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Resumo

A Educagdo a Distancia (EAD) € uma modalidade de ensino capaz de viabilizar a formacao de
profissionais com dificuldades de acesso a formacao universitdria. Para tanto, esta modalidade
necessita dispor de um conjunto de ferramentas computacionais que viabilizem o processo de
ensino aprendizagem (PEREIRA et al., 2006a). A identificacido de possiveis orientadores e a
sobrecarga de trabalho sdo algumas das dificuldades existentes neste processo. Pesquisas nesta
area investem na idéia de trabalhar os interesses de alunos, professores e gestores da educa-
cdo. Para tanto, esta pesquisa utilizou uma abordagem quali-quantitativa, de maneira que os
dados foram coletados em um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), bem como através
da aplicacao de um questiondrio estruturado aos orientadores em potencial. Desta forma, este
trabalho tem o objetivo de propor um Modelo Computacional de Combinagao Social que auxi-
lia o Gestor de EAD no processo de planejamento de orientadores de trabalhos monograficos.
Sdo apresentadas trés ferramentas computacionais, desenvolvidas por meio de algoritmos ge-
néticos, que foram aplicadas no ambito do Curso de Bacharelado em Sistemas de Informacgado
a Distancia, ofertado pela Universidade Federal de Alagoas e Universidade Aberta do Brasil.
Os resultados obtidos apontam que o modelo computacional proposto pode ser utilizado para
auxiliar os gestores de EAD na redu¢do dos casos de incompatibilidades de perfis de alunos e

orientadores, bem como na reducdo da sobrecarga de trabalho dos docentes.

Palavras-chave: Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Educacdo a Distancia. Planeja-
mento de Orientadores. Combinagao Social. Algoritmos Genéticos.



Abstract

Distance Education (DE) is a teaching modality capable of providing professional formation
for people with limited access to university education. For this end, a set of computational tools
is required in assisting the teaching and learning process (PEREIRA et al., 2006a). Moreover,
some common obstacles for DE are the issues of identifying possible advisors for those students
in the process of writing monographs and work overload. This has become an important issue
for researches, placing their emphasis on the idea of working the interests of students, teachers
and education managers. For such, this work used a quali-quantitative approach, in a way that
data were collected in a Distance Learning Environment (DLE) and also by the application
of a structured questionnaire to potential advisors. As such, this work has the objective of
proposing a Computational Model of Social Combination that helps the DE Manager in the
process of advisors planning for monograph works. This paper presents three computational
tools developed by using genetic algorithms. These tools were applied according to the context
of the DE undergraduate course of Information Systems offered by the Federal University of
Alagoas and the Open University of Brazil. The results show that the proposed computational
model can be used to help DE Managers to reduce the cases of students’ and advisors’ profiles

incompatibility, as well as to reduce docent work overload.

Keywords: Distance Learning Environment. Distance Education. Planning Advisors. So-
cial Combination. Genetic Algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Educacao a Distancia

A Educagdo a Distancia (EAD) € um conceito derivado da aplica¢do das Tecnologias da In-
formacdo e Comunicacdo (TIC) no sentido de transformar e tornar possivel a evolucdo das
praticas e modelos do ensino tradicional. Essa evolu¢do, proveniente das demandas sociais por
informacao, causou grande impacto na economia global e no desenvolvimento sécio-cultural.

Apesar de o termo "EAD"ter sido utilizado nas tltimas duas décadas, varias defini¢des tém
sido elaboradas para se referir a mesma experiéncia educacional. As defini¢des de EAD incluem
(KAHIIGI et al., 2007):

a) Aulas realizadas por todos os meios eletrdnicos, incluindo internet, intranet, extranet,

transmissOes via satélite, audio e video, tv interativa e cd-rom;

b) Aprendizagem facilitada pela internet e tecnologias web, realizada por meios computa-
cionais que permitem a conectividade entre pessoas e informacdes e cria oportunidades

para abordagens de aprendizagem social;

¢) Educacio a Distancia usando a internet e/ou outras tecnologias da informacao.

Nesse contexto, as atividades educacionais realizadas na EAD sao veiculadas por diferentes
tipos de midias. A escolha das midias define qual a modalidade de EAD que estd sendo ofer-
tada. Desta maneira, entende-se que existe uma estruturagdo e planejamentos diferenciados para
projetos realizados via correspondéncia, radio, videoconferéncia ou internet (KENSKI, 2006).

Os tipos de midias selecionados para a realizagdo de projetos em EAD viao delinear, por
exemplo, a organizacdo e treinamento da equipe docente, os investimentos em TIC, e a forma
como as atividades pedagdgicas serdo pensadas e disponibilizadas.

Essa preocupacdo com o uso adequado das midias na EAD fez com que o desenvolvimento
de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) se tornasse uma das dreas em evidéncia na cién-
cia da computacgdo e seus resultados tém ajudado a melhorar a qualidade do processo de apren-

dizagem nesta modalidade de ensino. As possibilidades pedagdgicas disponibilizadas através

11



1.2. MOTIVACAO 12

destes ambientes e, em sua decorréncia, melhoria das condi¢des de trabalho dos seus usudrios,
atinge pessoas que vivem afastadas dos grandes centros urbanos, como também aqueles que re-
sidem nestes centros, mas tem horarios restritos para estudar, entre outros (KAMPFF, 2009a).

No Brasil, a EAD apresenta-se em processo de forte crescimento. Segundo o Anudrio Bra-
sileiro de Educacdo Aberta e a Distancia Associag¢do Brasileira de Educacdo a Distancia (2009),
em 2008, havia mais de 2,5 milhdes de alunos matriculados em 1.181 cursos, disponiveis em
257 institui¢des credenciadas.

Com relagao aos cursos de graduacgdo, inclusive os cursos na modalidade a distancia, a cons-
trucdo monogréfica representa uma importante etapa para formacgao de bacharéis e licenciados.
De acordo com a Portaria n°® 1.886, de 30 de dezembro de 1994, do Ministério da Educagio, a
monografia convencionou-se como trabalho académico conclusivo de graduacao (bacharelado,
licenciatura e pds-graduagdo lato sensu).

Em virtude da relevincia dos trabalhos monogréficos, FREIRE & ARAUJO (2009) expli-
cam que o orientador desempenha um importante papel nesse processo, como guia e estimu-
lador da criatividade, a medida que auxilia seus orientandos no percurso a ser cumprido para
realizagcdo da pesquisa. A fun¢do de orientador engloba, ainda, a indicagdo de fontes bibliogra-
ficas, orientacdo sobre os métodos a serem utilizados na pesquisa, anélise dos dados coletados
pelos orientandos, auxilio na elaborag@o dos relatérios finais e correcdoes em geral. Consiste,
portanto, numa atividade interventiva e interativa que envolve e comporta conflitos e tensdes
entre aquele que orienta e aquele que € orientado.

Assim sendo, através do presente trabalho, buscou-se responder a seguinte questao: "Qual a
viabilidade de desenvolver um modelo computacional que auxilie o gestor de EAD no processo

de planejamento de orientadores de trabalhos monograficos?".

1.2 Motivacao

Devido a crescente integracdo dos sistemas de informag¢do, em diversas areas da sociedade con-
temporanea, quantidades massivas de dados s@o produzidas e armazenadas em bases de dados
digitais (WITTEN & FRANK, 2005). Essa premissa também se aplica a EAD, modalidade de
ensino/aprendizagem que vem se expandindo em todo o mundo, ja que a partir das interagdes
entre alunos, professores e AVA sdo geradas quantidades massivas de dados. Devido a isto,
reunir e tratar estes dados torna-se uma atividade complexa e invidvel.

Essa expansdo fez com que o desenvolvimento de Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) se tornasse uma das areas em evidéncia na ciéncia da computacgdo e seus resultados t€m
ajudado a melhorar a qualidade do processo de aprendizagem nesta modalidade de ensino. As
possibilidades pedagdgicas disponibilizadas através destes ambientes e, em sua decorréncia,
melhoria das condi¢des de trabalho dos seus usudrios, atinge pessoas que vivem afastadas dos

grandes centros urbanos, como também aqueles que residem nestes centros, mas tem horarios
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restritos para estudar, entre outros (KAMPFF, 2009a).

Assim sendo, a mineracdo de dados (data mining) aparece como uma grande possibilidade
no processo de descoberta de conhecimento potencialmente relevante em AVA, por meio de
algoritmos, bem como através do uso de ferramentas de processamento de dados, na busca por
novos e relevantes padroes (KAMPFF, 2009q).

Em meio a essa gama de ferramentas, aplicadas a AVA, se destacam os sistemas de recomen-
dacdo que, em geral, vém sendo utilizados como instrumentos de apoio as praticas pedagdgicas,
através da sugestao de materiais didaticos e instrucionais, utilizando diversas abordagens de fil-

tragem.

"Esses sistemas tém por objetivo reduzir a sobrecarga de informacao da web
atual, por meio da sele¢do de contelido baseada em preferéncias do usudrio. Tra-
dicionalmente, eles eram um objeto de estudo para pesquisa em recuperacdo da
informacao, mas alguns problemas demandam uma abordagem de pesquisa mais
ampla"(FIGUEIRA FILHO et al., 2008, p. 1).

Contudo, em 2005, Terveen e McDonald criaram o termo "Sistemas de Combinagdo So-
cial", que se refere aos sistemas que recomendam pessoas a outras pessoas. Como os AVA
possibilitam a interagdo entre os diversos tipos de usudrios que o utilizam, abriu-se um leque de
possibilidades para esse tipo de sistema.

Considerando a complexidade dos grandes sistemas educacionais, que dispdem de uma am-
pla variedade de cursos, bem como de uma grande quantidade de alunos matriculados, alguns
modelos de recomendagdo que utilizam computagdo evoluciondria t€ém ganhado destaque, em

func¢ao das aplica¢des que funcionam por meio de algoritmos evoluciondrios.

"A sofisticagdo dos recursos computacionais desenvolvidos nos dltimos anos
tem motivado um grande avan¢o nas técnicas de otimiza¢cdao. Com isso, uma forte
tendéncia tem acompanhado esse avango através de estudos de métodos heuristicos
que permitem encontrar solu¢des 6timas em diferentes espacos de busca, inclusive
varios com maximos e minimos locais. Dentre essas heuristicas, os algoritmos
evoluciondrios t€m tido grande sucesso em solucionar problemas de otimizacdo de
multiplas solu¢des"(CARACIOLO, 2009, p. 1).

Considerando o exposto acima, surgiu a idéia de desenvolver um modelo computacional de
combinacao social, por meio de uma abordagem que utiliza algoritmos genéticos e dois novos
tipos de filtragem de dados em AVA, aplicando-o no sentido de minimizar alguns dos problemas
encontrados no processo de planejamento de orientadores de monografias.

O desenvolvimento deste trabalho despertou ainda o interesse de que, apds a validagcdo do
modelo, as versdes do software (Programa de Computador) desenvolvido pudessem ser apli-
cadas, também, na resolucao de outros problemas da EAD como, por exemplo, o processo de

escolha de professores-tutores para atendimento das disciplinas de um dado semestre letivo.
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1.3 Problematica

PRIMO & SILVA (2007) explicam que durante a elaboracdo de trabalhos monograficos, por
meio de AVA, podem ocorrer problemas que provocam sobrecarga de trabalho e estresse para
alunos e orientadores. Dentre os problemas encontrados, estdo, principalmente, o nimero ex-
cessivo de alunos e a incompatibilidade de perfis de orientadores e orientandos, que podem
ocasionar atrasos na entrega dos trabalhos e, conseqiientemente, no cronograma dos cursos.
Aliado a isso, percebe-se que € escassa a quantidade de aplicativos que auxiliam o gestor
de EAD no que se refere a aplica¢do de recursos humanos e materiais, tornando necessario,
portanto, o desenvolvimento de um modelo computacional que sirva de auxilio ao planejamento

das praticas pedagdgicas nos cursos de ensino superior.

1.4 Hipoéteses

O presente trabalho considerou as seguintes hipoteses:

e E possivel desenvolver um modelo de combinagio social que auxilie o gestor de EAD no

processo de planejamento de orientadores.

e As filtragens baseadas em desempenho e capacidade sdo métodos vélidos no processo de

extracdo de perfis de usudrios em AVA.

e Tendo em vista a sua natureza voltada a resolucdo de problemas complexos, uma abor-
dagem que utiliza algoritmos genéticos pode ser utilizada para minimizar as incompa-
tibilidades de perfis de alunos e orientadores, como também minimizar o problema da

sobrecarga de trabalho dos orientadores.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

Propor um Modelo Computacional de Combinagdo Social que auxilie o Gestor de EAD no
processo de planejamento de orientadores de trabalhos monograficos em Ambientes Virtuais de

Aprendizagem.

1.5.2 Objetivos Especificos

e Explicitar as varidveis que permitem a extracao de perfis de usudrios em Ambientes Vir-

tuais de Aprendizagem.
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e Validar o modelo através do desenvolvimento de softwares que utilizam as técnicas de

filtragem baseada em desempenho e filtragem baseada em capacidade.

e Comparar as diferentes variacdes do software desenvolvido no sentido de identificar o

algoritmo que melhor satisfaga as necessidades do modelo proposto.

1.6 Metodologia

Em seu trabalho, NEVES (1996) explica que existem ao menos trés tipos de abordagens qua-
litativas: a pesquisa documental, o estudo de caso e a etnografia. O autor ainda caracteriza
a pesquisa documental como o exame de materiais que ainda ndo receberam um tratamento
analitico ou que podem ser reexaminados visando uma interpretacdo nova ou complementar.

Enquanto isso, as pesquisas quantitativas utilizam instrumentos estruturados (questiona-
rios), devem ser representativas de um determinado universo de modo que seus dados possam
ser generalizados e seu objetivo é mensurar e permitir o teste das hipéteses por meio da andlise
dos indices gerados (IBOPE - Instituto Brasileiro de Opinido Publica e Estatistica, 2004).

Entao, o presente trabalho trata do desenvolvimento de um modelo computacional de com-
binagdo social, voltado a auxiliar o gestor de EAD, no processo de contratacio de orientadores.
Para tanto foi utilizada uma abordagem quali-quantitativa, 2 medida em que foram utilizadas:
uma abordagem qualitativa, no sentido de compreender o papel da mineracao de dados nos AVA
e quais seriam as possiveis varidveis que podem afetar a escolha de um orientador voltado as
préticas de constru¢do monogréfica em um curso superior de EAD; bem como uma aborda-
gem quantitativa, para explicitar, através de planos e gréficos, o funcionamento e evolugdo dos
softwares utilizados para validacao do modelo proposto.

Assim sendo, apds a obtencdo dos principais conceitos tedricos necessarios ao embasa-
mento do trabalho, foi efetuada a escolha do curso de bacharelado em Sistemas de Informacao,
da Universidade Federal de Alagoas, para que o modelo aqui proposto fosse validado. Para
tanto, foram selecionados 10 (dez) orientadores em potencial, que cumprem com os requisitos
demandados pela coordenacio do curso estudado, tendo eles ja participado de ao menos 1 (um)
modulo de capacitacdo, promovido pelo setor responsavel pela EAD na institui¢ao.

Além disso, foram selecionados os 20 (vinte) ultimos alunos concluintes a acessar o Mo-
odle, AVA adotado pela institui¢do, sendo 5 (cinco) de cada P6lo onde o curso é ofertado,
representando, portanto, algo em torno de 50% do universo de alunos concluintes do curso.

Ap6s a coleta dos dados, foram desenvolvidas 3 (trés) variacdes do software, que utilizam
modelos de algoritmos genéticos, conhecidos pela sua aplicacdo na resolugdo de problemas
de alta complexidade, além de dois métodos de filtragem de dados, desenvolvidos para serem
aplicados ao problema apresentado neste trabalho.

Para tanto, foram utilizadas 2 (duas) bases de dados, gerenciadas por meio de um banco

de dados relacional que utiliza Linguagem SQL, sendo a primeira os historicos escolares dos
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alunos e a segunda os questiondrios aplicados aos orientadores em potencial, ambas convertidas
em tabelas.

A mineracao de dados foi realizada, basicamente, por meio de regras de associagdo, repre-
sentadas por duas técnicas de recomendacdo denominadas filtragem baseada em desempenho
e filtragem baseada em capacidade. Essas técnicas foram utilizadas no sentido de gerar suges-
toes, ao passo que identificam padrdes similares de perfis, levando em consideracdo os dados
referentes ao desempenho dos alunos nos AVA, as dreas de conhecimento dos professores e a
carga maxima de trabalho dos docentes.

Ap6s a conclusdo das trés diferentes versdes do software desenvolvido através da Lingua-
gem de Programagdo C++ (uma abordando a incompatibilidade de perfis, uma abordando a
sobrecarga de alunos e uma terceira abordando os dois aspectos de maneira simultanea), pdde-
se perceber que estas variavam em decorréncia das diferentes funcionalidades dos algoritmos.
Foi possivel entdo comparé-las, identificando qual seria o algoritmo genético que melhor atende
as especificidades do modelo computacional proposto e, conseqiientemente, possibilita a mini-
mizacdo do problema tratado neste trabalho.

O presente trabalho seguird a seguinte organizagdo: No capitulo 2, serd abordada a rela-
cdo entre os Ambientes Virtuais de Aprendizagem e a Mineracdo de Dados; No capitulo 3,
serdo discutidas as técnicas de extracdo de perfis em sistemas de informacdo e o surgimento do
conceito de sistemas de combinacdo social; No capitulo 4, serd apresentado o modelo computa-
cional proposto; No capitulo 5, serdo demonstrados os resultados obtidos através das variacoes

dos softwares; No capitulo 6, serdo apresentadas as conclusdes do trabalho.



Capitulo 2

Ambientes Virtuais de Aprendizagem e

Mineracao de Dados

Neste capitulo serdo discutidos alguns aspectos relacionados aos Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem, tais como a formacdo do conceito de AVA, os quatro elementos da EAD, as principais
ferramentas utilizadas nestes ambientes e suas implicagcdes pedagdgicas, a atuacdo docente nos
AVA, os Ambientes de Aprendizagem Personalizados e, por fim, a relacdo entre Mineracao de

Dados e os Ambientes Virtuais de Aprendizagem.

2.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Segundo SANTOS (2003), podemos entender por ambientes tudo aquilo que envolve pessoas,
natureza ou coisas, objetos técnicos. Ja o virtual vem do latim medieval virtualis, derivado
por sua vez de virtus, for¢ca, poténcia. No senso-comum muitas pessoas utilizam a expressao
"virtual"como algo que nao existe, algo fora da realidade ou que se opde ao real. O autor cita
ainda que o virtual ndo se opde ao real e sim ao atual. O Virtual faz parte do real, é o que existe
em poténcia e ndo em ato, por isso nem tudo que € virtual necessariamente se atualizara.

Trazendo essa idéia para o contexto educacional, pode-se aferir que quando o individuo
interage com outros sujeitos e ferramentas pode-se tanto virtualizar, quanto atualizar este pro-
cesso. LEVY (1996) destaca que a atualizagdo é um processo que parte, quase sempre, de uma
problematizac@o para uma solugdo. J4 a virtualizacdo passa de uma solu¢@o dada a um (outro)
problema. Assim sendo, virtualizar € problematizar e questionar € o processo de criagao.

Neste ambito, as novas tecnologias da informacao e comunicagdo se caracterizam pela sua
nova forma de materializagdo. A informagdo que vinha sendo produzida e circulada, ao longo
da histéria da humanidade, passou a ser circulada em forma de bits (0 e 1). A informatica
associada as telecomunicagdes vem provocando mudangas radicais na sociedade por conta do
processo de digitalizacao.

