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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema para auxi-
lio no planejamento académico através da visualizacao dos dados de progresso no
curso e recomendacao de disciplinas para os alunos do Bacharelado em Ciéncia da
Computacao da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Inicialmente, foram rea-
lizadas pesquisas com professores orientadores académicos e alunos, com o intuito
de encontrar funcionalidades importantes para serem implementadas no sistema e
entender quais caracteristicas devem ser consideradas no momento da escolha da
grade de disciplinas a serem cursadas. Em seguida, foram obtidos os dados dos alu-
nos junto ao SIGA (Sistema Integrado de Gestao Académico), para serem utilizados
no sistema, com o consentimento da coordenagao do curso. Estudando os dados e
analisando o resultado das pesquisas, foi proposto um sistema de recomendacgao de
disciplinas, aplicando os conceitos aprendidos durante a disciplina de Recuperagao
de Informacao e com funcionalidades titeis para ambos, alunos e professores orienta-
dores. No sistema, é possivel acompanhar o progresso dos alunos, ver ranqueamento
de disciplinas e receber recomendagao de grades ao inicio do periodo. Por fim, o
sistema foi apresentado e testado com alguns alunos e professores com a finalidade
de obter avaliagoes e insumos para melhorias no futuro.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao. Recuperagao da Informagao.

Recomendagao de Disciplinas.



ABSTRACT

This work has as objective the development of a system to assist the academic
planning of the students of the Bachelor of Computer Science at the Federal Univer-
sity of Rio de Janeiro. The system provides data visualization of the course progress
and subjects recommendation. Initially, surveys with some academic advisors and
students were performed in order to find important functionalities to be implemented
by the system. The surveys also helped to identify which features they considered at
the moment of choosing the grid of subjects. After that, student data to be used in
the system was obtained from SIGA (Integrated System of Academic Management),
with the consent of the coordination of the course. Analysing the data and the sur-
veys results, the system was proposed with useful functionalities for both, students
and academic advisors. The functionalities include monitoring the progress of the
student and recommendations of (grids of) subjects at the start of the semester. In
the system development, were applied concepts learned during the Information Retri-
eval subject. Lastly, the system was tested by some students and professors, aiming
at obtaining evaluations and inputs for future improvements.

Keywords: Recommender Systems. Information Retrieval. Subject Recom-

mendation.
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1 INTRODUCAO

Devido a continua evolugao da era da informagao nos anos recentes, principal-
mente depois do surgimento da Web, é produzido cada vez mais contetido em meio
digital. Estes dados podem estar nos mais diversos formatos, por exemplo, textos
nao estruturados em redes sociais, fotos, videos, artigos cientificos, catalogos de lo-
jas, entre outros. E facil perceber a importancia de se ter maneiras eficientes de
buscar informacoes em meio a tantos dados, caso contrario, estas informacoes nao
teriam muito uso devido & extrema dificuldade de recuperagao. Um exemplo deste
fenémeno seria tentar buscar alguma informacao na Web sem o auxilio de um motor

de busca.

Neste contexto, a Recuperagao de Informagao (RI) faz-se importante. Existem
diversas conceituagoes de RI. Em uma delas, Manning et al. [13] afirmam que Recu-
peracao da Informagao consiste em encontrar material de natureza nao estruturada
que satisfaga uma necessidade de informacgao em meio a uma ampla cole¢ao de dados.
Os Sistemas de Recomendacao fazem parte de uma importante drea de pesquisa de
Recuperacao da Informacao. Atualmente, existem componentes de recomendagao
implementados para os mais diversos contextos, por exemplo: ao acessar um sistema
de e-commerce e ver mensagens do tipo “Usuarios que compraram este item também
compraram”, ao receber sugestoes de artistas e misicas no Spotiny] ou sugestoes de

séries e filmes no Netflix?l

Um desses contextos ¢ relacionado & area académica, onde cada vez mais sao
desenvolvidos sistemas para auxiliar alunos e professores. Existem sistemas, por
exemplo, que ajudam alunos ja formados na graduagao a encontrar boas universida-
des para continuar os estudos em especializagao, mestrado ou doutorado baseado em
um modelo de filtragem colaborativa [11]. Também existem projetos para auxiliar
alunos a encontrar materiais relevantes para estudo [I5] e para recomendar discipli-
nas eletivas com base nos graus obtidos nas outras disciplinas, utilizando técnicas

de machine learning para processar grandes volumes de dados [9).

"https://www.spotify.com
?https://www.netflix.com


https://www.spotify.com
https://www.netflix.com
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1.1 MOTIVACAO

A atual estrutura curricular do Bacharelado em Ciéncia da Computagao (BCC)
da UFRJ passou a vigorar no primeiro semestre de 2010, com integralizacao em 9
semestres letivos, e carga horaria total de 3.140 horas, equivalentes a 190 créditos’]
A atual grade curricular consiste em 34 disciplinas de carater obrigatorio, divididas
em 8 periodos, mais 40 créditos em disciplinas eletivas (normalmente, 10 disciplinas
eletivas que devem ser cursadas, escolhidas dentre as diversas que sao ofertadas
em cada periodo, podendo ser 1 delas de livre escolha, ou seja, pertencente a outro
curso). Algumas disciplinas obrigatorias possuem pré-requisitos de outras disciplinas
obrigatorias que devem ser cursadas previamente. Ja as eletivas, podem ou nao
ter disciplinas de pré-requisito, dependendo do contetido abordado. Além disso, é
obrigatéria a realizagao de 200 horas em atividades complementares e, ao final da

graduagao, apresentar um Trabalho de Conclusao de Curso (TCC).

Atualmente, os alunos do BCC encontram dificuldades em visualizar de maneira
rapida e adequada sua atual situacao no curso: quais disciplinas foram concluidas e
quais ainda estao pendentes, como esta o seu rendimento, entre outras informagoes.
Isso ocorre devido ao fato do Sistema Integrado de Gestao Académico (SIGAE])
atualmente utilizado nao ter implementada uma interface de visualizacao da situagao
do aluno no curso. Em sua versao atual, é necessario efetuar o download em PDF do
Boletim de Orienta¢ao Académica (BOA), que contém, em formato textual, todas as
informacgoes académicas do aluno. Além disso, por conta da vasta grade curricular
do BCC, alguns alunos podem acabar encontrando dificuldade em descobrir suas

areas de interesse e especializacoes.

Este problema também é enfrentado pelos professores que sao orientadores aca-
démicos. Para fazer uma orientacao adequada, os orientadores académicos precisam
analisar cuidadosamente a situacao de cada orientando e planejar da melhor forma o
plano de curso do aluno. Para auxiliar nessa tarefa, em geral, os professores analisam

o BOA de cada aluno orientado, tentando entender tanto os aspectos académicos

3http://dcc.ufrj.br/ensino/graduacao/sobre-o-curso
‘https://intranet.ufrj.br/


http://dcc.ufrj.br/ensino/graduacao/sobre-o-curso
https://intranet.ufrj.br/
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(namero de reprovagoes, disciplinas em média que sao cursadas por periodo, CR -
Coeficiente de Rendimento, etc.) quanto pessoais (o quanto o aluno se sente confor-
tavel fazendo determinada disciplina, niimero de disciplinas por periodo que sao bem
aproveitadas, etc.). O objetivo final é conseguir, conjuntamente com o aluno, pla-
nejar e recomendar cada disciplina, e isso tudo sem nenhum auxilio de visualizagao

grafica dos dados.

1.2 OBJETIVO

Diante do cenério exposto na motivagao, o sistema proposto neste Projeto Fi-
nal de Curso tem como objetivo principal auxiliar alunos e orientadores académicos
tanto na questao de visualizacao dos dados quanto na recomendacao de disciplinas
a serem cursadas nos proximos periodos letivos. A visualizacao dos dados apresenta
dados estatisticos sobre o progresso do aluno no curso, tais como: periodo atual,
CR por periodo, quantas disciplinas obrigatorias e eletivas ja foram feitas e quantas
ainda faltam, tabela com histoérico de disciplinas cursadas, etc. A recomendacao de
disciplinas utiliza uma abordagem hibrida, combinando a técnica de filtragem cola-
borativa com a recomendagao baseada em conhecimento (Segao , para o calculo
das recomendagoes, exibindo a lista de disciplinas ranqueadas e possibilitando para-
metrizagoes da grade, tais como: numero de disciplinas a serem cursadas, horérios,
opgoes de fixar/remover disciplinas, etc. Para tanto, o sistema foi construido le-
vando em consideracao visoes e opinides de professores e alunos no que diz respeito

aos aspectos adequados e inadequados durante a inscricao em disciplinas.

1.3 ESTRUTURACAO DO TEXTO
O restante do texto esta estruturado da seguinte forma:
e No Capitulo [2 é explicado o conceito de Sistemas de Recomendagao dentro

da area de Recuperacao de Informacao, descrevendo os diferentes tipos de

abordagens e algoritmos existentes e definindo qual tipo se aplica no presente



19

projeto. Também sao apresentados alguns trabalhos relacionados com o tema,

mostrando as diferencas e semelhangas entre eles e o trabalho proposto.

No Capitulo [3], é descrito todo o processo de pesquisa e validagao do sistema,
com os professores, desde a criagao do roteiro até as entrevistas individuais, e
com os alunos, aplicando um questionario para entender um pouco sobre perfil

de cada um deles.

No Capitulo [] é apresentada a proposta do sistema, sendo detalhados os
algoritmos e estratégias utilizadas para a recomendacao de disciplinas, fun-
cionalidades implementadas e a visualizacao das estatisticas dos dados dos

alunos.

No Capitulo ¢ descrito como o sistema foi implementado, as principais
tecnologias utilizadas e como os dados foram obtidos, tratados e analisados

inicialmente.

No Capitulo [6] sdo apresentados os resultados obtidos através das experimen-
tagoes com alunos e professores, mostrando suas opinides sobre o sistema e

sugestoes de melhoria.

Por fim, no Capitulo[7] sdo apresentadas as conclusoes sobre o desenvolvimento
do projeto, trazendo dificuldades enfrentadas durante o processo, assim como

possiveis ideias para trabalhos futuros.