Assim sendo, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) consistem num espaco de

17
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disseminacdo de saberes da educagdo a distancia, onde seres humanos e ferramentas tecnolo-
gicas interagem potencializando, assim, a constru¢do de conhecimentos e, por conseqii€ncia, a

aprendizagem.

"A Educacdo a distancia (EAD), conhecida também como Ensino a Distancia,
teve seu inicio sem data muito precisa, porém pode assegurar-se que no século
XVIII houve o oferecimento de cursos por correspondéncia. Impulsionado pelos
avancos cientificos e tecnoldgicos e pela demanda e necessidade social, a oferta de
cursos a distancia aumentou e, novas midias, a medida que apareceram, foram utili-
zadas como suporte. A popularizacio da internet, nos anos 90, permitiu a constru-
¢do de ambientes virtuais de aprendizagem através dos quais a comunicagdo entre
os participantes pode acontecer em qualquer lugar, a qualquer hora na modalidade
de um para um, um para muitos, muitos para um e muitos para muitos"(PEREIRA
et al., 2006b, p. 5).

Para MORESCO & BEHAR (2003), AVA sdo todos os ambientes computacionais providos
de recursos tecnoldgicos, capazes de oferecer aos aprendizes um espago para troca de informa-
coes, reflexdo, estabelecimento de relagdes, pesquisa e elaboragdo de projetos. Esses ambientes
devem ser providos "de uma estrutura composta de funcionalidades, interface e proposta peda-
gbgica, enriquecida de codigos simbdlicos, por representacdes, imagens, sons, movimentos €
dispositivos de Comunicagdo Sincrona e/ou Comunicacido Assincrona."Além disso, podem re-
gistrar e disponibilizar todos os dados de interagdo dos sujeitos para que tanto esses quanto seus
professores possam acompanhar e avaliar o desempenho durante o processo de aprendizagem.

Autores como CARVALHO (2007) apontam os AVA como um dos quatro elementos prin-

cipais da EAD. Abaixo, seguem os trés elementos restantes ainda segundo a autora:

a) Professor Formador: O professor formador acompanha e operacionaliza a disciplina du-
rante o periodo em que ela estd acontecendo. Ele pode ser ou ndo o autor do material
utilizado pelo aluno. E responsavel pela elaboragio das provas e das atividades e orienta
os tutores nos objetivos e entraves do contetido. O contato do professor/aluno € realizado
através dos chats e dos encontros presenciais agendados para a disciplina, embora esta
atuagdo possa variar em cada Institui¢do de Ensino Superior. O foco deste professor €
superar as dificuldades dos alunos com o contetdo especifico, buscando alternativas para
facilitar o processo de aprendizagem, pensando em momentos presenciais € no formato

adequado do conteddo para ser usado virtualmente.

b) Professor Tutor: O tutor é um professor vinculado ao pélo de EAD, e é responsavel pela
orientancdo dos alunos na execucdo de suas atividades, a medida que o auxilia na or-
ganizacdo do seu tempo e dos seus estudos. Geralmente, o Tutor Presencial apresenta

uma formacdo generalista em relagdo ao conteudo do curso e ndo a uma determinada
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disciplina, enquanto que o Tutor Online apresenta uma formacao direcionada a uma de-
terminada drea do curso. Uma das atribui¢des do tutor € tirar as dividas dos alunos em
relacdo aos conteudos apresentados e aos procedimentos administrativos do curso. O
tutor é a figura mais préoxima dos alunos e o relacionamento entre estes dois grupos é

sempre estruturado em um grau de afetividade bastante consideravel.

Aluno: Na EAD, o aluno devera ter uma participacao ativa na construcao de seu proprio
conhecimento, permitindo-o entrar em contato com seus potenciais, a fim de desenvolve-
los e a0 mesmo tempo suprir as dificuldades e deficiéncias identificadas. Assim, ele terd
que se dedicar mais, buscar mais, autogerenciar o aprendizado; pois a interatividade, as
trocas fazem com que todos participem e busquem alternativas para um aprendizado mais

efetivo.

MILLIGAN (1999) defende que o termo AVA deve ser usado para descrever um software

baseado em um servidor e modelado para gerenciar e administrar os variados aspectos da apren-

dizagem, como disponibilizar conteddos, acompanhar o estudante, avaliar o processo de ensino-

aprendizagem, entre outros. O autor ainda coloca que para a gestdo da aprendizagem e a dispo-

nibilizacdo de materiais, um AVA deve apresentar algumas ferramentas como:

a)

b)

2)

h)

i)

Controle de acesso: geralmente realizado por meio de senha;

Administracao: refere-se ao acompanhamento dos passos dos estudantes dentro do ambi-

ente, registrando seu progresso por meio das atividades e das paginas consultadas;

Controle de tempo: feito através de algum meio explicito de disponibilizar materiais e

atividades em determinados momentos do curso, por exemplo, o recurso calendério;
Avaliacdo: usualmente formativa (Por exemplo, a auto-avaliacio);

Comunicagdo: promovida de forma sincrona e assincrona;

Espaco privativo: disponibilizado para os participantes trocarem e armazenarem arquivos;

Gerenciamento de uma base de recursos: como forma de administrar recursos menos

formais que os materiais didaticos, tais como perguntas freqiientes e sistema de busca;
Apoio: como, por exemplo, a ajuda online sobre o ambiente;

Manutengao: relativo a criagdo e atualiza¢do de matérias de aprendizagem;

Em sintese, os AVA utilizam a internet para possibilitar, de maneira integrada e virtual, o

acesso a informag¢do por meio de materiais diddticos, o armazenamento e disponibilizacdo de

documentos, a comunicagdo sincrona e assincrona, gerenciamento dos processos administrati-

vos e pedagdgicos, bem como a produgido de atividades individuais ou em grupo.
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2.1.1 Ferramentas e Eixos dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem

PEREIRA et al. (2006a) explica que o nimero de recursos e ferramentas ja desenvolvidos e
em desenvolvimento, para EAD, estd incentivando a utilizacdo desses ambientes virtuais como
apoio ao ensino presencial e como modalidade tnica de ensino-aprendizagem. Considerando
este cendrio, torna-se cada vez mais complicado escolher, dentre as outras op¢des, as que melhor
ajustam-se as necessidades e aos objetivos dos programas educacionais. Certamente nio existe
uma escolha correta, mas sim ambientes que se moldam melhor a determinados propoésitos.

Essas ferramentas, utilizadas e disponibilizadas de maneira correta, permitem a interagao,
a colaboracdo e o suporte do processo de ensino e aprendizagem de seus usudrios. No en-
tanto, a selecdo das ferramentas a serem utilizadas em AVA deve ser realizada em fun¢do das
necessidades dos estudantes e da proposta pedagdgica do curso.

Com base em suas experiéncias em desenvolvimento e implementacdo de AVA, PEREIRA
et al. (2006a) explicam, através da figura 2.1, que os principais recursos tecnoldgicos, geral-

mente utilizados nesses ambientes, podem ser categorizados em quatro €ixos.

Gernciamento
Pedagigico e
Ad mi nist @tivo

Prodicdo AVA Comuricagao

Documentagdo

[ Informagda

Figura 2.1: Eixos dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem

O eixo da Informacdo e Documentacdo trata da apresentagdo das informagdes institucio-
nais do curso, veiculagdo de conteudos e materiais didéticos, upload e download de arquivos
e suporte quanto ao uso do ambiente. Dentre as ferramentas utilizadas neste contexto, podem
ser citadas: quadros de avisos, glossdrio, servidor para gerenciamento de arquivos, ferramenta
ajuda, catdlogo de cursos, aplicacdes em Java, biblioteca virtual e portfélio (Espago individual
para armazenamento de arquivos).

As ferramentas do eixo de Comunicagdo visam facilitar o processo de interacdo nos AVA
a medida que fomentam as discussdes voltadas a aprendizagem e a resolucao de problemas.
A proposta pedagégica de um curso pode ser determinante quanto a freqii€ncia de utilizagio

dessas ferramentas que incluem: férum e e-mail (Comunicagdo assincrona), bem como a ferra-



2.1. AMBIENTES VIRTUAIS DE APRENDIZAGEM 21

menta chat (Comunicagao sincrona). Os ambientes podem englobar ainda ambientes colabora-
tivos 2D (Ferramenta sincrona que integra chat e quadro de desenho) e ambientes colaborativos
3D (Ferramenta sincrona integra chat e ambiente VRML para passeio virtual.

No eixo de Gerenciamento, as ferramentas possibilitam o controle do funcionamento, anda-
mento e o desenvolvimento do curso. Do ponto de vista pedagdgico, sdo verificadas questdes
como notas de trabalhos e exercicios, material desenvolvido, histérico de acesso aos conteu-
dos, participacao em foruns e chats e grupos de trabalho. Do ponto de vista administrativo, em
geral, sdo disponibilizados ao gestor recursos como: avalia¢do, publicacdo de notas e histérico
de disciplinas cursadas; controle para cadastro e pagamentos; agenda; e criacdo e controle de
cursos.

No que concerne ao eixo de producdo, este permite a realizacdo de atividades coletivas e
individuais no ambiente. Esse eixo pode englobar ferramentas como: editor HTML; editor
WIKI; didrio; conjuntos de atividades, tarefas e problemas; além de aplicativos especificos,
como laboratdrios interativos.

Alguns usudrios com privilégios de administrador podem ter ao seu dispor alguns recursos
adicionais no que se refere a edicao e atualizag¢do de contetudos, biblioteca de apoio a elaboragdo
de materiais e ferramentas privativas de comunicag¢do (chat ou férum).

Vale ressaltar que a utilizacdo das ferramentas dos quatro eixos ndo garante a qualidade
de um curso, devido aos diferentes tipos € modelos existentes. A aplicacdo correta desses
recursos, em prol da realizagdo dos objetivos almejados, serd determinante a conceituaciao do
curso (PEREIRA et al., 2006a).

HAGUENAUER et al. (2003) citam aspectos importantes no que concerne ao desenvolvi-

mento e funcionamento dos AVA:

a) Organizagdo do Ambiente - E necessario disponibilizar uma interface bem estruturada
e intuitiva, no sentido de permitir, aos alunos e professores, uma melhor navegacio e

entendimento do AVA, facilitando a realizagdo de tarefas;

b) Administracao dos Contetdos - Os contetidos desenvolvidos pelos professores devem ser

armazenados em um espago especifico, possibilitando sua reutilizacdo;

¢) Administracdo do Sistema - Devem ser definidas as fun¢des de cada usudrio do ambi-
ente. As obrigacdes dos administradores e dos professores responsdveis pelas disciplinas

devem estar claras, no sentido de evitar a sobrecarga de trabalho para alguma das partes;

d) Uso das Ferramentas de Comunicacgao - E recomendével fazer um estudo das metodolo-
gias de ensino, para que sejam selecionadas as melhores ferramentas no intuito de pro-

porcionar melhores interacdoes no AVA;

e) Avaliagdo de Desempenho do Aluno - Disponibilizar diferentes mecanismos de avaliagdo
como controladores de paginas e nimeros de acessos, além de ferramentas voltadas a

avaliacdo de atividades propostas;
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f) Seguranca do Ambiente - Delimitar as permissdes ao uso do ambiente, de acordo com as
diretrizes do curso, de maneira a controlar rigidamente o sistema de matriculas dos alunos

€ 0 acesso ao AVA;

2.1.2 A Atuacao Docente em Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Além da estrutura e das ferramentas disponibilizadas nos AVA, faz-se necessdria a presenga de
profissionais que utilizem, da melhor maneira, as potencialidades destes ambientes.

No que concerne ao processo de selecdao de docentes no ensino superior, varios critérios tem
sido adotados por parte dos gestores educacionais. Esses critérios sdo utilizados para selecio de
docentes voltadas a diversas dreas e atividades, englobando de projetos de iniciagdo cientifica a
eventuais contratagdes de orientadores de monografias. Visando ilustrar algumas dessas métri-
cas para contratacdo de docentes, seguem abaixo os critérios utilizados em processos seletivos
da Universdade Federal de Sao José Del Rei (2010) e do Instituto Florestal de Sao Paulo (2006):

a) Producdo técnica e cientifica;

b) Experiéncia do orientador na linha de pesquisa proposta;

c¢) Titulacdo;

d) Regularidade na produgdo cientifica;

e) Vinculo a grupos de pesquisa cadastrados em diretorios reconhecidos;
f) Disponibilidade para orientagao.

No entanto, a atuacdo de docentes em cursos de EAD exige a busca de profissionais com
habilidades, atributos técnicos e relacionais para orientar os aprendizes em suas atividades dis-
centes, realizadas por meio dos AVA.

Para que, de fato, a EAD se torne uma modalidade provedora do ensino e da aprendiza-
gem, faz-se necessdaria, além do aprimoramento das tecnologias, a preparacdao de uma equipe
de recursos humanos que conheca as peculiaridades do ensino na modalidade a distincia. E
necessdrio saber que uma aula online € muito mais do que transpor para o virtual, ou para o
formato de hipertextos, os mesmos textos e poligrafos trabalhados no ensino presencial e, além
de tudo, é preciso atuar em um outro paradigma de aprendizagem, com caracteristicas de tempo
e espaco diferenciados, que exigem novas competéncias (GRASSI, 2006).

Um professor deve apresentar competéncia em sua drea de atuacdo e facilidade em ser inte-
ligivel ao aluno, utilizando os recursos técnicos, pedagdgicos e psicopedagdgicos disponiveis.
Considerando que a EAD oferece uma modalidade de ensino onde a auséncia fisica parece ser
o obstdculo que mais induz a ansiedade (no que tange as relacdes interpessoais), acredita-se

ser imprescindivel discutir e apresentar propostas que minimizem as dificuldades relacionais a
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partir do aprimoramento das competéncias afetivas dos envolvidos no processo, priorizando a
atuacdo docente (CUNHA et al., 2008).

CUNHA et al. (2008) ainda afirmam que os professores sdo tdo importantes neste processo
quanto os alunos, pois, dependendo do seu conhecimento técnico e de suas caracteristicas afe-
tivas, influenciam diretamente nas relacdes entre os participantes e nos resultados de todo o
processo educativo considerado.

Assim sendo, o gestor de EAD deve levar em consideracao que os docentes a serem contra-
tados/alocados devem possuir algumas competéncias essenciais ao seu bom desempenho, tais
como a de orientar a aprendizagem, motivar o aluno, conhecer as ferramentas tecnoldgicas, ser
aberto a criticas, entre outras. O perfil do professor (ou tutor) de um curso a distancia exige
algumas caracteristicas que nao estdo relacionadas apenas com uma competéncia objetiva. Sao
aspectos relacionados ao relacionamento interpessoal e a compreensao de educacdo que cada
individuo constréi internamente (CUNHA et al., 2008).

JAQUES & VICARI (2007), bem como SILVA & RAABE (2008) buscaram identificar e
discutir as qualidades que sdo consideradas essenciais a um professor (ou tutor) - biolégico ou
artificial - que atua em AVA. Inicialmente, como referenciais, foram estipulados os seis atributos
a seguir como os principais a serem desenvolvidos pelos profissionais de EAD, indicando como
podem ser identificados e trabalhados a partir dos AVA. Através da Figura 2.2, CUNHA et al.

(2008) ilustram uma visao geral do modelo proposto pelos pesquisadores.

Comprometimento Pontualidade

Comunicabilidade Meticulosidade

P ;
P '\
Sociabilidade st " Iniciativa

Figura 2.2: Atributos Necessdrios aos Profissionais que Atuam em AVA

a) Sociabilidade: Refere-se a capacidade do professor estabelecer vinculos sociais com 0s
alunos e os demais professores. Dentro de um AVA esse estado afetivo pode ser identifi-
cado através da comunicagao (intera¢ao) com os participantes nas ferramentas de comuni-
cacdo sincronas (bate-papo, mensagens instantaneas) ou assincronas (férum de discussao,

correio). A sociabilidade do docente estard relacionada com a interacdo realizada entre
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b)

c)

d)

ele e os participantes e a quantidade de mensagens trocadas entre cada participante por

ele estimulada.

Comunicabilidade: Refere-se a qualidade, a precisdo e a oportunidade na comunicagao
entre os participantes. Tal aspecto pode ser mensurado pela qualidade do texto produ-
zido, por exemplo, ao responder as perguntas num férum de discuss@o ou ao escrever um
feedback de um exercicio do aluno que seja eficaz e ndo desperte dividas interpretativas

a quem receba suas mensagens.

Pontualidade: Refere-se ao pronto atendimento do professor (a partir do que for acordado
com a turma) as interacdes do aluno, seja um questionamento via férum de discussdes,
feedback a uma resposta de exercicio, o envio de um trabalho, ou de uma duvida geral
sobre o curso. Um aluno que realiza uma interagao cuja resposta demora a chegar pode

se desmotivar ou se aborrecer.

Comprometimento: O comprometimento estd diretamente relacionado a pontualidade e
a capacidade do professor em estabelecer, cumprir e responder pelos critérios e acordos
estabelecidos. Por exemplo, o professor estabeleceu que uma divulgacio dos resultados
de um trabalho seria em 24 horas, entretanto o tempo relacionado a pontualidade aceitavel
¢ de 48 horas.

Meticulosidade: Refere-se a capacidade do professor ter aten¢do ndo s6 as interagdes
dos alunos em um ambiente virtual, como também manter a percepg¢ao e a resolutividade
das conseqiiéncias daquelas interagdes. Este aspecto afetivo verifica se o professor se
preocupa com as mudangas no ambiente, percebendo se o aluno enviou novos questiona-

mentos, entregou os trabalhos, etc.

Iniciativa: Refere-se a capacidade do professor apoiar o aluno em novas agdes no AVA.
Tais acdes podem ser: participagdo mais efetiva em um férum, realizar um trabalho pro-
posto, responder um questionamento, ou se comunicar com os colegas. A caracteristica
da iniciativa é considerada complexa de ser medida, ja que pode ocorrer através de uma

mensagem textual ou outra agao.

2.1.3 Ambientes de Aprendizagem Personalizados

Os Ambientes de Aprendizagem Personalizados (AAP) ou Personal Learning Environments
sdo definidos por HARMELEN (2006) como sistemas de EAD voltados a um unico usudrio

que permite a colaboragdo com outros usudrios e professores que usam outro AAP e/ou AVA.

Além disso, os AAP devem dispor de aplicacdes que facilitem as atividades de aprendizagem

do usuario.
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WILSON (2005) complementa a afirmagdo acima colocando que o termo "AAP"se refere
a um tipo de sistema de EAD que € estruturado utilizando um modelo préprio para essa mo-
dalidade de ensino, ao invés de utilizar um modelo que segue a estrutura da instituicdo que o
disponibiliza. O autor ainda cita que estes sistemas sao desenvolvidos no sentido de facilitar a
coordenacgdo das conexdes feitas pelo aprendiz com as unidades de aprendizagem e os agentes
provenientes dos diversos sistemas interligados. Outra caracteristica dos AAP € que, em geral,
sdo sistemas abertos. No mesmo trabalho, citado anteriormente, Wilson desenvolveu o mapa

conceitual ilustrado na Figura 2.3, que representa o modelo dos AAP.
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Figura 2.3: O Modelo dos AAP

Num momento posterior, WILSON et al. (2006) definiram as caracteristicas deste modelo,

que sdo citadas abaixo:

a) Foco na Coordenagdo de Conexdes entre Usudrios e Servicos - Ao invés de integrar as
ferramentas dentro de um tnico contexto, o sistema deve focar na coordenacdo de co-
nexodes entre o usudrio e a ampla gama de servicos oferecidos por outros individuos e
organizacdes. Ao invés de se limitar ao uso de ferramentas disponibilizadas por um tnico
provedor, os AAP sdo construidos no sentido de permitir a coordenagdo das diversas fer-

ramentas disponibilizadas por diversos provedores no sentido de atender os objetivos do
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b)

c)

d)

usudrio. Isso se torna mais consistente através de uma abordagem de aprendizagem orien-
tada por competéncias, e explicitamente reconhece a necessidade de integrar experiéncias

através da interligacdo de ambientes.

Relacionamentos Simétricos - O sistema deve ser adaptado em favor dos relacionamentos
simétricos; Qualquer usudrio deve estar apto a consumir e publicar recursos usando um
servigco; E qualquer usudrio deve estar apto a organizar seus recursos, gerenciar contextos,

e escolher ferramentas que atendam as suas necessidades.

Contexto Individualizado - Dado o foco e a natureza do relacionamento com o sistema,
ndo serd mais possivel prover uma experiéncia homogénea de um contexto que esteja fora
do escopo dos sistemas fechados, a medida que os usudrios podem reorganizar a infor-
macao dentro do contexto que eles visualizam e escolhem as informagdes e ferramentas

para situar neste mesmo contexto.

Normas da Internet Aberta e Interface de Programacdo de Aplicativo (IPA) Proprietéria
Leve - Devido ao fato de que o escopo dos AAP expandiu além dos servigos oferecidos
pelas instituicdes, a abrangéncia de normas e protocolos usados para a interacdo com 0s
servicos aumentou, de maneira que nao é mais possivel focar apenas nas normas de de-
senvolvimento voltadas ao setor educacional. Ao invés disso, os AAP precisardo interagir
com servigos que oferecem a sua propria IPA e com servicos que oferecem interfaces que

atendem normas gerais da internet.

Contetido Aberto e Cultura de Reaproveitamento - Ao contrdrio dos AVA, os AAP pos-
suem uma estrutura que permite o compartilhamento de recursos e enfatiza o uso criativo
de licengcas comuns, permitindo a edi¢do, modificacdo e republicacdo de recursos. Ao
invés de objetos de aprendizagem pré-empacotados, os recursos coletados e acessados
utilizando os AAP sdo, em geral, postagens de weblogs, resenhas, comentarios e outros
artefatos de comunicacdo. Os AAP motivam os usudrios a criarem listas de recursos e as
compartilharem com outros usudrios em prol da constru¢do de conhecimento colabora-

tiva, por meio de servicos online.

Escopos Pessoal e Global - Enquanto os AVA funcionam dentro de um escopo organi-
zacional, os AAP operam num escopo pessoal em que sd@o coordenados servicos e infor-
macdes que estdo diretamente relacionados ao usudrio e proprietdrio. Por outro lado, os
AAP também podem ser apresentar um escopo global, ao passo que ambito de servigos
que estes podem coordenar potencialmente ndo estd ligado a qualquer organizagdo em
particular. Os usudrios podem conectar os seus AAP a redes sociais, bases de conheci-
mento, a contextos de trabalho e contextos de aprendizagem de qualquer ordem aos quais

eles possam ter acesso.
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2.1.4 Outros Sistemas Utilizados na EAD
2.1.4.1 Sistemas de Gerenciamento de Conteiidos de Aprendizagem

Outra ferramenta bastante importante na EAD € o Sistema de Gerenciamento de Contetidos de
Aprendizagem (SGCA). Nao existe um consenso com relagio ao conceito de SGCA.

Segundo MARQUES & CARVALHO (2009), SGCA representa um software que permite
a criacdo, armazenamento, gestdo, avaliacdo e fornecimento de conteidos de aprendizagem.
O SGCA alia as capacidades de gestdo de cursos de um AVA as capacidades de criagdo e
armazenamento de conteudos de um Sistema de Gestao de Conteudos. No entanto, o autor
ainda afirma que esta defini¢do ndo € 100% exata, pois para que o SGCA tivesse caracteristicas
de um sistema de gestdo de conteudos foram suprimidas algumas funcionalidades dos AVA.

Em geral, um SGCA é composto por um repositorio de conteudos de aprendizagem, um
sistema de busca, ferramentas de producio de conteddos, ferramentas de edi¢ao/revisao/perso-

nalizac@o de conteddos e ferramentas de gestdo de conteddos.

2.1.4.2 Sistemas Utilizados em Outros Contextos

a) Sistemas de Gerenciamento de Alunos: S@o sistemas que permitem a gestao das informa-

coes relacionadas aos estudantes, corpo docente e cursos.

b) Sistemas de Gerenciamento Financeiro: Sdo sistemas que permitem registrar a movimen-

tacdo financeira das institui¢des de ensino.

c¢) Sistemas de Gerenciamento de Atividades de Aprendizagem: Sdo sistemas que permitem

a criacdo, gestdo e disponibilizacdo de atividades de aprendizagem colaborativa.

2.2 A Mineracao de Dados nos Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem

Em virtude do nimero crescente de alunos na EAD, imensos volumes de dados sdo gerados pela
interacdo de usudrios (professores e alunos) em AVA, sendo sistematicamente armazenados e,
em alguns casos, recuperados na forma de relatérios.

Mas, freqiientemente, dados de logs, detalhados e extensos, sdo dificeis de interpretar e
acabam sendo deixados de lado. Portanto, torna-se importante utilizar mecanismos capazes
de auxiliar na andlise destes dados, buscando descobrir conhecimentos que possam ajudar na
resolucdo de problemas educacionais.

As Técnicas de Mineracdo de Dados podem ser aplicadas a dados gerados em AVA, para

encontrar relacdes visando a, por exemplo (GARCIA et al., 2007):
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a) Otimizar os conteidos em um portal educacional por meio da descoberta daqueles mais

interessantes aos USuarios;

b) Descobrir relagcdes relevantes entre a forma como os estudantes utilizam as informacdes

disponiveis, de maneira a prover feedback para o autor do curso;

c) Extrair padroes uteis para ajudar educadores e desenvolvedores de materiais a avaliar
e interpretar as atividades de um curso online, as formas como sdo executadas e seus

resultados;
d) Localizar erros estudantis que ocorrem frequentemente;

e) Encontrar atributos que permitam identificar padrdes de diferencas de desempenho entre

varios grupos de estudantes;
f) Guiar automaticamente as atividades dos alunos, gerando e recomendando materiais;
g) Construir agentes de recomendacao para atividades de aprendizagem online;

h) Personalizar o ensino virtual com base na agrega¢ao de perfis de usudrios e ontologias de

dominio.

KAMPFF (2009a) afirma que os processos de Mineracdo de Dados (MD) podem ser utili-
zados, também, para descobrir caracteristicas e comportamentos em alunos que indiquem risco
de evasdo ou reprovacio e, entdo, essa descoberta pode contribuir para a atuagdo docente, de
forma a evitar resultados indesejados. A utilizagdo de técnicas de MD possibilita identificar
padrdes de acesso, de realizacdo de atividades e de interagdao dos alunos que os levam a obter
éxito (ou ndo) e, desta forma, oferecer subsidios para a construcao de ferramentas que auxiliem
no processo de ensino/aprendizagem, buscando a reducdo dos indices de evasdo e reprovacao.

Na mineracdo de dados em AVA, a busca de padrdes € realizada de maneira que as carac-
teristicas dos alunos sejam identificadas. A mineracdo pode ser feita sobre toda uma base de
alunos matriculados nas disciplinas a distancia de um dado curso ou apenas de uma disciplina
especifica, por exemplo. Ao definir os dados a serem minerados, € preciso tomar como base o
problema que se pretende resolver, além dos dados que se tém 2 disposicdo. E necessdrio que as
etapas da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados sejam realizadas de forma iterativa,
até que os resultados possam auxiliar no tratamento dos problemas que originaram a busca de
conhecimento (KAMPFF, 2009q).

No préximo capitulo, discutiremos as varidveis que implicam na formacdo de perfis de

usudrios em AVA, bem como as aplica¢des dos modelos de combinag¢do social nesse contexto.



Capitulo 3
Sistemas de Combinacao Social

Neste capitulo serdo discutidos os aspectos que levaram a criag@o do termo Sistemas de Com-
binacdo Social. Para tanto, serdo ilustrados os fatores que possibilitam a definicao dos perfis de
usudrios, a importancia da geracdo e manutengdo de perfis para o processo de recomendagao,
bem como o uso de estratégias e técnicas de recomendacao nos aplicativos voltados a sugestdao
de materiais, informacdes e pessoas.

Além disso, serdo apresentadas algumas aplicacdes e peculiaridades relacionadas aos tipos

existentes de Sistemas de Combinagdo Social.

3.1 Identidade do Usuario

Considerando a visdo da psicologia classica, "Identidade"é definida pela autoconsciéncia/visdao
que cada pessoa possui de si mesma. Ja na Psicologia Social e Sociologia, a "Identidade"¢ dada
pela forma em que cada pessoa é percebida pelos olhos da sociedade (CAZELLA et al., 2010).

Do ponto de vista dos pesquisadores da Teoria da Personalidade, o desenvolvimento da
Identidade é consideravelmente influenciado pela Personalidade. BOYD (2002) cita dois as-
pectos diferentes da identidade: a nogdo internalizada do "eu"(Identidade Interna) e a versao
projetada da internalizac¢do do "eu"(Identidade Social). Seguindo essa linha, ERIKSON (1980),
por sua vez, acredita que identidade (EGO) tem uma representag@o pessoal interna (Identidade
Interna) bem como uma representagdo social (Identidade Social).

DONATH (1999) explica que no mundo virtual onde ndo hd presencga fisica e, conseqiiente-
mente, ndo hd percepcio de caracteristicas sutis da identidade, vdrias pistas que possivelmente
apontariam preferéncias, comportamentos, habilidades sociais, entre outras, sdo ausentes, ao
contrario do que ocorre na realidade.

Tendo em vista que a identidade € um canal importante onde as caracteristicas objetivas e
subjetivas das pessoas emergem, denomina-se de fundamental importancia seu uso em Sistemas
de Recomendacio, no sentido de prover pistas sobre os futuros comportamentos e anseios dos

usudrios, por exemplo, em um dado ambiente onde a personalizacdo se faz eficaz (CAZELLA

29
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et al., 2010).

Considerando aspectos técnicos, em Ciéncia da Computacdo, a tecnologia utilizada para
formalizac¢do da identidade em um determinado ambiente computacional é dada pelo uso de
Perfil/Modelo do Usudrio (Identidade Interna) e Reputacao do Usuario (Identidade Social).

3.1.1 Perfil do Usuario

DONATH (1999) afirma que, para a formacdo eficiente de uma Identidade Virtual, é importante
que o usudrio tenha definida sua Identidade Interna e sua Identidade Social. No mundo virtual,
a Identidade Interna do usudrio € definida por ele préprio, similar a0 mundo real (algumas
vezes também € descoberta através de técnicas de Machine Learning, enquanto que a Identidade
Social é definida pelos outros membros do ambiente virtual. A identidade interna e a identidade
social sdo salvas no Perfil do Usudrio.

Os Perfis de Usudrios sdo conceitos aproximados, que representam o interesse do usudrio
com relagd@o a vérios assuntos em um momento particular. Cada termo que um perfil de usudrio
expressa €, num certo grau, caracteristica de um usudrio particular incluindo todas as infor-
macoes diretamente solicitadas a ele e aprendidas, de maneira implicita, durante sua interagao
na web (CARREIRA et al., 2004). Fisicamente, o perfil do usudrio pode ser visto como uma
base de dados onde a informagdo sobre o usudrio, incluindo seus interesses e preferéncias, é
armazenada e pode ser mantida dinamicamente (ROUSSEAU et al. 2004; POO et al. 2003).

Na web encontram-se inimeros tipos de perfis de usudrio com diferentes graus de comple-
xidade. Eles sdao desenvolvidos no contexto de e-commerce, e-learning € e-community, por

exemplo.

3.1.2 Geraciao e Manutencao de Perfil do Usuario

A tarefa de personalizacdo de um sistema requer que se possa identificar o usudrio no momento
em que este acessa o sistema. Segundo CAZELLA et al. (2010), na web, duas das formas mais

habituais de identificagdo de usudrio sdo:

a) Identificacdo no servidor: normalmente disponibiliza ao usudrio uma &drea de cadastro
com informagdes pessoais, tais como: nome, data de nascimento, sexo, endereco e ou-
tros. Além disso, solicita obrigatoriamente um login e senha. Estas informacdes ficam
armazenadas em um banco de dados no servidor. Sempre que o usudrio acessar o Sis-
tema, ele poderd fazer sua identificagdo/autenticacao informando seu login anteriormente
cadastrado. Este mecanismo permite que o website identifique com mais precisio o usua-

rio que nele se conecta.

b) Identificacdo no cliente: utiliza normalmente cookies, um mecanismo pelo qual um web-

site consegue identificar que determinado computador estd se conectando mais uma vez
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a ele. Este método assume que a maquina conectada € utilizada sempre pela mesma pes-
soa. Logo, ao identificar a maquina, o website estd na realidade identificando seu usudrio.
Trata-se de um mecanismo mais simples do que a identificacio através do servidor, po-
rém menos confidvel, principalmente se o computador identificado for utilizado por mais

de uma pessoa.

ApOs a identificacdo do usudrio, torna-se possivel a coleta de dados sobre este de forma
implicita ou explicita, permitindo assim a geracao e manutencao de seu perfil. Na modalidade
de coleta explicita (também conhecida como personaliza¢cdo), o usudrio indica, de maneira es-
pontanea, o que lhe € relevante.

Enquanto isso, na modalidade implicita, através de a¢des do usudrio infere-se informacoes
sobre suas necessidades e preferéncias. Por exemplo, dados de navegagao do usudrio sdo arma-
zenados (pdginas consultadas, produtos visualizados e outros) possibilitando a detec¢do de que
ele se interessa por determinados assuntos.

Por meio desta técnica, torna-se possivel conhecer melhor a preferéncia dos usudrios sem
que eles tenham que fornecer informacdes de maneira explicita e, em seguida, utilizam-se estes

dados para fazer recomendacoes.

3.1.3 Estratégias de Recomendacao

N

A priori, os principais objetivos dos Sistemas de Recomendacio eram a fidelidade e o con-
seqiiente aumento da lucratividade das empresas. Diferentes estratégias podem ser utilizadas
para personalizar ofertas para um usudrio, cada uma exigindo um grau de complexidade distinto
no tratamento de informacdes coletadas CAZELLA et al. (2010). As estratégias mais utilizadas

sdo descritas a seguir.

3.1.3.1 Reputacio do Produto

Uma das estratégias mais comuns em Sistemas de Recomendacgdo € baseada no uso das ava-
liagdes dos usudrios para estabelecer a reputacdo de um item ou produto. Apds conhecer de-
terminado item, por meio de consulta ou aquisi¢ao, o usudrio tem a possibilidade de avalid-lo.
E muito comum vermos as opinides de usudrios na forma de icones dispostos ao lado do item
visualizado.

As avaliagdes dos usudrios sdo muito dteis para assegurar aos outros consumidores da qua-
lidade e utilidade dos produtos comercializados. Porém, para que um sistema possa funcionar
corretamente, com base nos comentdrios do usudrio, € preciso que haja veracidade das opinides
fornecidas. Alguns sistemas propdem mecanismos para incentivar os usudrios a contribuir com
opinides veridicas, através de brindes, bonus, entre outros. Tendo em vista o processo de im-
plementacdo, este também € um mecanismo fécil de implementar, na medida em que ndo exige

nenhum tipo de dispositivo com maiores capacidades de andlise de dados. Basta armazenar e
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disponibilizar as avaliacdes de usudrios sobre os itens tratados, e apresentar estas opinides no
momento apropriado (CAZELLA et al., 2010).

3.1.3.2 Recomendacées por Associacao

Este tipo de recomendacdo é realizado através de técnicas, que t€m como objetivo encontrar, em
uma base de dados, associagdes entre itens avaliados por usudrios (comprados, lidos e outros).
Constitui-se em outro tipo de recomendac¢do muito comum em websites de comércio eletronico.
Este tipo de recomendacao, chamado de recomendagdo por associacao, representa a forma mais
complexa de recomendacdo. Ela exige uma andlise mais profunda dos habitos do usudrio para

a identificacao de padrdes e recomendacao de itens com base nestes padrdes.

3.1.3.3 Associacao por Conteiido

Existe também a possibilidade de fazer recomendacdes com base no contetido de determinado
item, por exemplo, um autor, um compositor, um editor, entre outros. Para que este tipo de re-
comendacao seja possivel, € necessario que se encontrem associacdes num escopo mais restrito.
Por exemplo, determinado livro contém assuntos que sao relacionados a assuntos contidos em

outras obras.

3.1.3.4 Analise de Seqiiéncia de Ac¢des

As seqiiéncias sdo tipos importantes de dados que podem ocorrer com frequéncia em diferentes
dominios, como por exemplo, na medicina, negdcios, seguranca dentre outros. Na web, sequén-
cias podem ser utilizadas para capturar o comportamento de usudrios por meio de histéricos de
atividade temporal, como em weblogs e histérico de compras de clientes (DONG & PEI, 2007).
As informagdes encontradas nestas seqii€éncias temporais podem ser aplicadas as identificacoes
de padrdes de navegacdo e consumo, que em seguida podem servir aos aplicativos que realizam
recomendagdes.

Certos algoritmos funcionam no sentido de agrupar as seqiiéncias de agdes em clusters como
forma de identificar e representar os padrdoes de comportamentos encontrados nos dados. Por
exemplo, DEMIR et al. (2007) representam padrdes de seqii€éncias em grafos ndo direcionados
e utilizam algoritmos evolucionarios com multiplos objetivos no processo de clusterizagdo.

Comparando-a a recomendagdo por associa¢do, a andlise de seqii€éncias possibilita a desco-
berta de padrdes, que consideram a varidvel tempo, levando em conta a ordem com que deter-
minadas a¢des acontecem. Em virtude do tipo de aplicag¢do ou problema que deve ser resolvido,

tal caracteristica pode ser relevante ou ndo.
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3.1.4 Técnicas de Recomendacao

Segundo CAZELLA et al. (2010), vérias técnicas tém surgido visando a identificacdo de pa-
droes de comportamento (consumo, pesquisa e outros) e utilizagao destes padrdes na persona-
lizacdo do relacionamento com os usudrios. Estas técnicas fundamentam o funcionamento dos

Sistemas de Recomendacdo e sdo apresentadas nas subsegdes a seguir.

3.1.4.1 Filtragem de Informacao

Nao € recente a demanda por tecnologias de filtragem de informacdo (LOEB & TERRY, 1992).
Os autores ja citavam a preocupacdo no que se refere a quantidade de informacdo que estava
sendo gerada pelos diversos tipos de sistemas e sendo recebidas pelos usudrios. Eles destacavam
que toda a atengdo estava concentrada na geragdo da informacao para suprir as necessidades do
usudrio. Destacavam ainda que era imprescindivel atentar ao recebimento da informacdo, ao
controle dos processos de recuperacdo e a filtragem da informacao, de forma que a pessoa que
deveria fazer o seu uso fosse alcangada.

Ao contrdrio da recuperacdo, a filtragem propde uma abordagem distinta (FOLTZ & DU-
MAIS, 1992). Tal abordagem geralmente mantém um perfil dos interesses do usudrio, tendo
como caracteristica um maior tempo de duracio no que tange ao casamento de interesses. As-
sim sendo, a filtragem ndo se refere a0 momento, mas sim as preferéncias, enquanto que a
recuperacdo refere-se a percepcao de uma necessidade do momento. Recomenda-se que esta
filtragem seja aplicada a cada novo item adicionado, procurando verificar se este atende as ex-

pectativas do usudrio sdo atendidas.