Nos Apéndices, encontram-se o roteiro de entrevista com os professores, o
questionario de pesquisa com alunos, os questionarios aplicados para avaliacao

do sistema e alguns codigos implementados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Sistemas de Recomendagao tém como objetivo mostrar ao usuério recomendagoes
de itens que possivelmente sejam de seu interesse, normalmente buscando mostrar
itens de maneira personalizada, ou seja, tinica para cada usuario. O poder destes
sistemas é encontrar informagoes que o usuério nao esta ativamente procurando, mas
que ainda assim sdo relevantes para ele. E importante perceber que, para ser capaz
de personalizar a experiéncia de cada usuario de maneira adequada, estes sistemas

precisam conhecer previamente informacoes sobre seus usuarios.

Existem diversas técnicas e mecanismos que podem ser utilizados ao construir um
Sistema de Recomendacao. Nas subsecoes abaixo, serao discutidos estes mecanis-
mos e técnicas, descritas em [I2], ressaltando suas principais diferengas, vantagens,

desvantagens e exemplos de aplicagao.

2.1.1 Filtragem Colaborativa

A ideia principal de abordagens colaborativas [10] ¢ utilizar dados de interesse
de outros usuarios do sistema para realizar recomendacoes, acreditando no fato
de que usuéarios que compartilharam dos mesmos interesses no passado continuam
concordando no futuro. Por exemplo, se um usuario X de um e-commerce possui
um padrao de compra semelhante ao de um usuario Y e o usuédrio X tem interesse
em um item que o usuario Y nao conhece, recomenda-se este item para o usuario Y.
Estas abordagens tentam reproduzir o processo natural de recomendacgao que ocorre

quando pessoas indicam produtos a outras.

Uma caracteristica importante deste tipo de abordagem é que nao é necessério
possuir nenhum tipo de conhecimento sobre os itens que estao sendo recomendados,
basta saber quais usuarios tém interesse em quais itens para realizar a recomenda-

¢ao. Este fator possibilita a aplicagao desta abordagem nos mais diversos contextos,
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gerando uma versatilidade na utilizacao de dados que podem ser desde dados impli-
citos como histoérico de compras ou de notas de alunos, até dados explicitos como
avaliagoes de itens. Além disso, esse tipo de abordagem possui a capacidade de iden-
tificagao de comportamentos similares, sendo muito popular e vastamente utilizada
em diversos sistemas, como podemos ver em alguns trabalhos correlatos apresenta-

dos na Segao [2.2

Existem variagoes deste tipo de abordagem, ambas visam recomendar itens que
um dos usuarios demonstrou interesse e o outro desconhece. Estas varia¢oes acon-
tecem devido & maneira de calcular similaridades, se serd entre usuarios ou itens.
Quando as similaridades calculadas sao entre usuérios, a solu¢ao denomina-se User-
user. Também é possivel olhar para os itens na hora de calcular as similaridades,

esta ultima abordagem chama-se Item-item.

A abordagem User-user possui algumas limitagoes: (i) problemas de escalabili-
dade provenientes de grandes quantidades de usuarios em sistemas deste tipo; (ii)
cold-start (partida fria) de usuérios, ou seja, quando um novo usuario aparece nao
¢é possivel realizar nenhum tipo de recomendagao para este até que ele estabeleca
um padrao de comportamento (realize diversas avalia¢oes em um sistema baseado
em avaliagoes, ou realize compras em um sistema baseado em compras, por exem-
plo); (iii) problemas de cold-start de itens, ou seja, quando um novo item aparece
ele inicialmente nao sera recomendado; (iv) grandes bases de dados podem possuir
uma enorme quantidade de itens e usuérios, fazendo com que seja dificil identificar
usudrios que avaliaram os mesmos itens para medir suas similaridades; (v) usuérios
com preferéncias distintas dos demais também podem ser um problema, ja que sua

similaridade com outros pode ser muito baixa.

A abordagem Item-item também possui algumas limita¢oes, como, por exemplo
o cold-start de itens, mas apresenta algumas vantagens sobre a anterior, como: (i)
lidar com novos usuarios passa a nao ser tao problematico, visto que apenas uma
avaliagdo/compra pode o tornar apto a receber recomendacoes de itens similares;
(ii) a base de itens tende a crescer mais estavel que a base de usuéarios, configurando

um problema computacionalmente mais facil em relacao a abordagem User-user.
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2.1.2 Filtragem baseada em Contetido

Sistemas de recomendacao baseados em contetido usam dados associados com os
itens para realizar a recomendacao. Estes dados podem ser de qualquer natureza,
como por exemplo, um sistema de recomendacao de musicas poderia utilizar o ar-
tista, género da musica, album, ano, entre outros. A intuicao é de que estes dados
podem definir a relevancia de um item para um usuario, ou seja, no sistema de
recomendagao de miusicas descrito acima, o género pode ser um fator determinante

para um usuario.

As principais vantagens deste tipo de abordagem sao: nao é necessaria uma base
de outros usuérios do sistema para realizar recomendagoes e nao existem problemas
de partida fria de itens, ou seja, quando o sistema recebe novos itens é possivel
recomendé-los, desde que eles possuam caracteristicas associadas a ele. Porém,
nesse tipo de abordagem, ha problemas de cold-start para novos usuarios ja que é

necessario conhecer os gostos do usuario para gerar recomendacoes a este.

Propriedades interessantes deste tipo de abordagem sao: (i) a liberdade de esco-
lha de caracteristicas dos itens a serem utilizadas, o que permite uma etapa inicial
de estudo sobre quais os atributos sdo mais relevantes para o usuério e (ii) a maneira
de utilizacao destas caracteristicas. Estas propriedades podem ser uma desvanta-
gem em funcao dessa necessidade de haver uma descricao dessas caracteristicas ou
contetudos dos itens a serem recomendados. O sistema pode tentar obter estes dados
automaticamente, ou entdo eles podem ser inseridos manualmente. E importante
salientar que qualquer dado associado ao item pode vir a ser utilizado na reco-
mendacao, mas somente a escolha adequada destes dados possibilitard que boas
recomendacoes sejam geradas. Para gerar as recomendagoes, nesse tipo de aborda-
gem, pode-se fazer uso de algumas das técnicas classicas da area de Recuperagao de

Informacao [3], tais como: os modelos booleano, vetorial ou probabilistico.
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2.1.3 Filtragem baseada em Conhecimento

Uma abordagem de recomendac@o baseada em conhecimento [6] envolve uma
maior interagao com o usuério e menor necessidade de dados histéricos. Por exemplo,
um sistema deste tipo, para recomendar smartphones, deve ser capaz de recomendar
itens para um novo usuario baseado em filtros e configuragoes fornecidas pelo mesmo,
bem como dados sobre ele ja previamente conhecidos (histérico). Uma possivel
utilizagao deste sistema seria o usuario configurar um intervalo de pregos que ele
esta disposto a pagar, o tamanho da tela e uma marca especifica, e entao o sistema
deve ser capaz de fazer uma recomendacao personalizada para este usuério, baseada

nesta configuracao.

E importante notar que apenas exibir itens que satisfacam regras ou restricoes
dos usuéarios nao é suficiente, ja que o ideal é um sistema de recomendagao ser capaz
de personalizar a experiéncia para cada usuario. Portanto, este tipo de sistema ainda
precisa manter algum tipo de perfil de usuario. No exemplo de um sistema para reco-
mendacao de smartphones, mencionado anteriormente, o sistema poderia perguntar
a0 usuario quais caracteristicas sao mais importantes e calcular um ranqueamento

baseado nestas informagoes.

Outra caracteristica importante deste tipo de sistema é o conhecimento de do-
minio dos itens recomendados, em contraste a sistemas puramente colaborativos. A
interacao com o usuario faz este conhecimento necessario, ja que, sem isso, seria im-
possivel ou ineficiente construir um sistema desse tipo. Basta imaginar o sistema de
recomendacao de smartphones, citado como exemplo anteriormente, implementando
apenas um filtro genérico por faixa de precos. Isso nao auxiliaria tanto o usuario
na hora da decisao, por nao considerar outras caracteristicas mais especificas sobre
o produto selecionado, tais como: tamanho da tela, resolucao da camera, sistema

operacional, marca, entre outras.
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2.1.4 Abordagens Hibridas

Dependendo dos dados disponiveis para realizacao da recomendacao, é possivel

construir sistemas que combinam as abordagens citadas nas se¢oes anteriores (Segoes

2.1.1}[2.1.2/e[2.1.3]), com a intengao de minimizar seus pontos fracos e evidenciar seus

pontos fortes. Estes sistemas, compostos de abordagens combinadas, sao os sistemas
de recomendacao hibridos. Um possivel exemplo da utilizacao desta técnica pode ser
uma varia¢ao do sistema de musicas exemplificado na Secao 2.1.2} basta imaginar
que, além dos dados como artista, género, album e ano, o sistema também tem acesso
a dados historicos de preferéncias de usuarios. E possivel combinar a abordagem
baseada em conteiido com a abordagem colaborativa para obter um resultado mais

refinado.

2.2 TRABALHOS CORRELATOS

No contexto de outras universidades, foram propostos sistemas de recomendacao
de disciplinas para seus alunos. Nesta se¢ao, sao descritos alguns trabalhos rela-
cionados, sendo explicitadas as principais semelhancas e diferencas entre estes e o

sistema de recomendacao proposta no presente projeto.

Os principais aspectos analisados foram: (i) os tipos de dados usados para cal-
cular as recomendagoes, (ii) os critérios que foram levados em consideragao e (iii) as

técnicas utilizadas.

Nos aspectos tipos de dados e critérios utilizados, alguns dos trabalhos estudados
contam com dados diferentes dos disponiveis no SIGA. Um exemplo é o trabalho
[4], correspondente ao Sistema da Universidade de Alberta - Canadé, que utiliza pa-
rametros denominados Graduating Attributes (GA’s) na sua recomendagcao. Estes
parametros representam habilidades que o graduando deve adquirir durante a gra-
duagao, sao 7 GA’s que vao além do conhecimento técnico adquirido na disciplina,

e os alunos avaliam todas as disciplinas segundo estes parametros ao cursa-las.

Em contrapartida, existem varios trabalhos que utilizam dados relacionados com
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o desempenho do aluno nas disciplinas, pré e pos requisitos, professores ministran-
tes, horarios, dentre outros dados que o SIGA também disponibiliza. Em [§], por
exemplo, utilizam-se notas nos cursos anteriores e professores ministrantes dos cur-
sos em sua recomendagao. Em [7], utilizam-se as inscri¢oes de alunos similares, bem

como cursos oferecidos por professores favoritos e cursos inscritos por amigos.

Também existem aqueles sistemas que fazem uso de avaliagoes e questionarios
preenchidos pelos alunos como algum tipo de critério para usar em suas recomen-
dagbes. Em [14], por exemplo, é proposto um sistema em que os alunos avaliam
disciplinas cursadas segundo um grau de adaptabilidade, que seré utilizado posteri-

ormente para tragar um perfil para o aluno, para realizar as recomendagoes.

Sobre as técnicas utilizadas, é possivel perceber uma predominancia na utilizacao
de abordagens de Filtragem Colaborativa e suas variagoes, e uma consideravel uti-
lizagao de algoritmos baseados em Regras de Associacao. Em [4], por exemplo, foi
implementado um Sistema de Filtragem Colaborativa com diversos critérios (mul-
ticriteria rating), um para cada GA. Em [§], sdo utilizadas trés técnicas diferentes
em sua recomendacao: Filtragem Colaborativa baseada em usuarios, Regras de As-
sociagao baseadas em regras e conteudo. Ja em [7], faz-se tanto o uso de Filtragem

Colaborativa baseada em usuérios, quanto de algoritmos de classificacao e regressao.

Existem também trabalhos que utilizam outros tipos de algoritmos em suas re-
comendagoes. Em [, por exemplo, sdo utilizas algoritmos de clusterizacdo e classi-

ficacao, em conjunto com algoritmos de regras de associagao em sua recomendagao.

O interessante dos trabalhos correlatos estudados é que, apesar da ideia e obje-
tivos serem muito similares, as peculiaridades das universidades e alunos em cada
uma delas tém muita relevancia na proposi¢ao dos sistemas. Em [7], os autores
constataram que os alunos tém uma preferéncia por disciplinas que tém alto nivel
de aprovagao, e o sistema utilizava esse fato em sua proposi¢cao. Em [7] e [8], os
autores indicaram que considerar os professores ministrantes era um critério impor-
tante. Em [4], é levado em conta o conceito de Graduating Attributes (GA’s), e

faz-se uso deste no nucleo de funcionamento do seu sistema.
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A partir da revisao bibliografica realizada, fez-se necessario um estudo apro-
fundado acerca das peculiaridades do BCC e dos dados disponiveis no SIGA para
formular uma proposta apropriada de um sistema de recomendagao para esta reali-
dade. O sistema proposto faz uso das disciplinas cursadas pelos alunos, bem como
seus desempenhos nelas, para gerar as recomendagoes. A recomendacao de disci-
plinas proposta utiliza uma abordagem hibrida, combinando a técnica de filtragem

colaborativa com a recomendacao baseada em conhecimento em seu célculo.

Além disso, o sistema possui diversas possibilidades de configuracao, definidas
com base no que os alunos do BCC relataram utilizar no momento de montar sua
grade horaria, tais como: filtros de horério, configuracao de limite e tipos de dis-
ciplinas recomendados, entre outras. Ademais, sao fornecidas visualizagoes sobre o
progresso do aluno no curso, tais como: periodo atual, CR por periodo, quantas
disciplinas obrigatoérias e eletivas ja foram feitas e quantas ainda faltam, tabela com
historico de disciplinas cursadas, etc. Estas definigoes foram obtidas a partir de uma
etapa inicial de pesquisa, que ¢ descrita no Capitulo [3] Ja os detalhes da proposta

realizada sdo discutidos no Capitulo [4l
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3 PESQUISA DE VALIDACAO

3.1 PESQUISA COM PROFESSORES

Com a finalidade de definir critérios adequados para serem utilizados nas reco-
mendagoes e também funcionalidades da ferramenta, foi elaborado um roteiro de
perguntas (Apéndice . O roteiro foi aplicado em formato de entrevista individual,
feita com professores do Departamento de Ciéncia da Computagao (DCC) da UFRJ,

que desempenham o papel de orientador académico.

Nas se¢oes a seguir (Segoes e , & descrito detalhadamente o roteiro
utilizado para entrevistar os professores, bem como o processo das entrevistas em

si.

3.1.1 Roteiro

O roteiro de entrevista com os professores foi organizado em 3 seg¢oes principais:
(i) perguntas gerais sobre a orientac¢do académica, (ii) cenérios especificos para dis-

cussao e (iii) utilidade de um sistema de recomendagao.

A primeira secao teve como objetivo descobrir quais estratégias sao utilizadas
durante a orientacao académica dos alunos, com a finalidade de entender quais
critérios sao considerados adequados e inadequados no momento de escolher quais

disciplinas serao cursadas no periodo.

A segunda secao teve como objetivo discutir alguns cenarios especificos que po-
dem ser interessantes para a recomendacao. Tais cenarios sao:

e E valido sempre tentar minimizar o tempo para conclusao de curso, mas le-

vando em consideragao as chances de aprovagao do aluno?

e E importante considerar o grau de dificuldade das disciplinas neste momento?

Se sim, como inferir este grau de dificuldade?

e O professor que ministrara a disciplina é um fator que deve ser considerado?



28

e Existe alguma recomendacao especial para um aluno que reprovou disciplinas
recentemente? E melhor cursar as disciplinas reprovadas o mais rapido possivel

ou aguardar um tempo? Como lidar com reprovacao de disciplinas eletivas?

e Existem cuidados especiais que sao tomados ao orientar alunos préoximos de

se enquadrar em algum critério de jubilamento?

e E finalmente, quais fatores devem ser considerados na escolha de disciplinas
eletivas? E importante focar em uma éarea de atuacao ou é melhor diversificar
o curriculo? Como identificar a aptidao de um aluno por uma area de atuacao?
Sera que é possivel inferir essa aptidao através do desempenho em disciplinas

obrigatorias?

A terceira e ultima parte teve como objetivo identificar caracteristicas que um
sistema de recomendacao deve ter para ajudar no processo de escolha de disciplinas,
e também saber se este tipo de sistema poderia ser tutil para os professores orien-
tadores. Nesta parte foi aberto um espago para sugestoes de ideias para o sistema

(que seria futuramente implementado pelo presente projeto de conclusio).

3.1.2 Entrevistas

Para realizar as entrevistas foram combinados horarios com cada professor indi-
vidualmente. As entrevistas tiveram uma duracao média de 30 minutos, onde foram
discutidos todos os assuntos descritos no roteiro descrito na Segao [3.1.1} O objetivo
era entrevistar professores que tém ou ja tiveram envolvimento com a Comissao de
Orientagao e Acompanhamento Académico (COAA)H ou que possuam experiéncia
em orientacao académica de alunos. Foram realizadas entrevistas com um total de

sete professores orientadores.

Ao final das entrevistas, foi possivel perceber que os professores possuem estraté-
gias diferentes para abordar seus orientandos e chegar a uma proposta de orientagao,

mas existe um consenso sobre a maior parte dos temas discutidos. Dentre eles, estao

ITem a funcdo de, num trabalho conjunto com o orientador académico do aluno, acompanhar,

academicamente, os alunos.
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as técnicas de escolha de disciplinas para compor a grade do aluno, levando em con-
sideragao a priorizacao de disciplinas atrasadas, para seguir com o planejamento do
curso (em relagdo as disciplinas obrigatorias), e buscar escolhas de disciplinas eleti-
vas que possam agregar um valor maior a cada aluno em particular, construindo um
perfil mais conciso. Além disso, viu-se importante a analise individual de cada aluno
com relagao aos fatores pessoal, fisico e mental, entendendo como cada um reage, e
quantas disciplinas conseguem fazer com bom desempenho por periodo. Por fim, o
desafio é propor uma orientacao que possa balancear o niimero de disciplinas que nao
atrasem o aluno durante o curso, mas também que nao o sobrecarregue de maneira
exacerbada. Foi compreendido também que escolher disciplinas simplesmente pelo
horario ou professor, sao mas praticas durante a escolha da grade, e para alguns,
a escolha por minimizar o tempo de conclusao, sem considerar o aspecto pessoal,

comentado anteriormente, também pode acabar prejudicando mais o aluno.

Com as entrevistas, também foi possivel definir boas funcionalidades ao sistema
que pudessem agregar valor ao orientador durante a conversa com cada orientando,
mas que também auxiliassem os alunos na escolha de suas grades. Foram sugeridos:
filtros de quantidade de créditos, namero total de disciplinas, filtros por horarios
ou dias da semana, recomendar disciplinas que o aluno teve reprovacao no tltimo
periodo, sempre priorizar disciplinas obrigatorias, exibir grades historicas para o

aluno acompanhar Seu progresso 1no curso.

Por fim, duas principais dificuldades foram apontadas por quase todos os pro-
fessores. A primeira foi sobre como realimentar os dados provenientes do SIGA de
maneira automatica no sistema e fazer o com que ele seja produtivo em todo inicio
de periodo letivo. A segunda foi a dificuldade de levar em consideracao as questoes
pessoais do aluno, ou seja, por mais que tenhamos acesso aos dados do desempenho
do aluno nos periodos anteriores, nao seremos capazes de inferir a satide mental do

aluno, e isso tem uma grande influéncia no processo de inscricao em disciplinas.
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3.2 PESQUISA COM ALUNOS

Assim como para os professores durante a orientacao, a opiniao dos alunos tam-
bém é vista como de extrema importancia para entender quais critérios sao utilizados
no momento da escolha de disciplinas a serem cursadas. Com isso, foi realizada uma
pesquisa com os alunos através de um questionario (Apéndice , com o objetivo de

alcangar o maior ntimero de alunos possivel e validar as ideias do projeto.