3.1.4.2 Filtragem Baseada em Contetdo

De acordo com HERLOCKER (2000), ha muitos anos os cientistas t€ém direcionado seus es-
for¢os no sentido de minimizar o problema ocasionado em decorréncia da sobrecarga de in-
formagdes através de projetos, que integram tecnologias automatizadas de reconhecimento e
categorizacdo das informacdes. Alguns aplicativos funcionam na geracdo de descricdes dos
conteddos dos itens e na comparacao destas descricdes com os interesses dos usudrios, no in-
tuito de verificar se o item € ou ndo relevante para cada um. Esta técnica é chamada de filtragem
baseada em contetido, pois realiza uma selecdo com base na andlise de conteddo dos itens e no
perfil do usudrio que receberd a recomendagao (ANSARI et al., 2000).

A técnica de recomendacio baseada em conteddo foi originada na drea de recuperacio de
informacdo. Em virtude dos significativos avancos feitos pelas comunidades de filtragem de
informacdo e filtragem de conteudo, muitos aplicativos baseados em filtragem de conteudo
focam na recomendacdo de itens com informacdes textuais, como documentos e websites. As
melhorias obtidas, com relag@o aos sistemas tradicionais de recuperacdo de informacdo, foram

possiveis através do uso do perfil do usudrio, que representa suas preferéncias e anseios.
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As informacdes relacionadas ao perfil do usudrio podem ser obtidas pelo préprio usudrio,
como uma consulta realizada por ele, ou coletadas através do contetido dos itens que o usudrio
consome. Uma técnica muito comum neste tipo de abordagem € a indexacdo de frequéncia de
termos (term frequency indexing). Neste tipo de indexacao, as informacdes dos documentos e
necessidades dos usudrios sdo descritas como vetores, com uma dimensdo para cada palavra
que ocorre na base de dados. Cada componente do vetor € a frequéncia em que a respectiva
palavra ocorre em um documento ou na consulta do usudrio. Neste contexto, os vetores dos
documentos que estdo préximos aos vetores de consulta sdo considerados os mais importantes
para ele (CAZELLA et al., 2010).

Desta maneira, a filtragem baseada em conteido fundamenta-se na idéia de que os usua-
rios tendem a interessar-se por itens similares aos que demonstraram interesse em um momento
anterior, definindo entdo, o quanto os itens siao similares (HERLOCKER, 2000). Em determi-
nados casos, pode haver maior dificuldade para estabelecer esta similaridade. No sentido de
estabelecer a similaridade entre itens como roupas e brinquedos, por exemplo, seria necessaria
a identificagcdo dos atributos dos itens a serem comparados (peso, preco, marca, etc.). Para os
casos em que estes itens sejam artigos (ou documentos), este processo de comparagdo pode
ser facilitado, pois documentos podem ser considerados similares se compartilharem termos
em comum. Assim sendo, a filtragem baseada em conteido é mais indicada para tarefas de
recomendacdo de itens de texto, onde o conteudo € geralmente descrito por meio de palavras-
chave (SALTON & M., 1983). O Sistema "FAB"€ um exemplo de sistema de recomendacgdo
que realiza a recomendacgdo de paginas para os seus usudrios (BALABANOVIC & SHOHAM,
1997).

Outros exemplos de filtragem baseada em contetido sdo os sistemas de recuperacdo boolea-
nos, onde a consulta é um conjunto de palavras-chave combinadas com operadores booleanos;
os sistemas de filtragem probabilistica, onde o raciocinio probabilistico € utilizado para deter-
minar a probabilidade que um documento possui de atender as necessidades de informacao de
um usudrio; e linguagem natural (HERLOCKER, 2000).

Tendo em vista que os Sistemas de Recomendacdo baseados em contetido podem recomen-
dar itens similares a itens que o usudrio gostou anteriormente, varios itens sdo comparados com
itens que foram avaliados de maneira positiva, resultando na recomendacio dos mais similares
a estes. O perfil € obtido através de uma andlise do contetido dos itens previamente avaliados
pelo usudrio, utilizando técnicas de recuperacao de informagdes.

ADOMAVICIUS & TUZHILIN (2005) explica que a abordagem baseada em contetido tem

as seguintes limitagdes:

a) Andlise de conteido € limitada: o conteddo de dados pouco estruturados € dificil de
ser analisado. A aplicacdo da filtragem baseada em conteudo para extracdo e andlise de
conteido multimidia (video, som), por exemplo, € muito mais complexa do que a extragao

e andlise de documentos textuais. Outro problema relativo a andlise de conteido textual,
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€ que os sistemas baseados em filtragem de contetido nao conseguem distinguir um artigo

bem escrito de um artigo mal escrito, caso eles utilizem termos parecidos.

b) Super especializagdo: quando o Sistema de Recomendacdo pode sugerir apenas itens
similares a itens avaliados positivamente, pode ocorrer a super especializacdo. Neste

caso, os itens que ndo sejam compativeis com o perfil do usudrio ndo serdo mostrados.

3.1.4.3 Filtragem Colaborativa

A concepg¢io da abordagem de filtragem colaborativa serviu para atender pontos que estavam
sendo tratados na técnica de filtragem baseada em conteido (HERLOCKER 2000; ANSARI
et al. 2000). A Filtragem Colaborativa se diferencia da filtragem baseada em contetido a medida
que ndo exige o entendimento ou reconhecimento do contetido relacionado aos itens que podem
ser recomendados.

A troca de experiéncias entre as pessoas que possuem interesses comuns € a esséncia dos sis-
temas colaborativos. Nestes sistemas, os itens sdo filtrados com base nas avaliacdes realizadas
por seus usudrios.

HERLOCKER (2000) afirma que os primeiros aplicativos a utilizarem a filtragem colabora-
tiva necessitavam de usudrios para especificar o relacionamento de predi¢do entre suas opinides
ou, de modo explicito, indicar os itens de interesse. No entanto, em seguida, estes sistemas au-
tomatizaram todo o procedimento através da coleta das pontuacdes dos itens, realizadas pelos
usudrios. Um usudrio de um sistema de filtragem colaborativa deve, portanto, pontuar cada item
experimentado, indicando o quanto este item se aproxima de sua necessidade de informacao. A
coleta destas pontuagdes € realizada para grupos de pessoas, permitindo que cada usudrio seja
beneficiado pelas pontuacdes (experi€ncias) apresentadas por outros usudrios que fazem parte
de dado grupo.

Os sistemas de filtragem colaborativa simples colocam para o usudrio uma média de pontu-
acoes para cada item que possa interessar ao usudrio. Esta pontuacdo possibilita a descoberta de
itens que sdo considerados de interesse pelo grupo, bem como a rejei¢do dos itens que sdo con-
siderados de pouco interesse. Aplicativos mais avancados descobrem, de maneira automadtica,
relacdes entre usudrios (vizinhos mais proximos), baseado na descoberta de padrdoes comuns de
comportamento. O sistema de recomendacao de filmes "MovieLens"é um exemplo de ambiente
baseado em filtragem colaborativa (GOOD et al., 1999). Neste aplicativo, o usudrio insere pon-
tuacoes para filmes que tenha visto e o sistema utiliza estas pontuacdes para identificar pessoas
com gostos similares. Desta maneira, o sistema realiza a recomendacao de filmes pelos quais
individuos com gostos semelhantes se interessariam, mas ainda ndo foram assistidos.

Segundo CAZELLA et al. (2010) a técnica de Filtragem Colaborativa segue basicamente

trés passos:

1. Calcular o peso de cada usudrio em relagdo a similaridade ao usuério alvo (métrica de
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similaridade);

2. Selecionar um subconjunto de usudrios com maiores similaridades (vizinhos) para consi-

derar na predi¢ao;

3. Normalizar as avaliacdes e computar as predi¢cdes, ponderando as avaliagdes dos vizinhos

€cOom Sseus pesos.

A técnica de filtragem colaborativa apresenta alguns diferenciais como, por exemplo, a pos-
sibilidade de apresentar aos usudrios recomendacdes ndo esperadas. Os usudrios poderiam re-
ceber recomendacdes de itens que ndo estavam sendo pesquisados de maneira ativa. Uma outra
relevante contribuicdo dos sistemas de filtragem colaborativa estd relacionada a possibilidade
de formacao de comunidades de usudrios, por meio da identificagdo de suas preferéncias e in-
teresses em comum.

CAZELLA et al. (2010) afirmam ainda que uma questdo importante em sistemas colabora-
tivos refere-se a coleta de informagdes dos usudrios. Tal tarefa pode apresentar algumas limita-

coes:

a) Problema do primeiro avaliador: quando um novo item aparece no banco de dados ndo
existe maneira deste ser recomendado para o usudrio até que mais informacdes sejam

obtidas através de outro usuario;

b) Problema de pontuacdes esparsas: o objetivo dos sistemas de filtragem colaborativa é
ajudar pessoas, focando em documentos lidos ou itens adquiridos. Caso o nimero de
usudrios seja pequeno em relacio ao volume de informagdes no sistema, existe um grande

risco das pontuagdes tornarem-se muito esparsas;

¢) Similaridade: caso um usudrio tenha gostos que variam do normal este terd dificuldades
para encontrar outros usudrios com gostos similares, sendo assim suas recomendagdes

podem se tornar pouco satisfatorias.

3.1.4.4 Filtragem Hibrida

A técnica de filtragem hibrida trabalha a combinagdo dos pontos fortes da filtragem colaborativa
e da filtragem baseada em contetdo, no sentido de criar um sistema que possa atender, da melhor
maneira, as expectativas dos seus usudrios (HERLOCKER 2000; ANSARI et al. 2000).
CAZELLA et al. (2010) comentam que essa abordagem € constituida de vantagens apre-
sentadas pela filtragem baseada em contetido, como também, pela filtragem colaborativa, utili-
zando as melhores caracteristicas das duas técnicas e eliminando os pontos fracos de cada uma,

conforme ilustram na figura 3.1.
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Figura 3.1: Vantagens Utilizadas na Filtragem Hibrida

3.1.4.5 Filtragem Baseada em Outros Contextos

MCDONALD (2003) afirma que a mudanga mais relevante a ser desenvolvida na nova gera-
¢ao de Sistemas de Recomendacgdo estd relacionada a complexidade na construcdo do mode-
lo/perfil de usudrio, bem como a aplicacao apropriada do modelo construido. J4 PERUGINI
et al. (2004) afirmam que os modelos/perfis de usudrio possibilitam, de maneira indireta, cone-
x0es entre pessoas, tornando possivel e direcionando as recomendagdes mais eficientes. Assim
sendo, acredita-se que os perfis de usudrios devem representar diferentes e relevantes aspectos
da experiéncia didria de um usudrio, levando em conta, como um modelo, a vida real

CAZELLA et al. (2010) afirmam que os humanos usam, em suas recomendagdes, infor-
macdes mais complexas do que aquelas efetivamente usadas por um computador. Isto €, usual-
mente, sistemas computacionais usam informagdes tais como competéncias, preferéncias, infor-
macdes demogréaficas dos usudrios, entre outras, para a tomada de decisdo e posterior recomen-
dacdo de uma informagdo, produto ou servi¢o. Contudo, os humanos, quando fazem escolhas,
recomendam e personalizam informacdes, produtos e servigos para outros humanos. Além de
utilizarem informagdes convencionais usadas pelos sistemas computacionais, tendem, ainda, a
usar informacdes adicionais, que estdo relacionadas a psicoldgia e sociabilizacdo dos huma-
nos, por exemplo, os aspectos da personalidade e os fatores emocionais (NUNES & ARANHA,
2009).

Ainda que se tenha conhecimento de que € impossivel antecipar, de forma perfeita, as ne-
cessidades humanas individuais para recomendar o produto certo, sabe-se que quanto mais con-
sistentes forem as informacgdes sobre o usudrio, mais precisos serdao os produtos, servigos e /ou

pessoas recomendadas.
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3.2 Sistemas de Combinacao Social

Os Sistemas de Recomendacao sdo definidos como sistemas que promovem a recomendacao de
produtos e servicos bem como de pessoas. A Recomendac¢do de entidades humanas deu origem
a um tipo especial de Sistema de Recomendacao intitulado de Sistema de Combina¢do Social.

TERVEEN & HILL (2001) explicam que a recomendag¢do € um recurso que auxilia usudrios
a fazer escolhas dentre uma gama de possibilidades, atuando como uma espécie de filtro. Em
geral, uma recomendagdo € originada com base nas preferéncias/caracteristicas do produto,
servico ou pessoa a ser recomendada, levando em conta também as caracteristicas daquele que
solicitou a recomendac¢do. Os aspectos sociais no processo de recomendagio sdo considerados
por Terveen e Hill, o que evidencia a caracteristica particular dos Sistemas de Combinacdo
Social.

Em virtude dos Sistemas de Recomendacdo terem demonstrado um crescente interesse em
elementos sociais, os pesquisadores decidiram denominar esse tipo especial de sistema de re-
comendacdo que permite recomendar pessoas a pessoas. Essa nova abordagem permite a cons-
trucdo explicita de links entre pessoas que apresentam as mesmas preferéncias/caracteristicas,
levando em consideracao que as pessoas sao provedoras de servicos em potencial.

TERVEEN & McDONALD (2005) apresentaram o termo "Sistemas de Combinagdo So-
cial", com o objetivo de definir os Sistemas de Recomendacdo capazes de recomendar pessoas
as outras ao invés de apenas recomendar informagdes, produtos ou servicos. Essa caracteri-
zacdo diferenciada foi feita baseada na complexidade do ser humano, o que torna mais dificil
a sua definicdo, conceitualiza¢do e categorizacio, se comparado as informacdes, produtos e
servicos. Desta maneira, subtende-se que a recomendagio também serd muito mais complexa
e detalhada. Nos Sistemas de Combinacdo Social, o perfil dos usudrio é descrito de maneira
cuidadosa e € efetivamente mais complexo do que o modelo usado tradicionalmente nas formas
mais comuns dos Sistemas de Recomendacao. Isto ilustra o fato de que, por exemplo, as infor-
macodes demograficas, preferéncias e competéncias nao sao os tnicos componentes do perfil do
usudrio. Neste contexto ainda sdo incluidas algumas informac¢des mais complexas, tais como,
informacdes sobre aspectos psicossociais da identidade do usudrio, aspectos de personalidade,
aspectos emocionais, familiaridade, aspectos sociais, entre outros.

Considerando o modelo inicial proposto pelos autores supracitados, a combinacdo deve-
ria incluir regras de atrag@o interpessoal, amizade, compatibilidade conjugal e composi¢do de
grupo. Sistemas de Combinagdo Social foram classificados por TERVEEN & McDONALD
(2005) como:

a) Os Sistemas de Recomendacgdo Social por Necessidade de Informagdo: sdo sistemas ca-
pazes de estabelecer relagOes entre pessoas levando em conta o seu relacionamento social
e uma informacao requerida. Esses sistemas fazem uso de perfis de usudrio baseados em

duas caracteristicas: especialidade do usudrio e relagdes sociais do usudrio.
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O Pyramid Collaborative Filtering (PCF) apresentado por RAZEK et al. (2007), por exem-
plo, é um sistema que propde a recomendagdo de um "ajudante confidvel"(professor ou aluno)
que poderia, potencialmente, auxiliar um estudante com algum tipo de deficiéncia em um con-
ceito especifico, nao assimilado de maneira satisfatéria, durante um curso online em uma comu-
nidade de EAD. A sugestdao do "ajudante confidvel"é estruturada considerando caracteristicas
do usudrio, tais como, conhecimento do dominio, modelo do aluno (comportamento e estilos
de aprendizagem) e credibilidade. Essa recomendacao € gerenciada por um agente guia, inteli-
gente e autdnomo, que usa uma técnica de implementacio baseada em filtragem colaborativa.
A busca de informacgdo é suportada por esses tipos de sistemas, por meio da identificagdo da

pessoa em potencial que € capaz de ajudar em virtude da combinagdo da sua especialidade.

b) Os Sistemas de Informacdo com Combinacdo Social Implicita: sdo sistemas que traba-
lham, principalmente, com a categorizacdo da informacdo de grandes espagos navega-
cionais. Este tipo de sistema capacita o reconhecimento de quem postou a mensagem,
tornando implicitamente possivel encontrar alguém capaz de ajudar o usudrio em uma

dado campo de conhecimento.

O sistema PHOAKS, apresentado por TERVEEN et al. (1997), reconhece, categoriza e re-
distribui recomendagdes de recursos web que sao extraidos de mensagens postadas no Usenet
(Meio de Comunicacao onde os usudrios postam mensagens de texto em foruns que sdo agru-
pados em assuntos). E importante ressaltar que 0 PHOAKS guarda, também, quem postou a
mensagem, possibilitando, em um momento posterior, a consequénte recomendacgdo autor da

mensagem.

¢) Os Sistemas de Combinacao Social Oportunista: sio sistemas que combinam usuarios
levando em consideragdo a oportunidade em um dado momento, geralmente considerando

os interesses que estes tém em comum.

O sistema Social Net apresentado por TERRY et al. (2002) realiza a combinagao de usudrios
que se encontram na mesma localizagdo fisica. A combinacdo € realizada, levando em conside-
racdo os interesses em comum dos usudrios e sao determinados pela identificacdo momentanea
da mesma localizagdo. Caso alguns usudrios que sao associados ao Social Net estio em um con-
gresso, por exemplo, mas ndo se conhecem, o sistema atua identificando que os participantes
possuem 0s mesmos interesses em pesquisas, €, entdo pode alertar aos usudrios que hé possiveis

colaboradores no congresso em que se encontram.

d) Outras abordagens relacionadas sdo pesquisas em dreas correlatas usadas em Sistemas
de Combinacao Social, tais como: Recomendacio de Grupos, Comunidades Online, Sis-
temas de Presenca, Visualiza¢do Social, Navegacdo Social e Modelagem de Usuérios
(CAZELLA et al., 2010).



Capitulo 4

O Modelo Proposto

Para que haja a compreensdo relacionada ao desenvolvimento e escolha do modelo proposto
neste trabalho, serdo abordados neste capitulo os aspectos inerentes ao Processo de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases), incluindo a Mine-
racdo de Dados, suas principais estratégias e técnicas, que sao utilizadas para a descoberta de
padrdes de dados.

Ainda serd apresentada a Arquitetura do modelo proposto, a Técnica de Filtragem de dados

utilizada, bem como o Modelo de Algoritmo selecionado para validacao do trabalho.

4.1 A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Segundo TURBAN et al. (2004):

a) Dados - Sdo itens referentes a uma descri¢do primdria de objetos, eventos, atividades e
transacdes que sao gravados, classificados e armazenados, mas ndo chegam a ser organi-

zados de forma a transmitir algum significado especifico;

b) Informacio - E o resultado do processamento, manipulacio e organizagio de dados, de
tal forma que represente uma modificagdo no conhecimento do sistema (animal, miaquina

ou pessoa) que a recebe;

¢) Conhecimento - E o ato ou efeito de abstrair idéia ou no¢do de alguma coisa.

Neste contexto, o termo Knowledge Discovery in Databases (KDD) surgiu em 1989, no sen-
tido de representar todo o processo de busca e extra¢do de conhecimento, que inclui a aplicagao
de técnicas e algoritmos de Mineracdo de Dados para identificar padrdoes em grandes volumes
de dados.

FAYYAD et al. (1996) ratifica a afirmacdo acima explicando que a KDD € o processo nao
trivial de identificar, em dados, padrdes que sejam vdlidos, novos, potencialmente tteis € com-
preensiveis, no sentido de melhorar o entendimento de um problema ou um procedimento de

tomada de decisao.