O questionario foi dividido em trés se¢oes principais. Primeiramente, foram
abordadas questOes gerais, referentes ao progresso do aluno no curso, como, por
exemplo: (i) em que periodo se encontra, (i) qual periodo ele considera ideal para
comegar a cursar disciplinas eletivas, (iii) qual o nimero preferivel de disciplinas para
cursar a cada periodo e (iv) também qual o periodo mais adequado para realizar
alguma atividade complementar. Na segunda secao, foram feitas perguntas sobre
os critérios utilizados pelo aluno na escolha de disciplinas eletivas e obrigatoérias.
Por fim, na terceira secao, foram avaliados quais aspectos o aluno esperava que
um sistema de recomendacao de disciplinas contemplasse para que fosse ttil para o

aluno.

Um total de 48 respostas foram obtidas. Em resumo, tivemos 70,8% de alunos
acima do sexto periodo (Figura . Dentre eles, 95,8% responderam que ja fizeram
alguma atividade complementar (Figura [2)) e a maioria, 91,8%, iniciou essas ativi-
dades antes do quinto periodo (Figura . Outro tema abordado no questionario
foi sobre o nimero de disciplinas que é considerado ideal a ser cursado em um pe-
riodo, sendo que 58,3% disseram que cinco disciplinas é o ideal quando nao fazem
alguma atividade complementar (Figura[d). Porém, quando fazem alguma atividade

complementar, 66,7%, preferem cursar apenas quatro disciplinas (Figura [3)).
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48 respostas
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Figura 1: Periodo dos alunos entrevistados.
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Figura 2: Quantidade de alunos que fazem alguma atividade complementar.
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48 respostas
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Figura 3: Periodo em que os alunos iniciam alguma atividade complementar.
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Figura 4: Namero de disciplinas sem cursar atividade complementar.
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Figura 5: Numero de disciplinas cursando atividade complementar.

Sobre a escolha de disciplinas eletivas, foram avaliados diversos critérios de
acordo com seu grau de relevancia. Os critérios que tiveram resultados que os alunos
consideram mais relevantes sao (Figura[6): (i) grau de dificuldade da disciplina, (ii)
horéario em que a disciplina ¢ ofertada, ambos com 75% das opinides e (iii) a area

da disciplina, com 87,5%.

Outro ponto interessante sobre a escolha de disciplinas eletivas (Figura @ foi
que 56,3% dos alunos responderam que preferem cursar disciplinas de diversas areas
inicialmente, e, depois que obtém afinidade com alguma, procuram focar nela. Ja
25% preferem sempre diversificar entre as areas e 16,7% procuram focar em uma

area especifica desde o comeco.

B Muito Irrelevante [ Irrelevante Neutro [ Relevante [l Muito Relevante
66,8%
30
54,4%
45,9%
20 37,5% 37, 5%
1%
23.1% 31
10
P L% 10,5%
£,2%
25 25 4,1%
O |
Grau de dificuldade da Professor que ira ministrar Area da disciplina Dia/horario em que a
disciplina a disciplina disciplina & ofertada

Figura 6: Critérios mais relevantes para escolha de eletivas.



34

48 respostas

@ Puxolpuxarei sempre disciplinas da
mesma area

@ Inicialmente tenteiltentarei diversificar
para descobrir minha aptidao e
depois me concentrei/concentrarei...

@ Tento/tentarei puxar disciplinas das
mais diversas areas

@ Geralmente ndo tem tantas opces.
Se conseguir alguma que encaixe no
horério, ja fico feliz.

Figura 7: Diversificagao de disciplinas eletivas.

Sobre a escolha de disciplinas obrigatorias (Figura , os critérios avaliados na
pesquisa que chamaram mais atencao foram: a maioria dos alunos consideram mais
relevante saber qual o professor ird ministrar a disciplina, assim como preferem

priorizar as disciplinas que sao pré-requisitos de outras.

B Muito Irrelevante M Irrelevante 000 Neutro [ Relevantz [ Muito Relevants
30 i

20

10

Professor que ira ministrar a Diahoraric em que a Priorizar disciplina se € pré- Seguir o planejamento
disciplina disciplina é ofertada requisito de outra(s) previsto pelo departamento

Figura 8: Critérios mais relevantes para escolha de obrigatoérias.

Quando perguntados sobre casos de reprovacao em disciplinas obrigatorias (Fi-
gura E[), 68,8% dos alunos responderam que preferem cursar aquela disciplina ime-
diatamente no periodo posterior, ja 27% disseram que depende de alguns aspectos,

como o professor que iré lecionar ou se a disciplina é pré-requisito de outras.
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Figura 9: Cursar disciplinas reprovadas no periodo seguinte.

A respeito das funcionalidades que o sistema deveria contemplar, além da re-
comendacao da grade do periodo seguinte, os alunos consideraram relevantes os

seguintes itens:

Visualizar historico de grades cursadas anteriormente;

Habilitar /Desabilitar recomendacgao de eletivas;

Permitir filtrar disciplinas por horario na recomendacao de grade;

Permitir fixar disciplinas (as quais o aluno pretende cursar) para que o sistema

s6 complete a grade com as recomendagoes;

Exibir lista de disciplinas eletivas recomendadas por ordem de relevancia.
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4 PROPOSTA DO SISTEMA

Considerando os dados coletados nas pesquisas descritas no capitulo anterior
(Capitulo , foi elaborada uma proposta de sistema. O sistema foi proposto a
partir dos resultados obtidos nas pesquisas com professores e alunos e também com
base nos trabalhos relacionados. Cabe salientar que o projeto se direciona somente
aos alunos do BCC, como forma de reduzir o escopo e ser capaz de ser testado e
avaliado. Entretanto, a proposta pode ser adaptada para ser utilizada em outros

Cursos.

A proposta consiste em trés funcionalidades principais: (i) uma éarea de resumo
de situagao do curso, onde o aluno/professor orientador consegue rapidamente ter
um panorama do progresso do aluno no curso; (ii) uma éarea de ranqueamento de
disciplinas obrigatorias e eletivas, exibindo uma lista geral de todas as disciplinas
oferecidas ao BCC, ordenadas por um score de relevancia; e (iii) uma area de re-
comendacao de grade, onde sao apresentadas sugestoes de grades prontas para o

aluno.

O sistema possui trés paginas principais, onde é possivel visualizar as funci-
onalidades implementadas. A pagina inicial contém informacoes do aluno, como
estatisticas do progresso no curso, graficos com o CR por periodo e uma area com
o historico de grades, que foram percebidas nas pesquisas como informacoes que
agregariam bastante valor tanto para alunos quanto para professores. Uma segunda
péagina contempla uma lista ranqueada das disciplinas obrigatérias que o aluno esta
apto a cursar no proximo periodo e uma lista ranqueada das disciplinas eletivas
oferecidas pelo BCC ordenadas por um score. Por fim, uma terceira pagina capaz
de realizar recomendacao de grades, onde o aluno pode definir diferentes parame-
trizagoes, como fixagao/remogao de disciplinas e horarios na grade final, recebendo,

ao final, grades prontas como recomendacao.

Detalhes de implementacao e funcionalidade destas paginas sao apresentadas nas

segoes a seguir (Segoes , e .
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4.1 ESTATISTICAS DE USUARIO

O objetivo desta pagina é auxiliar o aluno ou professor orientador a ter um
panorama do progresso do aluno no curso. Isso ¢ importante principalmente para os
professores porque é uma tarefa trabalhosa interpretar o Boletim ou BOA do aluno,
que sao informagoes textuais. Seria melhor se esta informacao fosse visual, e é isso

que esta pagina propoe-se a apresentar.

As informagoes disponibilizadas nesta pagina, mostrada na Figura [10] sao: Pe-
riodo Atual do aluno; Disciplinas obrigatorias cursadas sobre total de obrigatorias;
Disciplinas Eletivas cursadas sobre quantidade necessaria de eletivas; CR Acumu-
lado; Grafico de CR do aluno por periodo cursado; Grafico de quantidade de dis-
ciplinas cursadas por periodo; Historico completo do aluno, mostrando todas as

disciplinas cursadas em cada periodo e a situacao do aluno neste curso.
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4.2 RANKING DE DISCIPLINAS

Nesta pégina, ¢ possivel visualizar dois rankings separados: um para disciplinas
obrigatérias e um para disciplinas eletivas. A ideia desta pagina é prover ao aluno a
lista de disciplinas que o sistema considera adequada a ele, mesmo que estas disci-
plinas nao estejam sendo ofertadas no periodo atual. Isso porque existem disciplinas
eletivas que nao sao ofertadas sempre, mas podem ser pertinentes para algum aluno

em particular.

Os rankings de obrigatorias (Secao [4.2.1)) e eletivas (Segao [4.2.2]) sdo construidos
de maneiras completamente diferentes, visto que todas as disciplinas obrigatoérias
devem ser cursadas por todos os alunos em algum momento, ao contrario das eletivas.

A Figura [I] mostra um exemplo desta pagina.

MABS1E Avaliagdo e Desempenho 7% Periodo 40

Top Espem St inteligentes i 40 0z4
2 MABGI1 Sistemas Embuticios 40 023
3 MABDOZ Top Esp em Seguranga da Inform 40 0.2

Zistemas Complexos =l

Linguagens de Programacio 40 0.20

3 MMASETS merface Humano-Computador 40 012

MAB4TD Sistemas Operacionais H 40 0B

Lsboratono de Sistenas Digitaiz 40 Dasg

Figura 11: Exemplo de ranqueamento de disciplinas obrigatorias e eletivas.

4.2.1 Ranking de disciplinas obrigatérias

Para construir o ranking das obrigatoérias, sao utilizadas regras bem definidas que

foram obtidas com a conclusao da etapa de pesquisa com os professores e alunos. A
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intuicao principal é priorizar disciplinas atrasadas, principalmente as que sao pré-
requisitos de outras disciplinas, seguindo a previsao do curso, na medida do possivel.
Na prética, as regras que o sistema segue sdo: (i) considerar apenas as disciplinas
obrigatoérias factiveis em termos de pré-requisitos, ordenadas crescentemente por
periodo previsto; (ii) dentro de cada grupo de disciplinas de mesmo periodo previsto,
ordenar por quantidade de disciplinas que tém a disciplina em questao como pré-

requisito de maneira decrescente.

Para ilustrar a situagao descrita acima, considere o seguinte cenéario, ilustrado
na Figura restam para um aluno cursar apenas as disciplinas obrigatorias A,
B, C e D; as disciplinas A e B sao previstas para serem cursadas no 6° periodo
e as disciplinas C' e D sao previstas para o 7° periodo. A disciplina D tem como

pré-requisito a disciplina B.

6° PERIODO 7° PERIODO

Figura 12: Imagem para ilustrar a situagao com disciplinas A e B no 6° periodo e

disciplinas C' e D do 7°. A seta vermelha de B para D representa uma situacao de

pré-requisito.

Neste caso, o ranking obtido, conforme apresentado na Figura seria: B, A e
C nesta ordem. A disciplina D nao aparece porque o aluno nao pode cursé-la ainda,
j& que ainda nao cursou a disciplina B; as disciplinas A e B s@o previstas para um
periodo anterior em relacao & C, portanto aparecem na frente, e a disciplina B é

pré-requisito da disciplina D, ganhando prioridade sobre a disciplina A.
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1) 6° PERIODO
RE REQUISITO DE 7 DISCIPLINA (D)

| 6° PERIODO
) PRE REQUISITO DE 0 DISCIPLINAS

(1) 7° PERIODO
RE REQUISITO DE @ DISCIPLINAS

FALTA PRE REQUISITO

Figura 13: Ilustragao representando o resultado do ranqueamento. As disciplinas
aparecem na ordem B - A - C, e a disciplina D nao compde o ranking porque tem

B como pré-requisito.

4.2.2 Ranking de disciplinas eletivas

Para construir o ranking das eletivas, foram elaborados dois processos que fa-
zem uso de técnicas de Filtragem Colaborativa. A intuicao do calculo deste ran-
queamento é tentar identificar quais disciplinas eletivas sao similares as disciplinas
eletivas que o aluno alvo de recomendagcao ja cursou. A ideia inicial era obter avali-
acoes dos alunos para cada disciplina eletiva cursada, fazendo uso destas avaliagoes
no momento da recomendacao. O problema é que esta avaliacao poderia ser muito
trabalhosa, levando os usuérios a rejeitarem o sistema. Entao, a solugao foi assumir
que as disciplinas eletivas cursadas em que o usudario foi aprovado representam bem

seu perfil e interesses no curso.

Existe um problema com esta abordagem, e é, por isso, que fez-se necessario um
segundo processo de recomendacao. O problema é que nao é possivel recomendar
nada para alunos que nunca cursaram nenhuma disciplina eletiva, ja que utilizamos
este dado para calcular o perfil do aluno. Por este motivo, um segundo processo de

recomendacao foi desenvolvido, e sua intuicao é de tracar o perfil do aluno baseado



42

em seu desempenho nas disciplinas obrigatérias. Ambos os processos sao detalhados

nas segoes a seguir (Segoes [4.2.2.1| e [4.2.2.2)).

4.2.2.1 Primeira abordagem para calculo de scores de eletivas

A primeira etapa do algoritmo é a construgdo de uma matriz esparsa de alunos
por disciplinas eletivas, onde 1 na posi¢ao (4,7) significa que o i-ésimo aluno cursou
e foi aprovado na j-ésima disciplina eletiva e 0 significa que o i-ésimo aluno nao

cursou a j-ésima disciplina e/ou foi reprovado na mesma.

A proxima etapa € o calculo de uma matriz de similaridades entre as disciplinas
utilizando Cosine Similarity (similaridade de cosseno) entre cada par de vetores de

disciplinas, como pode ser visto na equacao 4.1|

. . ?7 i ZieAXiY;
(V) = T A /T @)

Onde:

o T vetor que representa a disciplina X, equivalente a uma coluna da matriz

de alunos por disciplinas;

° 7: vetor que representa a disciplina Y, equivalente a uma coluna da matriz

de alunos por disciplinas;
e A: conjunto de alunos;
e X;: valor do i-ésimo elemento do vetor de X, correspondente ao i-ésimo aluno;

e Y;: valor do i-ésimo elemento do vetor de Y, correspondente ao i-ésimo aluno.

Cabe salientar que a matriz resultante é simétrica uma vez que o score de simila-
ridade entre o par de disciplinas X-Y e Y-X é o mesmo. Isso configura uma solugao
de filtragem colaborativa [tem-item. A escolha de uma abordagem [ltem-item sobre

User-user deu-se devido a escala do problema: a quantidade de disciplinas por pe-
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riodo é sempre a mesma salvo algumas excegoes onde novas disciplinas sao criadas,

enquanto muitos alunos novos entram no curso a cada periodo.

Com a matriz de similaridades representada, ja é possivel calcular as recomen-
dacoes. Para fazer isto, basta calcular a média aritmética das similaridades entre as
disciplinas cursadas pelo aluno e as que ainda nao cursou. O resultado deste calculo
serd um vetor de scores indexado pelas disciplinas que o usuario ainda nao cursou.
Ao final do célculo, basta remover os indices com valor 0 deste vetor, ja que nao
serao recomendados, e realizar uma ordenagao decrescente nos demais elementos do

vetor gerando o ranqueamento final.

A seguir, serd desenvolvido um exemplo para fins de esclarecimento. Considere
entao cinco alunos: Ay, As, A3z, Ay e A5 e também 5 disciplinas eletivas: Dy, Ds,
D3, Dye Ds. O aluno A; cursou e aprovou as disciplinas D; e Ds; o aluno A, cursou
e aprovou as disciplinas D3, D4 e Ds; o aluno Az cursou e aprovou apenas Ds; 0
aluno A, cursou e aprovou as disciplinas D3 e Ds; e, por fim, o aluno As cursou e

aprovou as disciplinas D1, Dy e Ds.

Nesse exemplo, a matriz alunos por disciplinas obtida seria:

Dy Dy, D3 Dy Ds

A1 1 0 0 0]
A0 0 1 1 1
A; |0 1 0 0 0
Ac|l0 0 1 0 1
As |1 1 1 0 0]

A matriz de similaridades do exemplo proposto, sendo calculado o Cosine Simi-

larity entre disciplinas, seria:
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D;[ 1 08 04 0 0 ]
D, 0,81 1 0,33 0 0
Dy |0,4 0,33 1 0,57 0,81
D, | 0 0 057 1 0,7
Ds | O 0 08 07 1

Para exemplificar o célculo do score final das recomendagoes, vamos calcular e
determinar as recomendacoes para os alunos Az e A4. O aluno Az cursou apenas D,
entao serao calculados scores para as disciplinas Dy, D3, D, e Ds. Como este aluno
s6 cursou uma disciplina, o vetor de scores resultante sera a média de apenas um
elemento, que é o vetor de similaridades entre a disciplina D5 e as demais, ilustrado

abaixo:

Ag = 0,81 X 0,33 0 o]

O aluno A, cursou duas disciplinas, D3 e Ds. Para calcular seu vetor de scores
¢ calculada a média, posicao a posigao, das similaridades entre D3 e as demais

disciplinas e D5 e as demais disciplinas:

e Para a primeira posicao, referente a disciplina D;, temos a média entre 0,4
(similaridade entre Dy e D3) e 0 (similaridade entre Dy e Dj5) que resulta em

um score de 0,2.

e Para a segunda posicao, referente a disciplina Dy, temos a média entre 0,33
(similaridade entre Dy e Ds3) e 0 (similaridade entre Dy e Dj), resultando em

um score de 0,16.

e As terceira e quinta posi¢oes nao sao calculadas, pois se referem as disciplinas

D3 e Ds, que ja foram cursadas pelo aluno.
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e Para a quarta posicao, referente a disciplina Dy, temos a média entre 0,37
(similaridade entre Dy e D3) e 0,70 (similaridade entre Dy e Dj), resultando

em um score de 0,63.

O vetor resultante esté ilustrado abaixo:

D; D, D3 Dy D5
A1=1o2 016 X 063 X
O ranking de disciplinas recomendadas para cada aluno serd exemplificado a

seguir. Para o aluno Az, o ranking final seria: D; - D3. Para o aluno Ay, o ranking

final seria: D4 - Dy - D,.

4.2.2.2 Segunda abordagem para calculo de scores das eletivas

Para entender a necessidade desta segunda abordagem, basta imaginar um novo
aluno Ag no exemplo proposto na segao [£.2.2.1] Se este aluno néao tiver cursado
nenhuma disciplina eletiva ainda, o terceiro passo do calculo proposto, que é o
passo que consiste em calcular a média entre as similaridades das disciplinas que o
aluno ja foi aprovado e as demais, nao seria possivel de realizar, impossibilitando

recomendacao neste caso.

Por conta disso, esta segunda abordagem leva em consideragao as notas dos alu-
nos nas disciplinas obrigatoérias e eletivas, propondo que existe uma correlagao entre
o perfil e gostos do aluno por disciplinas eletivas e seu desempenho nas disciplinas
ao longo do curso. Para exemplificar esta intuicao, podemos pensar em um aluno
com bom desempenho em disciplinas da area de analise de dados, mas mediano nas
demais. Provavelmente, este aluno vai gostar de disciplinas eletivas relacionadas

com este tema no futuro.

Para calcular cada elemento da matriz de similaridades, é usado o Coeficiente
de Pearson, apresentado na equagao [4.2, uma versao ajustada do Cosine Similarity

(descrito anteriormente na equagao |4.1)). O Coeficiente de Pearson é responsével por
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enfatizar as tendéncias em vez de simplesmente a igualdade de valores absolutos. Em
outras palavras, apesar de alguns alunos manterem a média alta e outros manterem
a média baixa, os padroes podem ser similares e este coeficiente é capaz de enderegar

estes casos.

sim 7, _ ZieA(ni,x - n_z) (ni,y - Wl) |
D V2ieaMiz = 10>/ 3 e 4 (niy — M) (4.2

Onde:

° sz’m(?, 7) similaridade entre vetores de representacao das disciplinas X e

Y:
e 1: disciplina X;

e y: disciplina Y

e A: conjunto de alunos;

e i: i-ésimo aluno;

e 1, ,: nota obtida pelo i-ésimo aluno na disciplina X;

e n,,: nota obtida pelo i-ésimo aluno na disciplina Y’;

e 7,;: média das notas do i-ésimo aluno.