40
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SILVA (2004a) reitera Fayyad afirmando que os padrdes identificados pela KDD devem le-
var a alguma atitude pratica, conforme medido por alguma funcdo de utilidade que os validem.
Além disso, outra premissa da KDD € a de que os padrdes devem ser compreensiveis para hu-
manos, visando promover um melhor entendimento dos préprios dados. Embora seja subjetivo
mensurar a compreensibilidade, um dos fatores freqiientes é a medida da simplicidade. O fator
de compreensdo dos dados esta relacionado a forma intuitiva em que estes foram apresentados,
bem como da granularidade alta o suficiente para que estes sejam compreendidos.

O autor supracitado exemplifica a afirmac¢do anterior colocando que o log de um servidor
Web nao € uma representacdo compreensivel, enquanto que fatos estatisticos retirados deste
log, como totais de acesso ou classificagdo dos acessos realizados, fornecem informag¢ao num
formato mais intuitivo e de granularidade humanamente compreensivel.

Baseando-se no modelo de FAY YAD et al. (1996), apresentado na Figura 4.1, SILVA (2004a)
explica que o processo de KDD ¢€ interativo, iterativo, cognitivo e exploratorio, envolvendo va-

rios passos.

Interpretatlon /
Evalua.tmn

Data Mining
| I

Patterns
Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Transformation

Preprocessing

Figura 4.1: Etapas para Descoberta de Conhecimento

a) Defini¢do do tipo de conhecimento a descobrir: o que pressupde uma compreensiao do
dominio da aplicagdo bem como do tipo de decisdo que tal conhecimento pode contribuir

para melhorar;

b) Criacdo de um conjunto de dados alvo (Selection): selecionar um conjunto de dados ou

focar num subconjunto, onde a descoberta deve ser realizada;

¢) Limpeza de dados e pré-processamento (Preprocessing): operacdes bdsicas tais como
remocgdo de ruidos quando necessario, coleta da informagdo necessaria para modelar ou
estimar ruido, escolha de estratégias para manipular campos de dados ausentes, formata-

¢ao de dados de forma a adequé-los a ferramenta de mineracgao;
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d) Reducido de dados e projecao (Transformation): localizagdo de caracteristicas uteis para
representar os dados dependendo do objetivo da tarefa, visando a redu¢@o do nimero de
varidveis e/ou instincias a serem consideradas para o conjunto de dados, bem como o

enriquecimento semantico das informagdes;

e) Mineracdo de dados (Data Mining): selecionar os métodos a serem utilizados para loca-
lizar padrdes nos dados, seguida pela efetiva busca por padrdes de interesse numa forma
particular de representacdo ou conjunto de representacdes; busca pelo melhor ajuste dos

parametros do algoritmo para a tarefa em questao;

f) Interpretacdo dos padrdes minerados (Interpretation/Evaluation), com um possivel re-

torno aos passos 1-6 para posterior iteracao;

g) Implantacdo do conhecimento descoberto (Knowledge): incorporar este conhecimento a

performance do sistema ou documentd-lo e reporta-lo as partes interessadas.

"A fase de mineracdo de dados constitui-se na principal etapa do processo de descoberta
de conhecimento, pois € nela em que as informacdes implicitas e potencialmente tuteis serdo
extraidas"(KAMPEFF, 2009b).

4.1.1 Mineracao de Dados

Segundo KAMPFF (2009a), Mineracdao de Dados (MD) € uma forma de explorar e analisar
bancos de dados, buscando identificar regras, padrdes ou desvios. LIN & CERCONE (1997)
colocam a MD como um processo para extracdo de informagdes implicitas, previamente des-
conhecidas e potencialmente uteis, a partir de grandes bases de dados, por meio de técnicas
eficientes para a descoberta de conhecimento. Os autores citados previamente ressaltam que
a MD tem sido objeto de estudos em dreas como Estatistica, Banco de Dados e Inteligéncia
Artificial.

KAMPFF (2009c¢) ainda retne defini¢des do que a MD representa em cada uma dessas

areas:

a) Para a drea de Banco de Dados - A MD € o processo de descoberta de conhecimento
interessante a partir de grandes quantidades de dados armazenados em bancos de dados,

data warehouses ou outros repositorios;

b) Para a Inteligéncia Artificial - Trata-se da extra¢do de informacgdo implicita, previamente

desconhecida, e potencialmente qtil a partir de dados;

c) Para a Estatistica - A MD representa a andlise de conjuntos de dados para encontrar
relacionamentos inesperados e para resumir os dados em novas formas que sejam com-

preensiveis e uteis para o proprietario dos dados.
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4.1.1.1 Estratégias Utilizadas na Mineracao de Dados

Em geral, a MD tem como objetivo descrever ou prever o comportamento futuro de algum
fendmeno. Descrever tem como foco identificar padroes de dados que justifiquem determinado
resultado, enquanto que Prever tem o foco em antecipar determinado comportamento, com base
no conhecimento adquirido anteriormente.

THOME (SD) afirma que para atingir tais objetivos, diferentes estratégias de MD podem
ser utilizadas, na busca por indicios que possam relacionar dados ou fatos. O autor ainda cita as

principais estratégias utilizadas:

a) Classificagdo: € a estratégia que consiste na busca por uma fun¢do que consiga mapear
uma determinada ocorréncia e atribui-la a uma classe dentre um conjunto finito e pré-

definido de classes;

b) Agregacdo ou Clusterizagdo: consiste na busca de similaridades entre os dados, tal que
permita definir um conjunto finito de classes ou categorias que os contenha e os des-
creva. A principal diferenca entre esta abordagem e a classificacdo € que, em agregacao,
ndo se tem o conhecimento prévio sobre o nimero de classes possiveis nem a possivel

pertinéncia dos exemplos usados na modelagem;

¢) Associagdo: consiste em identificar fatos que possam ser direta ou indiretamente associa-
dos. Esta estratégia é geralmente usada em aplicacdes onde se busca identificar itens que

possam ser colocados juntos em um mesmo pacote de negociagao;

d) Regressdo: consiste na busca por uma funcdo que represente, de forma aproximada, o
comportamento mostrado pelo fendmeno em estudo. A Regressao pode ser linear ou nao

linear;

e) Predicdo: envolve uma componente temporal, isto é, representa aquela classe de proble-
mas nos quais estivamos interessados em prever o comportamento ou valor futuro de uma
determinada varidvel com base em valores anteriores desta mesma varidvel ou em valores

anteriores da variavel de interesse € de outras variaveis.

4.1.2 Técnicas Utilizadas na Mineracao de Dados

A seguir, sdo apresentadas algumas das principais técnicas utilizadas em modelos computacio-
nais aplicados a AVA.

4.1.2.1 Arvore de Decisiio

Segundo KAMPFF (2009a), a técnica de Arvore de Decisdo adapta-se bem a tarefas de clas-

sificacdo, com boa visualizacdo das caracteristicas que impactam em cada classe. Na fase de
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aprendizagem, um campo de dados do conjunto € identificado como central (classe) e todos os
demais s@o analisados no sentido de demonstrar como estes influenciam na sua classificacdo
(no valor desse campo).

A partir do campo escolhido como dado de saida (classe), que serd apresentado nas folhas
da arvore, o algoritmo localiza outro campo, mais fortemente relacionado a classe, e o coloca na
raiz da drvore (topo). A partir da raiz, vao sendo colocados novos nds, conectando a raiz as fo-
lhas (formando ramos), com os proximos campos mais relacionados, de forma encadeada. Cada
nd interno representa um teste sobre um determinado campo, com duas ou mais sub-arvores re-
presentando cada resultado possivel do teste. Campos ndo determinantes sdo desprezados na
construcao da arvore (KAMPFF, 2009a).

O algoritmo para constru¢ao de uma arvore de decisao age recursivamente na fase de apren-
dizagem, subdividindo os dados até que as folhas sejam classes puras ou que exista um critério
de parada especificado, como o nimero de casos enquadrados. A representacdo da arvore de
decis@o pode ser grafica ou textual, podendo ser traduzida em regras do tipo SE <condi¢ao>
ENTAO <classificagdo>.

Para classificar um determinado registro, depois da drvore montada, parte-se do topo da
arvore (raiz), respondendo as perguntas no caminho até chegar a uma folha, onde estd a classi-

ficacdo.

4.1.2.2 Regras de Classificacao

Um algoritmo de classificacdo tem por objetivo encontrar algum relacionamento entre os atri-
butos e uma determinada classe, gerando uma regra. Assim, o processo de classificagdo pode,
posteriormente, utilizar esta regra para predizer a classe de um novo registro.

Uma regra de classificacdo inferida de um conjunto de treinamento C; - atributo_C; |
atributo_de_classificacdo_o_C; = @ - é representada na forma SE <condi¢ao> ENTAO <clas-
sificacdo>. Uma <condi¢do> é um conjunto de termos <atributo_C; 0 valor> 6 =’=", ’<’, ’>’,
P!> A e <classificagdo> é um termo <atributo_de_classifica¢do_C; 0 valor> (KAMPFF,
2009a). Um valor do atributo de classificacdo € chamado de classe e <condi¢do> é também cha-
mada de antecedente da regra.

Uma diferenga entre a geracao de regras por algoritmos de regras de classificac@o e a geracao
por algoritmos de drvores de decisdo € a restri¢cao de que toda regra obtida a partir de uma arvore
tenha o atributo raiz da arvore em seu antecedente. Outra caracteristica importante é que os
algoritmos para geracao de regras de classificacao, para evitar conflito na aplicacdo das regras
de classificacdo geradas, devem apresenté-las priorizando a qualidade das mesmas. Segundo
HAN & KAMBER (2006), a qualidade da regra pode levar em consideragdo: a precisdo, dada
pela relacao entre o nimero de casos classificados corretamente sobre o nimero total de casos
em que as condi¢des apresentadas no antecedente da regra sdo verdadeiras; a cobertura, que €

o namero de casos classificados corretamente sobre o nimero total de casos analisados; e seu
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comprimento, que diz respeito a quantidade de atributos testados no antecedente da regra.

A ordem de apresentacdo das regras estabelece uma lista de decisdo, a ser aplicada em
seqiiéncia. A regra que aparece primeiro na lista tem maior prioridade para predizer a classe.
Quando um registro ¢ classificado, nenhuma outra regra posterior de classificacao sera aplicada
sobre ele (KAMPFEF, 2009q).

4.1.2.3 Clusterizacao

A clusterizag¢do busca descobrir conhecimento de forma indireta, a partir da identificacdo de
grupos de dados com caracteristicas semelhantes. O objetivo desta técnica consiste em iden-
tificar agrupamentos de dados que podem ser classificados em uma classe comum, descoberta
no processo de clusteriza¢do. Para formacgao dos clusters, podem ser utilizados diversos algo-
ritmos, com base estatistica, procurando estabelecer os elementos centréides de cada cluster
(BERRY & LINOFF, 1997).

Segundo MARAVALLE et al. (1997), para realizar a clusterizacdo, é preciso estabelecer
critérios apropriados para a classificacio de um conjunto de dados em subconjuntos, sendo os
mais comuns os de homogeneidade e separacdo. A homogeneidade € medida no interior de
um mesmo cluster, verificando o grau de similaridade; Ja a separacdo refere-se a elementos de

clusters diferentes, medindo o quao diversos sdo entre si.

4.1.2.4 Regras de Associacao

Algoritmos para geracao de regras de associagdo tém por objetivo encontrar relacdes entre dados
que ocorrem com determinada freqii€éncia e que possam, entdo, ser utilizados para identificar
padrdes de comportamento. Uma das aplicagdes mais comuns desta técnica estd na area do
comércio, procurando identificar padrées de consumo que possam orientar agdes de vendas,
como, por exemplo, estojo = 1apis (KAMPFF, 2009a). Essa regra quer dizer que quem compra
estojo, em uma livraria, tende a comprar também lapis.

AGRAWAL et al. (1993) representa as regras de associagdo a partir do seguinte formalismo:
= I =iy; i2; i;, € um conjunto de m itens distintos e D uma base de dados formada por um
conjunto de transagdes, onde cada transacdo 7 é composta por um conjunto de itens (itemset),
tal que T € =— I'. Uma regra de associa¢do € uma expressao na forma A = B, onde A C
—I[,BC=TeANB=9¢.

A é denominado antecedente e B denominado conseqiiente da regra. Tanto o antecedente,
quanto o conseqiiente de uma regra de associacdo podem ser formados por conjuntos contendo
um ou mais itens. A quantidade de itens pertencentes a um conjunto de itens é chamada de
comprimento do conjunto.

Segundo KAMPEFF (2009a) cada regra de associacao gerada por esta técnica (A = B) possui

dois parametros:
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1. Confianca: que € o resultado obtido pelo nimero de vezes em que A e B aparecem em
uma mesma transacio em relagdo ao nimero de vezes em que A aparece no conjunto de

transagoes;

2. Suporte: indica o nimero de ocorréncias da regra (A = B) no conjunto das transagdes.

Esses parametros interferem diretamente na quantidade e na qualidade das regras geradas e,
portanto, ¢ fundamental ajusta-los, no processo de MD, para a geracdo de regras significativas
para andlise. Por exemplo, a0 minerar um grande conjunto de dados, poderdo surgir muitas
regras e pouco serd util uma regra com 100% de confianca, mas apenas 1 (um) caso de suporte,
o que pode indicar uma situacdo muito particular ou mesmo unica, que possivelmente nao possa
ser generalizada (KAMPFF, 2009a). Em grandes volumes de dados, € preciso definir o nimero
minimo de casos em que as regras se aplicam (suporte), além de um valor minimo de confianca.

Na secdo a seguir, serd apresentada a arquitetura do modelo de combinagao social proposto

neste trabalho.

4.2 Arquitetura do Modelo Proposto
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Figura 4.2: O Modelo de Planejamento de Orientadores para AVA

A Figura 4.2 apresenta o modelo computacional de combinacao social aplicado ao processo

de planejamento de orientadores. O Modelo segue a seqiiéncia abaixo:



4.2. ARQUITETURA DO MODELO PROPOSTO 47

1. Inicialmente sdo fornecidas a ferramenta duas bases de dados: uma contendo os registros
histéricos das notas dos alunos e outra com os questiondrios a serem respondidos pelos

professores;

2. Para tanto, num primeiro momento, o professor interage com a interface do sistema, in-

formando sua chave de acesso (login e senha);

3. Apos a entrada das informagdes, o sistema apresenta o questiondrio estruturado, elabo-
rado no sentido de extrair o méximo de informacdes uteis dos professores, no que con-

cerne a formacao de seus perfis e estipulacdo da capacidade maxima de orientandos;

4. Logo ap6s, o professor insere algumas informagdes importantes como nome, regime de
trabalho (dedicacdo exclusiva ou parcial) e nimero atual de orientandos, seguidos de
suas respostas, de maneira que cada resposta dada pelo professor representard um valor
VERDADEIRO ou FALSO.

5. Essas informacdes serdo armazenadas na base de dados, representando o seu perfil e a

sua capacidade maxima de orientacdo de alunos;

6. Em seguida, o sistema acessa a base de dados do Historico de Alunos e extrai os perfis
dos mesmos. Um determinado intervalo de notas, definido pelo préprio gestor, indica se
o aluno tem afinidade com a referida disciplina. Caso contrdrio, que o aluno nio tem
afinidade. O gestor define ainda o nimero de alunos que cada orientador em regime de

dedicacdo parcial e em regime de dedicagdo exclusiva pode ter.

7. As bases de dados dos perfis dos professores e alunos serdo convertidas em tabelas bind-
rias com o mesmo nimero de colunas. Em paralelo, serd construida uma base de dados

contendo a capacidade maxima de alunos e o nimero atual de alunos de cada professor.

8. Estas tabelas serdo usadas pela fungao de adaptacao do algoritmo genético, que construirad
planos de alocacao de perfis de orientadores para cada perfil de aluno existente. Os planos
gerados serdo exibidos em uma tela para que os gestores do processo escolham o que

melhor se enquadra as suas necessidades.

Na secdo seguinte serd apresentada a arquitetura formalizada do modelo proposto.

4.2.1 Formalizacao do Modelo Proposto

Os diagramas apresentados nesta se¢do foram construidos, pressupondo que a lista de alunos e
professores j4 estaria devidamente cadastrada no AVA. Para maiores informacdes sobre a inter-

relacdo entre as classes envolvidas, consultar o apéndice A.
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Figura 4.3: Diagrama de Sequéncia do Professor 1

A figura 4.3 ilustra o diagrama de seqiiéncia que demonstra as operacdes que culminam
na criacdo da tabela bindria com os perfis dos alunos, a partir de suas notas digitadas pelos
professores.

Inicialmente, o professor (: Professor) visualiza a interface de acesso ao AVA onde € solici-
tada a sua chave de acesso (Valida_Acesso) a operacdo de cadastramento de notas (Cad_Nota).
O moédulo gerenciador do AVA (: Gerenciador_AVA) verifica se as informacgdes digitadas pelo
professor conferem com aquelas cadastradas no AVA (: AVA). Caso a chave esteja correta, o
gerenciador habilita o professor, que passa a ter acesso a operacao de cadastramento de notas na
interface. Caso contrario, o gerenciador nao valida o acesso e o professor recebe a mensagem
de que a chave de acesso estd incorreta na interface, podendo digitd-la novamente.

Ap6s a validacdo do acesso, o professor inicia o procedimento de cadastramento de notas
(Cad_Nota) na interface de cadastro de notas (Int_Cad_Notas). Nesta operagdo, o professor
cadastra as notas dos alunos, que sdo armazenadas na base de dados (: Base_Dados) em uma
tabela que fica vinculada ao quadro de notas do AVA. Logo apds, esta tabela é submetida ao
método (Conv_Tab_Bin) que extrai as médias finais do aluno em cada disciplina e as convertem
em uma tabela bindria, representando os perfis dos alunos que serdo utilizadas pelo Algoritmo
Genético. Por fim, o professor é avisado, através da interface, que os dados foram cadastrados.

A figura 4.4 ilustra o diagrama de seqiiéncia que demonstra as operagdes que resultam na
criacdo da tabela binaria com os perfis dos professores e da tabela de capacidade de orientagdo,
a partir das respostas do questiondrio sobre orientacao.

Inicialmente, o professor (: Professor) visualiza a interface de acesso ao AVA (: Int_Questiondrio)
onde € solicitada a sua chave de acesso (Valida_Acesso) a operagdo responder questiondrio
(Resp_Questionédrio). O moédulo gerenciador do AVA (: Gerenciador_AVA) verifica se as in-

formacoes digitadas pelo professor conferem com aquelas cadastradas no AVA (: AVA). Caso
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Figura 4.4: Diagrama de Sequéncia do Professor 2

a chave esteja correta, o gerenciador habilita o professor, que passa a ter acesso a operagcao de
responder o questiondrio na interface. Caso contrério, o gerenciador ndo valida o acesso € o
professor recebe a mensagem de que a chave de acesso estd incorreta na interface, podendo
digitd-la novamente.

Ap0s a validacdo do acesso, o professor visualiza a interface de questiondrio (: Int_Questiondrio),
onde € iniciado o procedimento de responder o questionério (Resp_Questiondrio). Nesta ope-
racdo, o professor responde as questdes relacionadas aos dados pessoais, regime de trabalho
e afinidade com as disciplinas. As entradas realizadas pelo professor sdo armazenadas na
base de dados (: Base_Dados) em uma tabela, que serd submetida, em seguida, aos métodos
(Conv_Tab_Bin) e (Conv_Tab_Int) que a converte em duas tabelas, uma bindria e uma de intei-
ros, representando os perfis dos professores e a tabela de capacidade de orientacdo, que serdo
utilizadas pelo Algoritmo Genético. Por fim, o professor recebe a confirmacio, pela interface,
de que as respostas do questiondrio foram armazenadas.