Neste momento, ap6s obter a matriz de similaridades, é possivel fazer o calculo
de score das disciplinas eletivas nao cursadas pelos alunos. Para calcular o score de
uma determinada disciplina para um aluno, basta calcular uma média ponderada das
notas deste mesmo aluno em todas as disciplinas cursadas por ele, com pesos iguais as
similaridades entre estas disciplinas e a disciplina em questao. Sao desconsiderados

os valores negativos de similaridade. Este calculo é descrito na equagao [£.3]

ZieDa stm(i, d) % ng;
ZieDa sim(1, d)

(4.3)

score(a,d) =

Onde:
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a: aluno A;

d: disciplina D;

D,: conjunto de disciplinas cursadas pelo aluno A;

e n,;: nota obtida pelo aluno a na i-ésima disciplina;

e sim(i,d): similaridade entre a i-ésima disciplina e a disciplina d.

Por fim, o resultado serd uma matriz que corresponde aos vetores de scores de

disciplinas dos alunos. Entao, bastara ordenar os elementos dos vetores para se

obter o ranqueamento desejado.

Para explicar os célculos, neste caso, um novo exemplo seré proposto. Considere
a matriz abaixo, contemplando os alunos A;, Ay, Az, A4 e As e suas notas nas

disciplinas obrigatérias O1, Oo, O3 e Oy e disciplinas eletivas F; e Fs:

01 02 03 04 El E2

A f10 10 7 7 10 6]
Ay |5 5 6 6 5 6
As |7 7 5 5 0 0
Ay |6 7 10 9 0 0
A; 5 6 9 8 6 9]

Cada célula (i,j) representa a nota em que o i-ésimo aluno obteve na j-ésima
disciplina e as células preenchidas com 0 representam as disciplinas que o aluno

ainda nao foi aprovado.
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01 02 03 04 El E2

] —lT —C AL —

Figura 14: Visualizacao gréafica do exemplo proposto.

A Figura [14] mostra as notas dos alunos pelas disciplinas. E facil perceber que
as curvas dos alunos A, A, e A5 tém formato parecido, apesar da distancia entre
os pontos individualmente e o mesmo efeito acontece para os alunos A; e As. Este
efeito é o comportamento que o coeficiente de Pearson procura identificar, entao,
apesar de As e Aj terem notas parecidas (em termos numéricos absolutos), suas
curvas se comportam de maneiras diferentes, indicando que eles nao sao similares

por esse coeficiente.

A seguir, é calculada a matriz de similaridades, conforme explicado anterior-
mente, nas equagoes [4.1] e e é obtida a matriz abaixo como resultado do exem-

plo:
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01 02 03 04 El E2

o, [ 1 094 —0.99 —093 095 —0.96]
O, | 0.94 1 —093 —099 1  —0.99
O3 |—0.99 —0.93 1 0.93 —094 0.96
O |—0.93 —0.99 0.93 1 —0.99 098
E; | 0.95 1 —094 —099 1  —0.99
E, [-0.96 —0.99 096 098 —099 1 |

Neste momento, é possivel calcular os scores das disciplinas, segundo a equacao
[4.3] e é gerada a matriz dos scores das disciplinas E; e E, para os alunos Az e A, a

seguir:

Ey  E,
As 10.70  0.60
A, 10.65 0.84

Ao final, basta ordenar de maneira decrescente os vetores de scores de disciplinas
do aluno para obter o ranqueamento. No exemplo proposto, o aluno As receberia o

ranqueamento: F; - Ey, enquanto o aluno A, receberia o ranqueamento Fy - .

4.3 SUGESTAO DE GRADE

Na funcionalidade de Recomendacao de Grade, é possivel realizar diversas con-
figuracoes e receber uma grade pronta como recomendacao. Essas possibilidades de
configuragoes foram obtidas analisando as pesquisas realizadas com alunos e profes-
sores, que julgaram quais ajustes seriam relevantes para o momento da escolha das
disciplinas para o préximo periodo. Essa interacao com a ferramenta para configurar
um cenario favoravel para o aluno configura uma abordagem baseada em conheci-
mento , que eu conjunto com as técnicas de filtro colaborativo para célculo de

ranqueamento individual para cada aluno forma uma solucao hibrida, como descrito

na secao [2.1.4]
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Primeiramente, é mostrada a lista contendo as disciplinas que serao ofertadas no
proximo periodo letivo, exibindo apenas as disciplinas que o aluno ainda nao cursou
e pode cursar em termos de pré-requisitos, como ¢é ilustrado na Figura [15| Estas
disciplinas estao ordenadas usando o mesmo método de ranqueamento anterior, des-
crito na segao [£.2] Nesta lista, é possivel fixar ou ignorar disciplinas, garantindo que
as mesmas apare¢am ou nao no resultado da grade recomendada, independente do

ranking calculado.

2 @ MABE1S  Avaliggso e Desempenhs PAULD HEMRICUE DE AGULAR RODRIGUES SEG T0:00-12:00, QUA 10:00-12:00 7 Periode
F 3 @ M4B003  Topicos Especiais em Segurangs CLAUDIO MICEL] DE FARIAS TER 1500-17:00, QU 15:00-17:00 Eletiva
a @ MAB3S4  Linguagens de Programagio FABID MASCAREMHAS DE QUEIRCZ GEG 0B:00-10:00, QUA 08:00-10:00 Eletiva
2 @ 84ABEZS  Laboratério de Sisternas Digitais TER 13001500, QLA 12:00-15:00 Eletiva
L @ SEx 08:00-70:000 SEX 10:00-12:00 Elstiva
1 @ CARLA AMOR DIVINO MOREIRA DELGADO Eletiva
3 @ MAURG ANTONIO RINCON Eletiva
a @ Bletiva

Figura 15: Lista de disciplinas ofertadas em 2017.2.

Em seguida, o sistema permite que o usuério escolha o niimero maximo de disci-
plinas que serao recomendadas na grade, assim como a possibilidade de recomendar
ou nao disciplinas obrigatoérias e eletivas (Figura. Ao lado existe uma grade ho-
raria vazia onde é possivel filtrar horarios que o usuario nao deseja receber alguma
recomendagao (Figura|l7)). Esta configuragao representa os horarios que as discipli-
nas do BCC sao oferecidas: pela manha, de 08:00 as 10:00 e de 10:00 as 12:00; e
pela tarde, de 13:00 as 15:00 e de 15:00 as 17:00.
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Parametros da Recomendacdo

Figura 16: Exemplo de parametros de recomendacao com filtro de quantidade ma-

xima de 4 disciplinas e apenas eletivas.

Disponibilidade de Horarios

Ao clicar em um horario, € possivel habilitar/desabilitar o mesmo da recomendagio

SEG TER Qua aui SEX

08:00-10:00

KN KN KN KN KN
- KN K3 KN KN KB

13:00-15:00

15:00-17:00

Figura 17: Exemplo de filtro bloqueando horérios da manha para receber disciplinas

apenas no periodo de 13:00 as 17:00 todos os dias.

Por fim, a péagina exibe um botao para calcular a grade e, logo abaixo, é apre-

sentado o resultado da recomendagao, como mostra a Figura [18|
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Sugestao de Grade
Grade recomendada de acordn com as configurags

R | ‘ | | ‘ | ‘ | ‘ |

Figura 18: Exemplo de grade recomendada utilizando os parametros das Figuras

°[7

O algoritmo para calcular a grade recomendada pode ser dividido em trés etapas
principais: filtragem, ranqueamento e montagem. Tais etapas serao explicitadas a

seguir.

Na etapa de filtragem, sao removidas da lista de disciplinas a serem recomenda-
das, todas as que nao possuem pré-requisitos suficientes, bem como as disciplinas
em horarios que foram bloqueados pelo usuério durante a parametrizacao da re-
comendacao. Também sao removidas as disciplinas que foram selecionadas como

“ignoradas” da tabela de ofertadas.

Depois disso, na etapa de ranqueamento, sao realizados os calculos de scores
das disciplinas obrigatorias e eletivas, conforme descritos na Se¢ao [.2] seguindo a
abordagem de filtro colaborativo detalhada na Segao apenas para o resultado
da filtragem na etapa anterior. Dessa forma, sao geradas duas listas ordenadas de

disciplinas: uma para obrigatérias e outra para eletivas.

Por fim, na etapa da montagem, percorre-se o ranqueamento de disciplinas obri-
gatorias, inserindo uma a uma na grade recomendada. Apés o término da lista de
disciplinas obrigatorias, é percorrido o ranqueamento de eletivas repetindo o mesmo

processo de inser¢ao. Cada insercao reserva um horario na grade recomendada, fa-
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zendo com que uma préxima disciplina no mesmo horario nao entre novamente na
grade. Esta etapa encerra-se quando o limite de disciplinas configurado pelo usuéario
for atingido ou ambos os ranqueamentos forem esgotados e nao for possivel inserir
mais nenhum novo elemento na grade recomendada. Se o niimero total de disciplinas
a serem recomendados nao for configurado previamente, o sistema adota valor pa-
drao 5, que representa a média de disciplinas cursadas por periodo, obtida durante

a pesquisa descrita previamente na Secao [3.2]
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5 IMPLEMENTACAO DO SISTEMA

Neste capitulo, serao descritas as tecnologias utilizadas na implementacao do
sistema, assim como toda a analise, processamento e persisténcia dos dados obtidos

inicialmente.

5.1 TECNOLOGIAS PRINCIPAIS

Para a implementacao do sistema, a principal linguagem utilizada foi JavaScript,
tanto no back-end quanto no front-end. Para armazenamento dos dados, foi utilizado
o banco de dados NoSQL MongoDBE], que ¢ orientado a documentos. Na parte do
front-end, o framework Angulaxﬂ, baseado em JavaScript, foi utilizado. Ja no back-
end foi utilizado o ambiente de execugdo Node.jf’, também baseado em JavaScript.
Por tltimo, o framework Expresd] foi utilizado para implementacio do servidor
web. Essas quatro tecnologias em conjunto, formam o chamado MEAN stackﬂ, um
framework que foi criado pensando em utilizar o JavaScript como linguagem tnica

em todas as partes de um projeto.

5.1.1 Aplicagcao WEB ( Client-side)

O Angular é um Web Framework Javascript liderado pela equipe de Angular da
Google, com o intuito de ajudar no desenvolvimento do front-end das aplicagoes, ou
seja, a parte que é executada no navegador do usuario. Inicialmente foi adotado o
padrao MVC (Model-view-controller), pois na época do langamento de sua primeira
release, era comum nas aplicagoes a utilizacao de jQueryﬂ ou outros recursos que
nao tinham uma padronizacao na organizagao dos arquivos ou na maneira como era

desenvolvido o front-end. Depois de alguns anos, a equipe da Google reescreveu

'https://www.mongodb.com/
’https://angular.io/
3https://nodejs.org/en/
4http://expressjs.com/pt-br/
Shttp://mean.io/
Shttps://jquery.com/
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todo o codigo do entao chamado AngularJS, para criar o novo Angular, que aliado
ao Typescript, que é uma linguagem tipada com programacao orientada a objetos
desenvolvida pela Microsoft, trouxe muitos beneficios e novos desenvolvedores ativos.
Com essa nova versao, trouxeram o conceito de hierarquia de componentes, ao invés
do conceito de escopo ou controladores. Muitas funcionalidades béasicas passaram
a compor os modulos, possui carregamento dindmico, um modelo de compilagao

assincrono e programacao reativa de suporte usando o RxJ Sﬂ

Com isso, o Angular foi o framework escolhido para o desenvolvimento do front-
end do projeto, nao s6 devido a prévia experiéncia do assunto por parte dos inte-

grantes, mas também pelo crescimento atual do mesmo.

A estrutura final consistiu em um componente pai, chamado App, sucedido dos
seus filhos: Shell, utilizado para estruturar a “casca’ da aplicacao com o header,
sidebar, footer; Notifications, responsavel pela visualizagao das notificagoes das re-
quisicoes; e os componentes UserStatistics, Ranking e Grid, que representam as
funcionalidades do projeto, respectivamente, a pagina de estatisticas do usuéario, a

péagina de ranqueamento das disciplinas e a pagina de recomendagao da grade.

Foi utilizado o template Material Dashboard Angularﬂ desenvolvido por Crea-
tive Timﬂ com suporte para os componentes do Angular e utilizando Material Design.
Com ele foi possivel montar as paginas e criar os elementos visuais para mostrar os
dados, como graficos, tabelas, etc., através de bons exemplos e uma documentagao

de facil entendimento.

5.1.2 Servidor (Server-side)

Para a aplicacao do back-end foi implementada uma API RESTful em Node.js,
onde a aplicacao Web se comunica através de requisicoes HTTP com o servidor. O
Node.js, diferentemente de servidores Web convencionais, executa uma tnica thread

esperando requisicoes e uma vez uma conexao aberta, ela recebe uma funcao de

"https://rxjs-dev.firebaseapp.com/
Shttps://www.creative-tim.com/product/material-dashboard-angular2
Ynttps://www.creative-tim.com/
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callback que sera disparada assim que a requisicao terminar, deixando a thread nao

bloqueada enquanto executa operagoes de I/O (entrada e saida).

A estrutura do projeto back-end foi separada em 3 camadas principais: Con-
trollers, Services e Models (Apéndice . Os modelos refletem os dados que estao
nas cole¢des do MongoDB. Para isso foi utilizado o Mongoosd™} que abstrai o que é
necessario para interagir com a instancia do banco. Os servigos, por sua vez, utili-
zam os Schemas criados no Mongoose para fazer a interagao com o banco de dados
e também contém toda a logica de negocio da aplicagao. Por fim, os controlado-
res ficam com a camada HTTP, tratando as requisi¢oes da aplicagao Web a API,
sem conhecer nenhuma légica de negocios, repassando o que é requisitado para os

servigos correspondentes e retornando o dado devidamente tratado.

5.1.3 Banco de Dados

Como mencionado anteriormente, foi utilizado o banco de dados nao relacional
MongoDB, pois a forma em que os dados obtidos estavam estruturados facilitou a
utilizagao de um banco de dados NoSQL. O MongoDB ¢ um software de codigo
aberto disponivel para diversas plataformas, facilmente escalavel, sua configuragao
é rapida e para aplicagdoes mais simples e de baixo custo ele é ideal. A base de
dados do MongoDB ¢é organizada em colegoes, que por sua vez possuem documentos,
que sao os dados estruturados em pares de chave-valor bem parecidos com objetos
em JavaScript. Comparando com um banco de dados relacional, as cole¢oes do
MongoDB equivalem-se as tabelas, e os documentos as linhas. Assim como no
banco de dados relacional, também ¢é possivel a criagao de indices para melhorar o
desempenho das consultas. Para facilitar o acesso e manutencao da base de dados,
foi utilizado o servi¢o de nuvem MongoDB AtlaﬁT_r] que ¢é disponibilizado pela propria
empresa, também gratuitamente, para uma configuracao basica de uma maquina na

nuvei.

Ohttp://mongoosejs.com
Uhttps://www.mongodb.com/cloud/atlas
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5.2 TECNOLOGIAS AUXILIARES

Todas as etapas e tarefas, durante o processo de pesquisa e desenvolvimento do
projeto, foram elaboradas e organizadas em quadros na plataforma Trelldl—_zl Nela
foi possivel seguir a técnica Kanban, que consiste em dividir as etapas do processo
de acordo com o progresso de cada tarefa, para se obter uma melhor visualizagao
das mesmas. Com isso, foram criadas colunas que representavam o estado em que
cada tarefa se encontrava, sao elas: To do, Doing, Done. Assim, foi possivel ter um
controle melhor de todo o desenvolvimento, assim como a divisao entre os membros

do grupo.

O projeto foi criado em um repositério com controle de versionamento Git, na
plataforma BitBucketEL Com isso, foi possivel ter todo o controle de fluxo do pro-
cesso de desenvolvimento, onde todos puderam trabalhar em suas tarefas, resolvendo

facilmente os conflitos, caso surgissem, durante a geragao dos codigos.

5.3 OBTENCAO E ANALISE INICIAL DOS DADOS

Os dados foram disponibilizados pelo SIGA, através de um servidor FElasticSe-
archE], onde foi possivel fazer a extragao das informacoes a partir do periodo de
2010/1 até 2017/1. O ElasticSeach é um servidor de buscas distribuido baseado no
Apache Lucene[rj que possui uma API de indexagao de documentos armazenados
em uma estrutura NoSQL para buscas em grandes quantidades de dados de maneira

eficiente.

Os dados obtidos foram estruturados em formato JSON, como mostra o cédigo
[b.1] de acordo com a solicitagdo das informagdes que seriam relevantes para o pro-
jeto. Nele, é possivel perceber que todos os dados estao agrupados em uma tnica
estrutura e alguns deles podem possuir mais de um valor fixo, como, por exemplo,

a situagao do aluno, ou o horario da disciplina. Com isso, fez-se necessario rea-

2https://trello.com/
Bhttps://bitbucket.org/

Y https://wuw.elastic.co

15 https://lucene.apache.org/
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lizar uma analise inicial dos dados para compreender toda a base de informagoes
disponibilizada e realizar alguns pré-processamentos para auxiliar nos célculos das

estatisticas e recomendacao.

Codigo 5.1: Estrutura dos registros no ElasticSearch em formato JSON

{
"doCurriculo": 1,
"matriculaDRE": "112999999",
"codigo": "MABXXX",
"periodoRecomendado": 2,
"creditos": 40,
"CH": 40,
"tipo": "Obrigatoria",
"nome": "Nome da Disciplina",
"codigoTurma": 9999,
"horarios": "[’8-10;3’,°8-10;5°]",
"Docente": "Nome do Professor",
"periodo": "201X/1",
"conceito": 100,
"situacao": "AP"

}

A anélise inicial dos dados foi feita utilizando o Kibana®] que é um plugin de
visualizacao dos dados do ElasticSearch. Nele, é possivel realizar consultas nos
documentos indexados, assim como construir graficos e tabelas de diversos tipos

para obter uma melhor visualizagao do contetdo.

Com ele, foi possivel analisar os dados obtidos, investigando possiveis ruidos,
como campos vazios ou periodos fora do padrao da graduagao (20XX/0 ou 20XX/3),
que representam casos de alunos que tiveram o grau de alguma disciplina langado no
sistema SIGA ap0s o periodo regular. Também foi possivel entender melhor os cam-
pos conceito e situacao, para cada caso existente, principalmente para os alunos

vindos de transferéncia para o curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao.

Foi possivel verificar que os registros que possuiam valor para matriculaDRE,

16 https://www.elastic.co/products/kibana


https://www.elastic.co/products/kibana

99

Docente e codigoTurma tinham o restante das informagoes preenchidas, por conta
disso, esses foram os considerados vélidos para entender melhor os dados. A partir
deste momento, foi possivel obter algumas sumarizacoes dos dados, como por exem-
plo: (i) a quantidade de registros vélidos por periodo (Figura[L9); (ii) a quantidade
de eletivas que foram realizadas em cada periodo (Figura .
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Figura 19: Numero de registros por periodo.
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Figura 20: Numero de eletivas cursadas por periodo.

Esse nimero de eletivas representa a quantidade de disciplinas distintas que
foram cursadas por periodo, ou seja, consideram também disciplinas de livre escolha
(de fora da grade curricular do BCC) e ndo necessariamente contemplam todas as
disciplinas do curso, pois pode ocorrer de, em algum periodo, uma determinada

disciplina nao ter sido oferecida ou nao ter nenhuma inscrigao na mesma.

Apoés o fim da anélise inicial das informacoes obtidas, deu-se inicio & etapa de
desenvolvimento dos codigos de pré-processamento dos dados, para entao persisti-los

no banco. Esta etapa sera detalhada a seguir, na Se¢ao [5.4]

5.4 TRATAMENTO E PERSISTENCIA DOS DADOS

Os dados foram armazenados no MongoDB, em 5 coleg¢oes, com o intuito de

melhor estrutura-los, como ilustrado na Figura
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Collection Name * Documents
alunos 523
disciplinas 437
docentes 608
ofertas 70

turmas 16,551

Figura 21: Colegoes do MongoDB criadas.