A figura 4.5 ilustra o diagrama de seqiiéncia que demonstra as operagdes realizadas pelo
Gestor referentes ao cadastramento de parametros e da solicitacido dos relatérios, que por sua
vez representam o plano de orientagdo de orientadores.

Inicialmente, o gestor (: Gestor) visualiza a interface de acesso ao AVA, onde é solici-
tada a sua chave de acesso (Valida_Acesso) as operagdes de cadastramento de pardmetros
(Cad_Parametros) e solicitacao de relatorio (Get_Relatorio). O mdédulo gerenciador do AVA
(: Gerenciador_AVA) verifica se as informagdes digitadas pelo gestor conferem com aquelas
cadastradas no AVA (: AVA). Caso a chave esteja correta, o gerenciador habilita o gestor, que
passa a ter acesso as operacoes citadas anteriormente, na interface. Caso contrdrio, o gerencia-
dor ndo valida o acesso e o gestor recebe a mensagem de que a chave de acesso estd incorreta

na interface, podendo digitd-la novamente.
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Figura 4.5: Diagrama de Sequéncia do Gestor

Ap6s a validagdo do acesso, o gestor visualiza a interface de gestdo (: Int_Gestao) e inicia
o procedimento de cadastramento de parametros (Cad_Parametros). Nesta operacdo, o gestor
insere os parametros relacionados ao intervalo de notas que determina se um dado aluno tem
afinidade com uma determinada disciplina, bem como, qual o nimero médximo de orientandos
que os professores em regime de dedicacdo exclusiva e dedicacao parcial poderdo ter, definindo
assim os parametros de funcionamento do Algoritmo Genético. Em seguida, o gestor inicia a
solicitagdo do relatorio (Get_Relatorio), que por sua vez, ativa o funcionamento do AG para
geragdo dos relatérios (: Relatério). Ap6s atingir sua condi¢@o de parada, o AG tem como saida
os relatdrios, que sao armazenados na base de dados e apresentados na interface de gestdo (:

Int_Gestao), para que o gestor possa utiliza-los no processo de planejamento de orientadores.

4.3 Modelo de Mineracao de Dados Utilizado

Para a validagdo do modelo proposto neste trabalho, foram desenvolvidas 3 (trés) variagdes do
software de combinacao social que utilizaram modelos de algoritmos genéticos. Os algoritmos
utilizaram o método de Filtragem Baseada em Desempenho e o método de Filtragem Baseada
em Capacidade, que serdo descritos nas proximas se¢des. Em seguida, serdo descritas as suas

aplicagdes.
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Como ja descrito no capitulo 3 deste trabalho, existem diferentes técnicas de recomendacao,
inclusive técnicas hibridas, para melhor atender aos problemas que estdo relacionados a estas

tarefas.

4.3.1 Filtragem Baseada em Desempenho

No geral, as técnicas de recomendacdo utilizadas em AVA se restringem a sugestao de conteu-
dos, portanto, dificilmente utilizam o fator "desempenho do usudrio"para realizar as recomen-
dacdes.

Para este trabalho, pensou-se em um tipo de filtragem diferenciado que levasse em conta
esse fator e que denominamos "Filtragem Baseada em Desempenho”. A idéia desse método
¢ oferecer um novo tipo de técnica de filtragem de dados aos desenvolvedores que buscam
resolver problemas, onde o desempenho € considerado um fator relevante.

A técnica de Filtragem Baseada em Desempenho consiste na mineragao dos dados uteis
que estdo relacionados ao desempenho dos usudrios de AVA. Os logs que indicam o tempo
de resolucdo de atividades e os registros de notas disponibilizados no AVA sdo considerados
relevantes a defini¢do dos perfis, com base no desempenho dos usuarios.

Para validacao desta técnica, foram utilizados os dados referentes aos registros histéricos de

notas dos estudantes do Curso de Bacharelado em Sistemas de Informacao - UFAL.

4.3.2 Filtragem Baseada em Capacidade

A técnica de Filtragem Baseada em Capacidade leva em consideracdo os dados relacionados
a capacidade do orientador em captar novos alunos. Desta forma, sdo levadas em conta as
informacdes disponiveis no AVA sobre o regime de trabalho no qual o orientador trabalha e
sobre sua situacdo atual em relacdo ao ndmero de orientandos.

No que diz respeito ao regime de trabalho, sdo consideradas as informacgdes referentes a
carga horéria do professor, de maneira a estabelecer qual seria a capacidade maxima de alunos
desejéavel para ele.

Quanto as informacdes referentes ao nimero atual de alunos captados pelo orientador, estas
sao utilizadas no sentido de melhor distribuir os alunos e evitar o problema da sobrecarga de
trabalho.

Para tanto, houve a necessidade de que fosse criada uma base de dados que contempla a

capacidade maxima de alunos e o nimero atual de alunos em orientacao para cada orientador.

4.3.3 Variacoes do Algoritmo Genético de Holland para o Problema

Os modelos de algoritmos genéticos procuram utilizar o principio evoluciondrio encontrado na
natureza para encontrar solugdes para problemas computacionais, tomando como base para isto,

o modelo natural da sobrevivéncia do mais apto. Por esta razdo, sdo categorizados dentro do
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contexto da inteligéncia artificial como algoritmos de busca cega que se utilizam ainda de uma
abordagem de metaforas entre os conceitos da biologia e dos algoritmos de busca (CARVALHO,
2008).

Dada a natureza do problema desta pesquisa, optou-se pelo uso do algoritmo genético de
Holland, tendo em vista a complexidade encontrada em questdes relacionadas a recomendagao
de orientadores em grandes complexos educacionais.

Holland propds dois algoritmos genéticos, denominados de Ry e R; (HOLLAND, 1995).
No algoritmo R{, em cada iteracdo do algoritmo serd gerado um novo individuo que substituird
um dos individuos da populacdo atual. Enquanto que, no algoritmo R,;, em cada iteracdo do
algoritmo serdo gerados m descendentes, onde m € o tamanho da populacao atual, os quais irdo
substituir todos os individuos da populacio atual. Em seguida, Holland propds o algoritmo R
que simula o comportamento desses dois algoritmos dependendo dos valores dos pardmetros
h e k. Os individuos da populagdo em todos esses algoritmos sdo representados por cadeias

binarias, denominadas de cromossomo.

inicio do procedimento R

t<0

gera P(t)

calcule o valor da adaptacio dos cromossomos de P(t)

enquanto (condi¢iio de parada niio for satisfeita) faca
o |
P' « selecione h cromossomeos de P(t - 1)
W « selecione alguns operadores genéticos
P" « os k cromossomos descendentes de P* por aplicagdes sucessivas de W
P(t) ¢« substitua os cromossomos de P(t-1) pelos cromossomos de P”
calcula o valor da adaptacido dos cromossomos de P(t - 1)

fim do enquanto

fim do procedimento R

Figura 4.6: O Algoritmo R de Holland

Para valida¢do do modelo proposto para o problema de alocagdo de orientadores de mono-
grafias, baseado no perfil do professor e do aluno, convencionou-se que 0 cromossomo € um
vetor com dimensao igual ao nimero de alunos e que o contetdo das suas células € um nimero
natural pertencente ao intervalo [1,nimero de perfis de professores].

Por exemplo, considere a Tabela 4.1, referente aos perfis dos orientadores, e a Tabela 4.2,

referente aos perfis dos alunos. O Cromossomo C;=[1,3,2,1,3] representa respectivamente:

1. A alocacido do orientador cujo perfil estd na 1? linha da Tabela 1 para o aluno que estd na
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1? linha da Tabela 2;

2. A alocacgio do orientador cujo perfil estd na 3% linha da Tabela 1 para o aluno que estd na
22 linha da Tabela 2;

3. A alocag¢do do orientador cujo perfil estd na 2* linha da Tabela 1 para o aluno que estd na
32 linha da Tabela 2;

4. A alocagdo do orientador cujo perfil estd na 1? linha da Tabela 1 para o aluno que estd na
42 linha da Tabela 2;

5. A alocagio do orientador cujo perfil estd na 3? linha da Tabela 1 para o aluno que estd na
5% linha da Tabela 2.

Tabela 4.1: Representacao dos Perfis dos Orientadores

Orientadores/Disciplinas | A | B | C | D | E
Orientador 1 1
Orientador 2 0
Orientador 3 1

O = -

0]0
011
1|1

— | [

Tabela 4.2: Representacao dos Perfis dos Alunos

Alunos/Disciplinas | A | B | C | D | E
Aluno 1 110{1]0]0
Aluno 2 001|110
Aluno 3 11101
Aluno 4 1/0{0]0]0
Aluno 5 1|1, 1]1]1

As varidveis ¢, h, k, P(t), P', P’ ¢ W do algoritmo R representam o nimero de geragdes, o
ndmero de cromossomos selecionados para gerar descendentes, o niimero de descendentes que
devem ser gerados, a populacdo na geracao ¢, o reservatorio dos cromossomos que irdo gerar no-
VOS Cromossomos, o reservatorio dos novos cromossomos gerados e um conjunto de operadores
genéticos que serdo aplicados aos cromossomos do reservatorio P’ para gerar 0s Cromossomos
do reservatério P”, os quais fardo parte da proxima populacdo P(t + 1), respectivamente. O
nimero de geracdes ¢ incrementado em cada execucdo do laco faca-enquanto para simular
a contagem do tempo genealdgico. A populagdo atual P(t) é formada por um conjunto de m
cromossomos, 0s quais representam alguns dos possiveis resultados para o sistema adaptativo
complexo em anélise.

A adaptacdo de um cromossomo € dada pela fungdo objetiva 6 do sistema adaptativo em

andlise, se a funcdo objetiva for de maximizagdo, entdo a funcdo de adaptacdo f do algoritmo
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genético serd igual a , caso contrdrio, a func¢do de adaptacdo f do algoritmo genético serd igual
a -0. Essa convencdo se faz necessdria porque o algoritmo genético, por defini¢ao, estard sempre
em busca do cromossomo mais adaptado.

A condic¢ao de parada do algoritmo genético pode ser o menor valor de adaptagao conside-
rado satisfatério, um ndmero de iteragdes determinado, ou qualquer combinagdo dessas duas
condicdes. Para este trabalho, serd encontrado pelo menos um cromossomo com adaptagdo
igual ao ndmero de alunos.

Considere as Tabelas 4.1 e 4.2 para as ilustragdes dos operadores genéticos trabalhados por
Holland, em seu algoritmo genético, que foram o cruzamento de um ponto de corte, inversao e
mutacdo. O operador de cruzamento de um ponto de corte tem por objetivo combinar a cadeia
de dois cromossomos da seguinte maneira: seja aja;...a,, € b1b;...b,, dois cromossomos de P(7),
selecione aleatoriamente um nimero x, pertencente ao conjunto 1, 2, ..., m e entdo constrdi-se
dois novos cromossomos aj...ax—1dxbyi1...by, € by..bx_1biay41...a,. A Figura 7 ilustra um

cruzamento, sendo que x = 3. A Figura 4.7 ilustra um cruzamento, sendo que x = 3.

Antes do Cruzamento Apds o Cruzamento
(3 [ 1 [1f3]2] (311121}
N ENFE FEEE [113]2[3]2]
X

Figura 4.7: Exemplo de Cruzamento

O operador de mutacio tem por objetivo alterar a cadeia de um cromossomo da seguinte
maneira: seja aja;...a, um cromossomo de P(t), selecione aleatoriamente n ndimeros x, x2,...,
X, com n<m, pertencentes ao conjunto 1,2,...m e entdo constrdi-se um novo Cromossomo
aq...Ay] —10x1Ax]+1---0x2—1020x2+1...ap. Os caracteres em negrito das posi¢cdes x; dessa cadeia
representam o complemento do caractere que ocupava essa mesma posicdo No Cromossomo

ayay...ap de P(t). A Figura 4.8 ilustra uma mutagdo considerandon =2, x; =2 e xp =5.

Figura 4.8: Exemplo de Mutagao

O operador de inversao, tem por objetivo alterar a ordem dos caracteres de uma sub-cadeia
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de um cromossomo da seguinte maneira: seja aja;...a,, um cromossomo de P(t), selecione
aleatoriamente dois nimeros x; e xp, pertencentes ao conjunto 1,2,...,m e entdo constrdi-se um
NOVO CromosSOmoO aj...dy|—10x20x2—1...0x1+10x1Ax2+1---am- A Figura 4.6 ilustra uma inversao
considerando que x1 =2 e x2 = 4. A Figura 4.9 ilustra uma inversdo considerando que x; = 2

€X2:4.

Figura 4.9: Exemplo de Inversao

4.3.3.1 Exemplo do Funcionamento do Algoritmo Genético de Holland

O Algoritmo Genético de Holland, descrito anteriormente, pode ser instanciado para alocar o
conjunto de Perfis de Professores nos indices dos cromossomos. Considerando as Tabelas 1
e 2, as bases sdo representadas pelo conjunto de Perfis de Orientadores = 1, 2, 3, onde cada
elemento do conjunto representa 1 (um) perfil de orientador e pelo conjunto Perfis de Aluno =
1,2, 3, 4,5, onde cada elemento representa 1 (um) perfil de aluno. Apds o primeiro passo desta
instanciagdo, que € definir as bases e o cromossomo deste algoritmo, o préoximo passo € definir
o comportamento das operagdes que compdem o AG de Holland, de acordo com o problema
que se deseja resolver. Para este exemplo, convencionou-se que o ponto de corte adotado neste
algoritmo serd = 3, e a condic¢do de parada do algoritmo € a de que haja, ao menos, 1 (um)
cromossomo com valor de adaptacdo igual ao nimero de perfis de alunos. A populacdo inicial
¢ formada por um tnico cromossomo, cujos indices representam as colunas do alinhamento
inicial, obtido aleatoriamente.

Aplicando o AG de Holland instanciado como descrito acima, a populacdo inicial, gerada
aleatoriamente, serd Py = C1=(2, 2, 1, 3, 2). Para ser formada uma nova populagdo aplica-
se 0 cruzamento e a mutacdo sobre os cromossomos dessa populacdo. O cruzamento entre
o cromossomo Cj com ele mesmo, gera a populacao C1=(2, 1, 1, 3, 2), enquanto a acdo da
mutagdo sobre o cromossomo Cp, considerando n = 2, gera a populacdo C> = (2, 2, 3, 2, 2),
Cz = (3, 2, 1, 3, 3), Para isso foram feitas as seguintes trocas sobre os indices x3 e x4 que
geraram o cromossomo Cy = (2, 2, 3, 2, 2), e sobre os indices x1 e x5 que geraram, por sua
vez, o cromossomo C3 = (3, 2, 1, 3, 3). Mas como pcorte= 3, e o valor de adaptacdo do
cromossomo C; € 4, o valor de adaptacdo do cromossomo C; € 3 e do cromossomo C3z € 5,
entdo constrdi-se a nova populagdo, composta pelos cromossomos da populacio atual que tem
valor de adaptagc@o maior ou igual a pcorte. Pelos novos cromossomos gerados, obtém-se assim
a populacdo P=Cl1, C2 e C3.

Neste caso, a populacdo gerada atende a condi¢do de parada, devido ao cromossomo C3.
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Ap6s esta interacdo, € retornado como o resultado obtido, o cromossomo C3 =3, 2, 1, 3, 3, 0
qual possui valor de adaptacdo igual a 5 (nimero de perfis de alunos). Caso C3 obtivesse valor
de adaptacdo < 5, esse processo se repetiria até que ao menos 1 (um) cromossomo das novas
populacdes geradas atingisse valor de adaptacdo = 5.

No sentido de identificar a variagdo do algoritmo que melhor atenderia o modelo proposto
no trabalho, foram desenvolvidas 3 (trés) versdes do software de combinacgdo social, sendo 1
(um) que trabalha a minimizacdo das incompatibilidades de perfis de orientadores e alunos; 1
(um) que trabalha a minimizacao da sobrecarga dos orientadores; e 1 (um) que trabalha ambos
0s aspectos.

Apesar de apresentarem funcionalidades diferentes, as variagdes do Algoritmo Genético de
Holland utilizadas nas versdes do software, descritas nas proximas sec¢des, possuem a mesma
condicdo de parada que é a de que deverd ser encontrado pelo menos um cromossomo com

adaptacgdo igual ao numero de alunos.

4.3.3.2 Variacao 1 - Minimizacao das Incompatibilidades de Perfis

A Variagdo 1 utiliza a técnica de Filtragem Baseada em Desempenho. A funcdo de adaptacdo
verificard se existe a0 menos 2 (duas) coincidéncias entre os perfis dos professores e dos alunos,
e € definida pelo sistema abaixo:

adapt(C, i + 1), se (compatibilidade > 1) A (i < n2de alunos)
adapt(C,i + 0), se (compatibilidade < 1) A (i <n2dealunos)

1, se (compatibilidade > 1) A({{ = n®de alunes)

0,5¢e (compatibilidade = 1) A (i = n2de alunos) (1)

adapt(C,i) =

C = cromossomo verificado

i=indice verificado e 1 =1 = n?de alunos

Poros= perfil de professorsugeridoe L £ P, or = n¥de professores
Porunc= perfil de professor sugerido e L = P, = n2 de alunos

compatibilidade = {Popor [CD] N Pypyno (1)}

Figura 4.10: Fun¢ao de Adaptaciao do Algoritmo Genético para a Variagdo 1

4.3.3.3 Variacao 2 - Minimizaciao da Sobrecarga dos Orientadores

A Variacdo 2 utiliza a técnica de Filtragem Baseada em Capacidade. A fun¢do de adaptacdo
verificard se o ndmero atual de alunos atende a capacidade maxima de alunos estabelecida para

os professores, e € definida pelo sistema abaixo:
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p H =
adaptic = {G1,G ..., Gyt i) = ¥ oriemid G, ) (2]
Onde:
= §61,Gareee G

oriemtados G ) =n® arual de onientandos

iensiotisque{VineN|n=#)A(1<i<n)}
7= Perfil do professar

#r= cardinalidade do canjunta ¢
maxOnentados = nt maximo de alunos permitidos por professaor

ortentalG,)

orienta(G.s,)+ 1,  se (orientados(G,) < maxOrientados) A (i < n2de alunos)
orienta(G..,)+ 0,  se (orientados(G;) = maxOrientados) A (i < n2de alunos)
1, se (orientados(G,) < maxOrientados) A (i = n2de alunos)
0, se(orientados(G;) = maxOrientados) A (i = n®de alunos)

Figura 4.11: Funcdo de Adaptagdo do Algoritmo Genético para a Variagio 2

4.3.3.4 Variacao 3 - Sintese das Variacoes 1 e 2

A Variagdo 3 utiliza uma técnica de Filtragem Hibrida, que representa uma sintese das filtragens
utilizadas nas Variagdes 1 e 2. A fun¢do de adaptagdo verificard se o professor em questdao
tem capacidade (nimero maximo de alunos orientados) para orientar um dado aluno e, caso a

resposta seja positiva, a funcdo prossegue com a verificacdo da compatibilidade dos perfis do
aluno e do orientador:

adapt(C,1)

adapt(C,i + 1) + 1,se ((orientalG,) x compatibilidade) = 2) A (i < n2de alunos)
adapt(C,i + 1) + 0,se ((orienta(G,) x compatibilidade) < 2) A (i < n2de alunos)

1; se {Kﬂn’&'ﬁm{(};;l » compatibilidade) = 2) A (i = n2de alunos)

0, se ((orienta(G;) x compatibilidade) < 2) A(i = n? de alunos) (3)

Figura 4.12: Func¢do de Adaptacdo do Algoritmo Genético para a Variacao 3



Capitulo 5
Implementacao e Experimentacao

Neste capitulo, serdo detalhados os procedimentos de implementacao e experimentacao das ver-
soes do software de combinagdo social desenvolvidas para validagdo do modelo proposto neste
trabalho. Assim sendo, serd mostrado o contexto onde as versdes o software foram aplicadas e

os resultados obtidos por cada uma delas.

5.1 Aplicacoes do Algoritmo Genético de Holland

O Algoritmo Genético de Holland, descrito na se¢do anterior, foi aplicado no contexto do Curso
de Bacharelado em Sistemas de Informacdo, ofertado pela Universidade Federal de Alagoas em
parceria com a Universidade Aberta do Brasil, em quatro cidades do estado de Alagoas (Maceid,
Santana do Ipanema, Olho d’Agua das Flores e Maragogi). Para elaboracio da tabela com os
perfis dos alunos, foram selecionados os 20 (vinte) ultimos alunos concluintes a acessar o AVA
do curso, sendo 5 (cinco) de cada cidade. Enquanto que para a elaboracao da tabela com os
perfis dos orientadores, foram selecionados 10 (dez) candidatos em potencial, que ja elaboraram
e/ou ministraram disciplinas no curso. Um questiondrio, que abrange questionamentos sobre 22

disciplinas ja ministradas, foi aplicado.

Questionario — Orientacdo de Monografias
Curso de Sistemas de Informacio (EAD)

Orientador:

Regime de Trabalho: Dedicacdo Exclusiva ( ) ou Parcial { )

Disciplinas Possui conhecimentos significativos sobre
a disciplina e pode arientar os alunos
acerca de temas relacionados {Por favor,
assinale sua resposta com um “X")

Sim Nao

Disciplina A

Disciplina B

Disciplina C

Disciplina [...)

Disciplina V

Figura 5.1: Representacdo do Questiondrio para Extracdo de Perfis de Orientadores
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Deste modo, obteve-se as tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, que foram utilizadas como base de dados

dos sistemas tratados neste trabalho.

Tabela 5.1: Representacdo dos Perfis dos Alunos

>
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(@)
O
td
T
Q
T

Alunos/Disciplinas
Aluno 1
Aluno 2
Aluno 3
Aluno 4
Aluno 5
Aluno 6
Aluno 7
Aluno 8
Aluno 9
Aluno 10
Aluno 11
Aluno 12
Aluno 13
Aluno 14
Aluno 15
Aluno 16
Aluno 17
Aluno 18
Aluno 19
Aluno 20
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Tabela 5.2: Representacdo dos Perfis dos Orientadores

o]
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ey
s
Q

H (...)

Orientadores/Disciplinas | A
Orientador 1
Orientador 2
Orientador 3
Orientador 4
Orientador 5

1
1
1
1
1
Orientador 6 0
0
1
0
1

Orientador 7
Orientador 8
Orientador 9
Orientador 10
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A Tabela 5.3 indica a capacidade maxima de orientacdo de alunos e o ndmero atual de
alunos orientandos. Para validag@o dos aplicativos 2 e 3, convencionou-se que, dos 10 (dez)

orientadores, 5 (cinco) sdo professores em regime de dedicacao exclusiva (Capacidade Médxima
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de Alunos =4) e 5 (cinco) s@o professores em regime de dedicacdo parcial (Capacidade Méxima
de Alunos = 2). Como, neste caso, os orientadores ndo haviam sido distribuidos, todos possuem
o numero atual de alunos = 0. No entanto, o modelo em questdo pode ser aplicado em casos

onde j4 ocorreu a distribui¢cdo de orientadores.

Tabela 5.3: Parametros de Distribui¢do de Alunos

Orientadores | Capacidade Maxima de Alunos | Nimero Atual de Alunos Orientandos
Orientador 1 4 0

Orientador 8
Orientador 9
Orientador 10

Orientador 2 4 0
Orientador 3 2 0
Orientador 4 4 0
Orientador 5 2 0
Orientador 6 2 0
Orientador 7 2 0
4 0
2 0
4 0

5.1.1 Resultados da Variacao 1

Definidas as variacdes do AG de Holland, iniciou-se o sistema, que comecou o processo de
correlacdo de perfis e sugestdo de planos de alocagdo de orientadores. No primeiro momento, o

cromossomo inicial foi gerado aleatoriamente, com adaptacdo = 12.

13121 |2]7]9]le6|7]1|5]10]1]4]10]2]8|1]4]1]6]

Figura 5.2: Cromossomo Inicial Utilizado na Variagao 1

Como jd ilustrado no capitulo 4, para que a condi¢@o de parada do sistema seja satisfeita, um
cromossomo com adaptacao igual ao nimero de alunos devera ser encontrado, logo Adaptagdo
= 20. Desta maneira, o algoritmo executou as tarefas de cruzamento e mutagao, considerando
o Ponto de Corte = Média da Adaptacdo da Populacdo Atual, prosseguindo até a 8* geracdo de
cromossomos, onde foi encontrado o cromossomo mais adaptado que, por sua vez, representa

o plano de alocacdo de orientadores.

713823 |5]10]5]4[8|10]6]10]/5][3]/8[5]4]6]6 ]

Figura 5.3: Plano de Alocacdo de Orientadores Sugerido na Variacao 1

Para verificar a convergéncia do algoritmo, essa versao do software foi executada 10 vezes,
resultando no grafico de convergéncia que demonstra a evolugdo do algoritmo através das novas

populacdes geradas.



5.1. APLICACOES DO ALGORITMO GENETICO DE HOLLAND 61

Convergéncia do AG de Holland para o Aplicativo 1

25

2 — Resultadao 1
8 — Resultado 2
§ e %’ Resultado 3
E 15 Resultado 4
o —  Resultado 5
E —  Resultado g
8. A0 — Resultadn 7
8 — Resultado 8
g_ 5 - Fesultado 9
g Fesultado 10
0 T T T T T T T

D\ Dq’ D’b Db‘ Dﬂj DQ) D,\ D‘b
. N A A . A A
& & & & & & &

Geragdes

Figura 5.4: Convergéncia do Algoritmo de Holland na Variagdo 1

5.1.2 Resultados da Variacao 2

A segunda variacdo do software foi iniciada, obedecendo as regras pré-estabelecidas para a
alocacdo de orientadores, de maneira que apenas a capacidade méxima de alunos orientandos
sdo consideradas. Deste modo, o cromossomo inicial foi gerado aleatoriamente com adaptagdo
=17.

(sl1jifof7]slaf7fw][3[3[2[af[8][2]2[7[2[3][4]

Figura 5.5: Cromossomo Inicial Utilizado na Variacdo 2

A condicdo de parada do sistema foi a mesma utilizada para a Variacdo 1, logo, para que
a condicdo seja satisfeita um cromossomo com adaptacdo igual ao nimero de alunos devera
ser encontrado. Portanto, o algoritmo executou as tarefas de cruzamento e mutacdo, também
considerando o Ponto de Corte = Média da Adaptacdo da Populagcdo Atual, prosseguindo até a
5% gerag¢do de cromossomos, onde foi encontrado o cromossomo mais adaptado que representa

o plano de alocagdo de orientadores neste caso.

'8 1 ]/5]9]10]7|4]3]10]3|6|1]4a]8]al2]1]2]5]10]

Figura 5.6: Plano de Alocacdo de Orientadores Sugerido na Variagao 2

Seguindo o mesmo procedimento aplicado para a Variagdo 1, a Variacdo 2 do software foi
executada 10 vezes, no sentido de verificar a convergéncia do algoritmo. Esse procedimento,
que resultou no gréfico de convergéncia abaixo, demonstra a evolugdo do algoritmo através das

novas populacdes geradas.
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Convergéncia do AG de Holland para o Aplicativo 2

25

—— Resultada 1
20 — - = —— Resultado 2
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Adaptagao Maxima da Populagéo

0
D\ Dq’ D’b Db‘ Dﬂj DQ) D,\ D‘b
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Geragdes

Figura 5.7: Convergéncia do Algoritmo de Holland na Variacdo 2

5.1.3 Resultados da Variacao 3

A Variagdo 3 foi iniciada, sintetizando as regras pré-estabelecidas para a alocacdo de orienta-
dores nas variagdes 1 e 2, de maneira que o cromossomo inicial foi gerado aleatoriamente com

adaptagdo = 13.

3]4l2]7]6 1 [1]e6]10]4]o|8]2]6]1]6]6]|2]7]10]

Figura 5.8: Cromossomo Inicial Utilizado na Variacao 3

Respeitando a mesma condi¢do de parada das variagOes anteriores, a Variagcdo 3 executou as
tarefas de cruzamento e mutagdo, também considerando o Ponto de Corte = Média da Adapta-
cdo da Populagcdo Atual, prosseguindo até a 9 geracdo de cromossomos, onde foi encontrado

o cromossomo mais adaptado que representa o plano de alocacdo de orientadores sugerido.

3/10/3/10 4|8 |9]6/9]4|a|8]|8]5]a]|7]6|2]2]10]

Figura 5.9: Plano de Alocacdo de Orientadores Sugerido na Variagado 3

Assim sendo, a Variagdo 3 também foi executada 10 vezes no sentido de verificar o quanto o
algoritmo € convergente. O procedimento resultou no grafico de convergéncia abaixo, demons-

trando a evolugdo do algoritmo das novas populacdes geradas.
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Adaptagio Maxima da Populagéo

Convergéncia do AG de Holland para o Aplicativo 3
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Figura 5.10: Convergéncia do Algoritmo de Holland na Variacao 3



Capitulo 6
Conclusoes

Ap6s propor a aplicacdo das variagdes do Algoritmo Genético de Holland ao problema abordado
neste trabalho, pode-se destacar 2 (dois) aspectos: o primeiro € do ponto de vista metodoldgico,
quando € utilizada uma metéfora da Teoria da Origem das Espécies de Darwin para resolver um
problema considerado complexo. Na forma como metaforicamente foi definido o cromossomo,
isto €, o ingrediente do problema de planejamento de orientadores de monografias em AVA, que
faz o papel metaférico do cromossomo bioldgico. De forma andloga, também foram definidos
os ingredientes que podem ser chamados de adaptacdo, cruzamento e mutacdo. Por simila-
ridade com os seus correspondentes bioldgicos, pdde-se abstrair desse modo de escolha, um
procedimento heuristico de alocac¢io de orientadores no contexto da EAD. Um segundo aspecto
a ser considerado € que, o uso do Algoritmo Genético de Holland ndo permite a interferéncia do
usudrio no ambiente, limitando sua experiéncia e conhecimentos quanto a aplicacao do método
ao problema.

Quanto ao modelo proposto neste trabalho, percebe-se que este se distingue da maior parte
dos sistemas de recomendacgdo voltados a EAD, a medida que sugere planos de alocacdo que
minimizam as incompatibilidades de perfis de alunos e orientadores e a sobrecarga de trabalho
dos docentes. Enquanto isso, os sistemas de recomendagdes convencionais voltados a EAD
focam apenas na recomendagdo de materiais didaticos.

Em FEITOSA et al. (2011) foi apresentada a Variacdo 1, que sugere planos de alocacao
levando em conta a compatibilidade dos perfis dos alunos e dos orientadores, mas ndo leva em
consideracdo uma distribui¢ao de alunos equivalente para os orientadores. Em termos préticos
isso poderia gerar problemas no sentido de que determinados orientadores ficassem sem alunos,
enquanto que outros estariam sobrecarregados.

A Variagao 2 sugere planos de alocag@o levando em conta apenas a capacidade méxima de
captagdo de alunos orientandos, considerando o regime de trabalho dos docentes. O trabalho
de distribui¢do de orientadores foi feito com sucesso. Todas as recomendacdes atenderam aos
limites de trabalho dos orientadores. No entanto, esse aplicativo ndo levou em conta a compati-

bilidade dos perfis. Na pratica, isso poderia gerar problemas, a medida que o professor poderia
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apresentar interesses divergentes daqueles apresentados pelo aluno, tanto em termos de praticas
metodoldgicas, como em termos de dreas afins de conhecimento.

Entretanto, a Variag@o 3, ao sintetizar as regras utilizadas nos aplicativos 1 e 2, constituiu-se
na Variacdo do software de combinacgdo social adequada para validacdo do modelo proposto
neste trabalho. Apesar de ter um aumento razodvel no seu tempo de processamento, a fer-
ramenta oferece ao Gestor de EAD um plano que o auxilia na minimizacao das dificuldades
relacionadas a incompatibilidade de perfis e sobrecarga de trabalho docente. Se a ferramenta
ndo resolve o problema do planejamento de orientadores, ao menos facilita a sua resolucdo, ja
que o gestor de EAD passa a dispor de um plano construido de alocacdo de orientadores, seja
para acatd-lo ou para que sejam feitos ajustes ao plano que considera ideal.

Apesar dos resultados satisfatorios para esta pesquisa, entende-se que as técnicas de filtra-
gem baseada em desempenho e filtragem baseada em capacidade, aliadas a outras técnicas de
recomendacdo mencionadas neste trabalho, poderiam gerar informag¢des ainda mais consisten-
tes, principalmente se forem levados em consideracido os aspectos psicoldgicos relacionados
aos agentes humanos.

Isso se deve ao fato, principalmente, de que o ser humano é um ser complexo e devido
as suas singularidades torna-se dificil a formalizacdo de um perfil baseado apenas no quesito
desempenho, visto que o desempenho do aluno reflete uma série de outras varidveis.

Por outro lado, os métodos desenvolvidos neste trabalho constituem-se em mais duas alter-
nativas, em termos de técnicas de recomendacdo aplicadas a AVA, que podem ser utilizadas pe-
los desenvolvedores nos casos onde os fatores "desempenhoe "capacidade de orienta¢do"forem
relevantes.

Através da proposta do modelo desenvolvido espera-se que, a partir de agora, os gestores
de EAD tenham uma solucdo automatizada que os auxilie na minimizag¢ao de problemas como
a md aplicacdo de recursos na gestio educacional e as dificuldades enfrentadas no processo de

constru¢do monografica.

6.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se aprofundar os estudos relacionados as técnicas de recomen-
dacdo baseadas no desempenho dos alunos e na capacidade laboral dos docentes, como também
buscar-se-4 a minimizacao de problemas relacionados as interagdes entre professores-tutores e
alunos.

No que concerne as possibilidades de trabalhos voltados para Educacdo, hd o interesse de
que seja trabalhada a alocacdo de professores-tutores para as disciplinas realizadas em AVA.
Existe ainda a possibilidade de que sejam desenvolvidas novas técnicas de filtragem, que utili-
zem os dados gerados nos AVA pela interagdo entre professores-tutores e alunos.

Dentre as possibilidades de trabalhos voltados para Gestao Hospitalar, ha o interesse de que
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seja trabalhada a alocacdo de médicos plantonistas baseada nos perfis e no quadro clinico dos
pacientes.

Considerando os trabalhos voltados para Gestdo de Projetos, ha o interesse de que seja
trabalhada a formacgao de equipes com base na compatibilidade e/ou complementagdo de perfis.

Do ponto de vista da Inteligéncia Artificial, estuda-se a possibilidade da aplicacdo de algo-
ritmos mais convergentes € que permitam uma maior interferéncia do desenvolvedor em relagao
ao ambiente, possibilitando assim a expansdo da experiéncia e conhecimentos gerados pela apli-
cacdo do método; E utilizar o Algoritmo Genético baseado em tipos abstratos de dados por este
permitir identificar mudangas de perfil (Professor e/ou Aluno) durante o processo de ensino-

aprendizagem.



Referéncias Bibliograficas

ADOMAVICIUS, G. & TUZHILIN, A. (2005), ‘Toward the next generation of recommender
systems: a survey of the state-of-the-art and possible extensions’, IEEE Transactions on

Knowledge and Data Engineering pp. 734-749.

AGRAWAL, R., IMIELINSKI, T. & SRIKANT, R. (1993), Mining association rules between
sets of items in large databases, in ‘Proceedings of the ACM SIGMOD International Confe-
rence on Management of Data, US, Washington’, pp. 207-216.

ANSARI, A., ESSEGAIER, S. & KOHLI, R. (2000), ‘Internet recommendation systems’, Jour-
nal of Marketing Research pp. 363-375.

ANTONISSE, J. H. (1989), A new interpretation of schema notation that overturns the binary
encoding constraint, in ‘Proceedings of the Third International Conference on Genetic Algo-

rithms’.

Associagdo Brasileira de Educagdo a Distancia (2009), ‘Informagdes do anudrio estatistico de
educacdo aberta e a distancia’, http://www2.abed.org.br/visualizaDocumento.asp?
Documento_ID=555.

BALABANOVIC, M. & SHOHAM, Y. (1997), ‘Fab: content-based, collaborative recommen-
dation’, Communications of the ACM pp. 66-72.

BERRY, M. J. A. & LINOFF, G. (1997), ‘Data mining techniques: for marketing sales, and
customer support’, US: John Wiley & Sons .

BOYD, D. (2002), Faceted id/entity: managing representation in a digital world, Master’s the-

sis, University of Cambridge.

CARACIOLO, M. P. (2009), ‘Computacdo evoluciondria: algoritmos genéticos’, http://

aimotion.blogspot.com/2009/02/computacao-evolucionaria-algoritmos.html.

CARREIRA, R., CRATO, J., GONCALVES, D. & JORGE, J. A. (2004), Evaluating adaptive
user profiles for news classification, in ‘Proceedings of the 9th International conference on

Intelligent user interfaces’, pp. 206-212.

67



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 68

CARVALHO, A. B. (2007), ‘Os multiplos papéis do professor em educacdo a distancia: Uma
abordagem centrada na aprendizagem’, Proceedings of 18° Encontro de Pesquisa Educacio-
nal do Norte e Nordeste - EPENN .

CARVALHO, L. E. B. S. (2008), ‘Um jogo de damas evolutivo’, Trabalho de conclusdao de

Curso.

CAVICCHIO, D.J.J. (1970), Adaptive Search Using Simulated Evolution, PhD thesis, Univer-
sity of Michigan.

CAZELLA, S. C., NUNES, M. A. S. N. & REATEGUIL, E. (2010), A ciéncia do palpite: estado

da arte em sistemas de recomendacdo, PucRIO.

CUNHA, C.R. d,, SILVA, J. M. C. d. & BERCHT, M. (2008), ‘Proposta de um modelo de atri-
butos para o aprimoramento da comunicagao afetiva para professores que atuam na educagao

a distancia’, Proceedings of XIX Simposio Brasileiro de Informdtica na Educagdo .

DEMIR, G.N., UYAR, A. S. & OGUDUCU, S. G. (2007), Graph-based sequence clustering th-
rough multiobjective evolutionary algorithms for web recommender systems, in ‘Proceedings

of the 9th Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation’.

DONATH, J. (1999), ‘Identity and deception in the virtual community’, Communities in Cy-
berspace pp. 29-59.

DONG, G. & PEL J. (2007), Sequence data mining, Springer.
ERIKSON, E. H. (1980), Identity and the Life Cycle, Norton.

FAYYAD, U. M., PIATESKY-SHAPIRO, G. & SMYTH, P. (1996), ‘From data mining to kno-
wledge discovery: An overview’, Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, AAAI

Press .

FEITOSA, D. d. L., SILVA, V. R. M. e., LOPES, R. V. V. & PARAGUACU, F. D. d. C. (2011),
An application of holland’s genetic algorithm for the problem of planning advisors in vir-
tual learning environments, in ‘Proceedings of The 13th IEEE Joint International Computer

Science and Information Technology Conference’.

FIGUEIRA FILHO, F., ALBUQUERQUE, J. P. d. & GEUS, P. (2008), ‘Sistemas de reco-
mendacdo e interacao na web social’, IHC’08: Proceedings of the X Simpdsio Brasileiro de

Fatores Humanos em Sistemas Computacionais p. 1.

FOLTZ, P. W. & DUMALIS, S. T. (1992), ‘Personalized information delivery: an analysis of
information filtering methods’, Communications of the ACM pp. 51-60.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 69

FREIRE, K. X. & ARAUJO, L. (2009), ‘Orientacio online para elaboracio de traba-
lho de conclusdo de curso’, http://www.abed.org.br/congresso2009/CD/trabalhos/
1352009103553 .pdf.

GARCIA, E., ROMERO, C., VENTURA, S. & CALDERS, T. (2007), Drawbacks and solutions
of applying association rule mining in learning management systems, in ‘Proceedings of

International Workshop on Applying Data Mining in E-learning’, pp. 13-22.

GOLDBERG, D., DEB, K. & KORB, B. (1989), ‘Messy genetic algorithm: Motivation, analy-

sis, and first results’, Complex Systems .

GOOD, N., SCHAFER, J. B., KONSTAN, J. A., BORCHERS, A., SARWAR, B., HERLOC-
KER, J. & RIEDL, J. (1999), Combining collaborative filtering with personal agents for better
recommendations, in ‘Proceedings of AAAI’, pp. 439-446.

GRASSI, D. (2006), Competéncias em educacdo a distancia, EDIPUCRS.

HAGUENAUER, C. J., LOPEZ, F. B. & MARTINS, F. N. (2003), ‘Estudo comparativo de
ambientes virtuais de aprendizagem’, Revista Digital da CVA pp. 47-55.

HAN, J. & KAMBER, M. (2006), ‘Data mining: concepts and techniques’, Morgan Kaufmann
Publishers / Elsevier .

HARMELEN, M. V. (2006), Personal learning environments, in ‘Proceeding of the 6th IEEE

International Conference on Advanced Learning Technologies’, pp. 815-816.

HERLOCKER, J. L. (2000), Understanding and Improving Automated Collaborative Filtering
Systems, PhD thesis, University of Minnesota.

HOLLAND, J. H. (1995), ‘Adaptation in natural and artificial systems’, University of Michigan

Press .

IBOPE - Instituto Brasileiro de Opinido Publica e Estatistica (2004), ‘Tipos de pesquisa realiza-
dos pelo grupo ibope’, http://www.ibope.com.br/calandraWeb/BDarquivos/sobre_

pesquisas/tipos_pesquisa.html.

Instituto Florestal de Sao Paulo (2006), ‘Critérios de selecao das propostas de bolsas do pibic
if’, http://www.iflorestal.sp.gov.br/pibic/selecao-bolsas.pdf.

JAQUES, P. A. & VICARI, R. M. (2007), ‘A bdi approach to infer student’s emotions’, Com-
puters and education pp. 360-384.

JONG, K. A. D. (1975), An Analysis of the Behavior of a Class of Genetic Adaptative Systems,
PhD thesis, University of Michigan.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 70

KAHIIGI, E. K., EKENBERG, L., DANIELSON, M. & HANSSON, H. (2007), Exploring
the e-learning state of art, in ‘Proceedings of ECEL 2007 - 6th European Conference on
e-Learning’, pp. 349-358.

KAMPFE, A. J. C. (2009a), Mineragdo de dados educacionais para geracdo de alertas em am-
bientes virtuais de aprendizagem como apoio a pratica docente, PhD thesis, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul.

KAMPFFE, A. J. C. (2009b), Mineragdo de dados educacionais para geracdo de alertas em am-
bientes virtuais de aprendizagem como apoio a pratica docente, PhD thesis, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul.

KAMPFE, A. J. C. (2009¢), Mineracdo de dados educacionais para geracao de alertas em am-
bientes virtuais de aprendizagem como apoio a pratica docente, PhD thesis, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul.

KENSKI, V. M. (2006), ‘Gestdo e uso das midias em projetos de educagdo a distancia’, Revista

E-Curriculum .

LIN, T. Y. & CERCONE, N. (1997), Rough sets and data mining: analysis for imprecise data,

Kluwer Academic.
LOEB, S. & TERRY, D. (1992), ‘Information filtering’, Comumunications of ACM p. 26.

LOPES, R. V. V. (2003), A Genetic Algorithm Based on Abstract Data Type and its Specifica-

tionin Z, PhD thesis, Universidade Federal de Pernambuco.

LEVY, P. (1996), As tecnologias da inteligéncia - o futuro do pensamento na era da informdtica,
Editora 34.

MAHFOUD, S. W. (1994), An analysis of boltzmann tournament selection: Part ii: An ex-
perimental analysis of boltzmann tournament selection, Technical report, Illinois Genetic

Algorithms Laboratory.

MAHFOUD, S. W. (1997), Simple analitical models of genetic algorithms for multimodal func-

tion optimization, Technical report, Illinois Genetic Algorithms Laboratory.

MARAVALLE, M., SIMEONE, B. & NALDINI, R. (1997), ‘Clustering on trees’, Computatio-
nal Statistics and Data Analysis pp. 217-234.

MARQUES, C. G. & CARVALHO, A. A. A. (2009), Contextualizacdo e evolucdo do e-
learning: dos ambientes de apoio a aprendizagem as ferramentas da web 2.0, in ‘Proceedings

of VI Conferéncia Internacional de TIC na Educacao’, pp. 985-1001.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 71

MCDONALD, D. W. (2003), Recommending collaboration with social networks: a compara-
tive evaluation, in ‘Proceedings of the SIGCHI conference on Human factors in computing

systems’, pp. 593—-600.

MICHALEWICZ, Z. (1996), Genetic algotithms + data structures = evolution programs,
Springer Verlag.

MILLIGAN, C. (1999), ‘Delivering staff and professional development using virtual learning
environments’, The Role of Virtual Learning Environments in the Online Delivery of Staff

Development .

MORESCO, S. F. S. & BEHAR, P. A. (2003), ‘Rooda tekton: uma proposta pedagdgica no
ambiente virtual de aprendizagem rooda’, Proceedings of XIV Simpdsio Brasileiro de Infor-

madtica na Educacdo .

NEVES, J. L. (1996), ‘Pesquisa qualitativa - caracteristicas, usos e possibilidades’, Caderno de

Pesquisas em Administragdo .

NUNES, M. A. S. N. & ARANHA, C. N. (2009), ‘Tendéncias a tomada de decisdo computaci-
onal’, http://www.dcomp.ufs.br/~gutanunes/hp/W3C2009.pdf.

PEREIRA, A. T. C., SCHMITT, V. & DIAS, M. R. 1. C. (2006a), ‘Ambientes virtuais de apren-
dizagem’, http://www.enated.hpg.com.br/Livro\_2006.pdf\#page=117.

PEREIRA, A. T. C., SCHMITT, V. & DIAS, M. R. 1. C. (2006b), ‘Ambientes virtuais de apren-
dizagem’, http://www.enated.hpg.com.br/Livro\_2006.pdf\#page=117.

PERUGINI, S., GONCALVES, M. A. & FOX, E. A. (2004), ‘Recommender systems research:

A connection-centric survey’, Journal of Intelligent Information Systems pp. 107-143.

POO, D., CHING, B. & GOH, J. (2003), A hybrid approach for user profiling, in ‘Proceedings

of the 36th Annual Hawaii International Conference on System Sciences’.

PRIMO, L. & SILVA, C. R. O. (2007), ‘A prética de orientacdo a distancia na elaboracdo de
tces’, http://www.abed.org.br/congresso2007/tc/424200725707pm. pdf.

RAZEK, M. A., FRASSON, C. & KALTENBACH, M. (2007), ‘Pyramid collaborative filtering
technique for an intelligent autonomous guide agent’, ACM Journal International Journal of

Intelligent Systems .

ROUSSEAU, B., BROWNW, P., MALONE, P., FOSTER, P. & MENDIS, V. (2004), Personali-
sed resource discovery searching over multiple repository types: using user and information

provider profiling, in ‘Proceedings of ICEIS’, pp. 35-43.

SALTON, G. & M., M. J. (1983), Introduction to Modern Information Retrieval, McGraw Hill.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 72

SANTOS, E. O. (2003), ‘Ambientes virtuais de aprendizagem: por autorias livres, plurais e
gratuitas’, Revista FAEBA .

SASTRY, K. & GOLDBERG, D. E. (2002), How well does a single-point crossover mix buil-
ding blocks with tight linkage?, Technical report, Illinois Genetic Algorithms Laboratory.

SCHAFFER, J. D. (1985), Learning multiclass pattern discrimination, in ‘Proceedings of the

International Conference on Genetic Algorithms’, pp. 74-79.

SILVA,J.M. C. & RAABE, A. L. A. (2008), ‘Including affective student model in its to teaching

introductory programming’, Proceedings of Emotional and Cognitive Issues Workshop in ITS

SILVA, M. P. S. (2004a), ‘Mineracdo de dados: conceitos, aplicagdes e experimentos
comweka’, http://www.sbc.org.br/bibliotecadigital/?module=Public\&action=
SearchResult\&author=>53.

SILVA, M. P. S. (2004b), ‘Mineracdo de dados: conceitos, aplicagdes e experimentos
com weka’, http://www.sbc.org.br/bibliotecadigital/?module=Public\&action=
SearchResult\&author=53.

TERRY, M., MYNATT, E. D., RYALL, K. & LEIGH, D. (2002), Social net: using patterns of
physical proximity over time to infer shared interests, in ‘Proceedings of CHI *02 extended

abstracts on Human factors in computing systems’, pp. 816-817.

TERVEEN, L. & HILL, W. (2001), Human-Computer Collaboration in Recommender Systems,
Addison Wesley.

TERVEEN, L., HILL, W., AMENTO, B., McDONALD, D. & CRETER, J. (1997), ‘Phoaks: a

system for sharing recommendations’, Communications of the ACM pp. 59-62.

TERVEEN, L. & McDONALD, D. W. (2005), ‘Social matching: A framework and research
agenda’, ACM Transactions Computer-Human Interaction pp. 401-434.

THOME, A. C. G. (SD), ‘Redes neurais - uma ferramenta para kdd e data mining’, http:
//equipe.nce.ufrj.br/thome/grad/nn/mat\_didatico/apostila\_kdd\_mbi.pdf.

TURBAN, E., MACLEAN, E. & WETHERBE, J. (2004), Tecnologia da Informag¢do para a

Gestdo: Transformando os Negocios da Economia Digital, Bookman.

Universdade Federal de Sao José Del Rei (2010), ‘Critérios e ponderacdes para avaliacdo e
classificacdo de candidatos a orientadores e projetos do programa institucional de bolsas de
iniciagdo cientifica pibic/cnpq/ufsj’, http://www.ufsj.edu.br/portal2-repositorio/

File/prope/Pibic/criterioshumanassoclingletartescnpq.pdf.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 73

WILSON, S. (2005), ‘Architecture of virtual spaces and the future of virtual learning environ-

ments’, http://www.cetis.ac.uk/members/scott/resources/itslearning.ppt.

WILSON, S., LIBER, O., JOHNSON, M., BEAUVOIR, P.,, SHARPLES, P. & MILLIGAN, C.
(2006), ‘Personal learning environments : challenging the dominant design of educational
systems’, TENCompetence .

WITTEN, 1. H. & FRANK, E. (2005), Data mining: practical machine learning tools and

techniques, Elsevier.



Glossario

Clusters Conjuntos de computadores que utilizam um tipo especial de sistema operacional clas-

sificado como sistema distribuido. 22

Comunicacdo Assincrona Comunicacdo onde emissor e receptor nao estdo em estado de sin-

cronia antes e durante a transmissao. &8

Comunicagdo Sincrona Comunicacio onde emissor e receptor devem estar em um estado de
sincronia antes de a comunicag¢do iniciar € permanecer em sincronia durante a transmis-

sdo. 8

Cookies Grupo de dados trocados entre o navegador e o servidor de pdginas, colocado em um

ficheiro de texto criado no computador do utilizador. 20

Data Warehouses Sistemas de computacdo utilizados para armazenar informacdes relativas as

atividades de uma organizac¢do em bancos de dados, de forma consolidada. 32

Download E a transferéncia de dados de um computador remoto para um computador local. 10

E-Commerce E um tipo de transacdo comercial feita especialmente através de um equipamento

eletronico, como, por exemplo, um computador. 20

E-Community E uma forma de interacio entre funciondrios, clientes, fornecedores, parceiros
e outros membros de uma comunidade, em torno de temas de interesse comum através de

chat, férum, ou blog. 20

E-Learning Corresponde a um modelo de ensino ndo presencial suportado por tecnologia. O
modelo de ensino/aprendizagem é suportado por um ambiente online, aproveitando as

capacidades da Internet para comunicacao e distribui¢do de contetidos. 20

Feedback E o procedimento que consiste no provimento de informacdo a uma pessoa sobre
o desempenho, conduta, eventualidade ou acdo executada por esta, objetivando orien-
tar, reorientar e/ou estimular uma ou mais acdes de melhoria, sobre as acdes futuras ou

executadas anteriormente. 14
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Linguagem de Programacdo C++ Linguagem de programagao multiparadigma e de uso geral,
que combina caracteristicas de linguagens de alto e baixo niveis. 6

Linguagem SQL Linguagem de pesquisa declarativa para banco de dados relacional. 5

Login E um conjunto de caracteres solicitado para os usudrios que por algum motivo necessi-

tam acessar algum sistema computacional. 20

Logs Expressao utilizada para descrever os processos de registros de eventos relevantes num

sistema computacional. 17

Machine Learning E um sub-campo da inteligéncia artificial dedicado ao desenvolvimento de
algoritmos e técnicas que permitam ao computador aprender, isto €, que permitam ao

computador aperfeicoar seu desempenho em alguma tarefa. 20

Software Comportamento exibido por uma seqii€ncia de instru¢des, quando executada em um

computador ou maquina semelhante. 3

Upload E a transferéncia de dados de um computador local para outro computador ou para um

servidor. 10

Web Sistema de documentos em hipermidia que sdo interligados e executados na Internet. 1

Weblogs Sio sites cuja estrutura permite a atualizacdo rdpida a partir de acréscimos dos cha-
mados artigos, ou posts. Estes sdo, em geral, organizados de forma cronoldgica inversa,
tendo como foco a temadtica proposta do blog, podendo ser escritos por um nimero varia-
vel de pessoas, de acordo com a politica do blog. 22

Website Pagina web, isto €, de hipertextos acessiveis geralmente pelo protocolo HTTP na In-

ternet. O conjunto de todos os sites publicos existentes compde a World Wide Web. 20



Apéndice A

Diagrama de Classes

Int_Gestao

Int_Cad_Notas Int_Questionario

Gerenciador_AvA

AVA

- Motas : float
- Distiplina : String
- Mome_Aluno ; String
- Mome_Professor : Strin

| . I E—
+ Cad_Motap  void _ _ o ! + Get_Relatorio : Relatdrio
+ Resp_Questiondrio(Regim_Trabalho : boolean, Num_Otientandos : int, Afin_Com_Discipli - boolean) : void
+Visualiza_Relatdriod : void
+ Cad_Parametrosiinter_MNotas : double, Capacidade_Max_ Crientandos :int) : void

L

Base_Dados

- Tab_Motas : ArrayList
- Tah_Gwestionario : ArrayList AG.
+ Corw_Tab_Bin(Tab_Questiondrio : ArvayList) : void K
+ Cany_Tab_Int(Tab_Questionario ; ArrayList : vaid + 3era_RelatdriofTab_Aluno : ArrayList, Tab_Professor @ ArrayList, Tab_Capacidade : ArrayList) : void
+ Conv_Tah_Motasd :void

+ Corw_Tab_Bin(Tab_Notas - ArayList) tvoid

Relatdrio

Figura A.1: Diagrama de Classes do Modelo Proposto

O modulo "Gerenciador_AVA"faz a mediagdo entre a classe "AVA"e as interfaces "Int_Cad_Notas",
"Int_Gestao"e "Int_Questionario".

A classe "AVA'recebe os atributos: "Notas : float"que esta relacionado as notas dos alunos;
"Disciplina : String"esta relacionado ao nome da disciplina; "Nome_Aluno : String"que estd
relacionado ao nome do aluno; e "Nome_Professor : String"que esta relacionado ao nome do
professor.

A classe "AVA"possui as operacdes: "Cad_Nota() : void"que representa o processo de ca-
dastramento de notas dos alunos; "Resp_Questiondrio(Regim_Trabalho : boolean, Num_Orientandos
: int, Afin_Com_Discipli : boolean) : void"que representa o processo de resolucdo dos questio-
ndrios; "Visualiza_Relatério() : void"que representa o processo de visualizacdo dos relatorios;

e "Cad_Parametros(Inter_Notas : double, Capacidade_Max_Orientandos : int) : void"que re-
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presenta o processo de cadastramento de parametros capacidade de orientacdo e intervalo de
notas dos alunos que representa afinidade com as disciplinas.

A classe "Base_Dados"recebe os atributos: "Tab_Notas : ArrayList"que esta relacionado a
tabela de notas dos alunos; "Tab_Questiondrio : ArrayList"que estd relacionado a tabela com as
informacdes inseridas no questiondrio;

A classe "Base_Dados"possui as operagdes: "Conv_Tab_Bin(Tab_Questiondrio : Array-
List) : void"que representa o processo de conversao da tabela "Tab_Questiondrio : Array-
List"em uma tabela bindria referente aos perfis dos professores; "Conv_Tab_Int(Tab_Questionério
: ArrayList) : void"que representa o processo de conversdo da tabela "Tab_Questiondrio : Ar-
rayList"em uma tabela de inteiros referente a capacidade méxima de orientagcdo de cada profes-
sor; "Conv_Tab_Notas() : void"que representa o processo de extra¢ao das médias finais de cada
disciplina contidos na tabela "Tab_Notas : ArrayList"; e "Conv_Tab_Bin(Tab_Notas : Array-
List) : void"que representa o processo de conversdo da tabela "Tab_Notas : ArrayList"em uma
tabela bindria referente aos perfis dos alunos.

A classe "A.G."possui a operacao "Gera_Relatorio(Tab_Aluno : ArrayList, Tab_Professor :
ArrayList, Tab_Capacidade : ArrayList) : void"que representa o processo de geracio de relato-
rios por meio da correlagdo das tabelas "Tab_Aluno : ArrayList", "Tab_Professor : ArrayList"e
"Tab_Capacidade : ArrayList".

A classe "Relatorio"possui a operacdo "Get_Relatorio() : Relatério"que representa o pro-

cesso de solicitagao de relatorio.



Apéndice B

Questionario

Ouestionario — Orientagao de Monografias

Curso de Sistemas de Informacdo a Distdincia

Professor(a):

Regime de Trabalho: Dedicacdo Exclusiva { ) ou Dedicacdo Parcial { )

Himero Atual de Orientandos:

Domina a discipling e pode orientar

Disciplinas o5  alunos  acerca de  temas
relacionados? (Favar, assinalar com
L T
Sim Mao

Educacdo a Distincia

Introducio a Tecnologia da Informacao

Administracao {Introducdo e Teorias)

Internet e Veb

Introducao a Sistema de Informagao

Contabilidade

Matematica

Algoritmo e Btrutura de Dados |

Algoritmo e Btrutura de Dados Il

Economia

Introducio ao Direito

Banco de Dados |

Psicologia Organizacional

Gestao de Pessoas

Interacao Homem Maquina

Algebra Linear e Geomefria Analitica

Processo Decisorio

Organizagao e Arquitetura de
Computadores

Organizagao Sistemas e Metodos

Marketing

Flosofia

Banco de Dados NI

Figura B.1: Questiondrio para Extracdo de Perfis dos Professores
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