A colecao alunos possui, para cada documento, o DRE do aluno e uma lista

com as disciplinas obrigatérias que ainda faltam para este aluno realizar.

A colegao disciplinas, contém os seguintes campos para cada documento:

e cargaHoraria - Carga horaria da disciplina

e nome - Nome da disciplina

e previstoCurriculo - Booleano para verificar se a disciplina ¢ do BCC
e tipo - Indica se a disciplina é obrigatoéria ou eletiva

e codigo - Codigo da disciplina

e periodoRecomendado - Para qual periodo aquela disciplina é recomendada.

Se for eletiva, seu valor é 0
e creditos - Quantos créditos aquela disciplina possui

e equivalencias - Lista com os codigos de disciplinas que tem equivaléncia com

a disciplina em questao

e preRegs - Lista com os codigos das disciplinas que sao pré-requisitos da dis-

ciplina em questao
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A colegao docentes possui apenas o campo nome para cada registro de professor

encontrado nos dados obtidos.

A colegao ofertas foi populada com disciplinas que estavam sendo ofertadas no

periodo de 2017/2 e contém os seguintes campos:

e nome - Nome da disciplina
e professor - O professor que ird ministrar a disciplina no periodo
e horarios - Os horarios em que a disciplina esta sendo ofertada

e periodoOfertado - O periodo em que a disciplina esta sendo ofertada (no caso

2017/2)
e codigo - Codigo da disciplina

e periodoDisciplina - Periodo a que a disciplina pertence

A colecao turmas contém de fato os registros de cada aluno, em cada disciplina
que cursou e o desempenho por ele obtido. Cada documento possui os seguintes

campos:

e situacao - Se o aluno foi aprovado ou reprovado na disciplina
e conceito - A nota que o aluno obteve na disciplina

e periodo - O periodo em que o aluno cursou a disciplina

e nomeDocente - O professor que ministrou a disciplina

e dre - Registro de matricula do aluno

e horarios - Horario em que a disciplina foi ofertada

e codigoTurma - Codigo da turma

e codigoDisciplina - Codigo da disciplina
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Alguns dos campos que foram descritos acima, nao foram utilizados no sistema
final, mas estao estruturados com a finalidade de prover novas funcionalidades e

calculos em trabalhos futuros.

A proxima etapa do processo consistiu em criar scripts em PythonE] (Apéndice
@ para persistir os dados do ElasticSearch no MongoDB e também para realizar
alguns pré-processamentos, a fim de estruturé-los de uma forma melhor, para serem
utilizados posteriormente. Foi utilizada a linguagem Python para implementagao
dos scripts por conta da familiaridade dos integrantes do grupo com a linguagem,
e também pela praticidade e facilidade que a linguagem oferece para esse tipo de

implementagao.

Primeiramente, foi desenvolvido um script responsavel por persistir todos os da-
dos no banco. Esse script possui quatro estruturas de dicionéario utilizadas para
guardar as informacgoes de docentes, alunos, disciplinas e turmas que sao armaze-
nadas nas colegbes docentes, alunos, disciplinas e turmas, respectivamente. A
partir dai, criou-se um loop pelos registros, adicionando as informagoes nos diciona-

rios correspondentes e, por fim, salvando os dados no banco.

Em seguida, foi gerado um script para atualizar a colegao disciplinas com as
disciplinas equivalentes e um script para calcular os pré-requisitos de cada disciplina.
Ambos utilizam a péagina da Grade Curricular, presente no SIGA, para obter os

dados correspondentes.

Como nem todos os dados obtidos sobre as disciplinas eletivas representam de
fato a quantidade de disciplinas existentes no BCC, foi criado um script utilizando

a lista de eletivas presentes no BOA, para popular o banco com as eletivas faltantes.

Para facilitar o célculo das disciplinas obrigatérias faltantes para cada aluno, foi
criado um script para pré-processar esta informacao a partir da lista completa de
disciplinas obrigatérias do BCC e armazenar, em cada registro da cole¢ao alunos,

a lista das obrigatorias faltantes.

No intervalo que antecede a inscricao das disciplinas no inicio de cada periodo, é

17" https://www.python.org/
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disponibilizado um documento contendo as disciplinas, docentes que a ministrarao,
os horarios e dias da semana. A partir desse documento, foi criado um script para
percorrer as informagoes importantes e persisti-las na colegao ofertas do banco no
MongoDB, e sao essas disciplinas que serao utilizadas para a recomendagao da grade.
Como foram obtidos os dados até o periodo 2017/1, foi utilizado o documento de

disciplinas ofertadas para o periodo de 2017/2 na recomendagao.
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6 AVALIACAO DO SISTEMA

Neste capitulo, seré descrita a etapa de experimentagao com alunos e professores
(Apéndice |C)), apresentando o sistema e permitindo testa-lo, a fim de validar as
funcionalidades implementadas e avaliar as criticas de possiveis melhorias para o
projeto futuramente. Durante toda a conversa houve liberdade para o recebimento
de criticas sobre o sistema, assim como sugestoes e questionamentos para melhorias

do mesmo.

Nesta etapa, foram realizados encontros com alguns dos professores orientado-
res académicos que participaram do processo de pesquisa e validacao da ideia do
sistema. A experimentacao teve um total de 4 participantes e foi conduzida atra-
vés, primeiramente, de uma conversa sobre o sistema, mostrando e explicando cada
funcionalidade. A seguir, permitiu-se que os professores utilizassem e testassem o
sistema. Em seguida, foi aplicado um questionario contendo duas secoes: a primeira
contemplando a avaliagao de relevancia das funcionalidades que foram implementa-

das e a segunda avaliando a usabilidade do sistema.

A experimentacao com os alunos teve um total de 10 participantes e foi condu-
zida através da apresentacao e utilizacao do sistema localmente, pois como os dados
nao estao anonimizados, foi de extrema importancia acompanhar os alunos durante
toda a etapa para garantir a privacidade dos dados. Em seguida, foi aplicado um
questionério com perguntas divididas em 3 se¢oes: recomendacao, funcionalidades
e usabilidade. Na primeira parte, os alunos avaliaram as grades recomendadas de
acordo com a relevancia das disciplinas sugeridas, se seguiria a recomendacao ou
nao. Na segunda secao, foram avaliadas todas as funcionalidades do sistema, como
j& descritas anteriormente, desde a tela de estatisticas e historico, passando pelo ran-
king até a pagina de recomendacao de grade. Por ultimo, foi avaliada a usabilidade

do sistema como um todo.
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6.1 AVALTACAO DAS FUNCIONALIDADES

Em ambos os questionarios, tanto para alunos quanto professores, foi pedido que

avaliassem o sistema de acordo com as seguintes funcionalidades:

1. Visualizar dados estatisticos do progresso no curso

2. Visualizar histérico de disciplinas cursadas

3. Ranking de disciplinas obrigatorias

4. Ranking de disciplinas eletivas

5. Escolher horérios disponiveis na recomendacao de grade

6. Poder fixar e/ou ignorar disciplinas na recomendagao de grade
7. Limitar quantidade de disciplinas recomendadas na grade

8. Filtrar recomendagcao para disciplinas obrigatorias/eletivas

9. Sugestao de grade como um todo

6.1.1 Resultado das Avaliagoes das Funcionalidades pelos Professores

Todos os professores entrevistados concordaram que as funcionalidades 1, 2, 3, 5,
6, 7 ¢ 9 eram relevantes ou muito relevantes. Ja para as funcionalidades 4 e 8, metade
dos professores avaliaram como neutro e a outra metade como muito relevante ou

relevante. Detalhes sobre os resultados podem ser vistos na Figura [22]
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Figura 22: Questionario para professores - Avaliacao das funcionalidades.

Com a analise das respostas e ap6s uma conversa de feedback com os professores,
foi possivel perceber que o sistema seria de grande importancia durante o processo
de orientacao académica, pois diminuiria o trabalho de entender a situagao atual do
aluno no curso e facilitaria no entendimento de todo o progresso do mesmo. Assim,
analises dos dados do aluno seriam mais faceis e possibilitariam uma conversa mais

objetiva sobre o que, de fato, poderia ser feito no decorrer do curso.

6.1.2 Resultado das Avaliagoes das Funcionalidades pelos Alunos

Todos os alunos que participaram do experimento avaliaram as funcionalidades
4,5, 6, 7 e 9 como relevantes ou muito relevantes. Para as funcionalidades 1 e
3, 90% consideraram relevante ou muito relevante e apenas 10% votaram neutro.
Para a funcionalidade 2, 40% votaram neutro e os 60% restantes votaram relevante
ou muito relevante. J4 para a funcionalidade 8, 80% acharam relevante ou muito

relevante, 10% votaram neutro e os outros 10% acharam irrelevante. Os resultados
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sao apresentados na Figura [23
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Figura 23: Questionario para alunos - Avaliacao das funcionalidades.

6.2 AVALIACAO DAS RECOMENDACOES

No questionario dos alunos, além da avaliacao das funcionalidades foi pedido
para avaliarem a recomendacao de grades em 3 tépicos:

1. Avaliar a grade SEM parametrizagoes

2. Avaliar a grade COM parametrizagoes

3. Avaliar a semelhanga da grade com parametrizagoes com a de fato cursada
pelo aluno em 2017/2 (essa avaliagao foi possivel porque foi realizada somente
no final do periodo de 2018/1, entao os alunos ja sabiam a grade efetivamente

cursada em 2017/2).

Os itens da pesquisa foram avaliados numa escala de 1 a 5, onde 1 é “Nao cursaria



69

nenhuma disciplina sugerida” e 5 “Cursaria a grade inteira” para os itens 1 e 2 acima.

2

Ja para o item 3, 1 é “Totalmente distinta” e 5 “Idéntica”.

Para o item 1, 30% dos alunos disseram que cursariam a grade inteira reco-
mendada, 60% cursariam parte da grade recomendada e apenas 10% nao cursaria

praticamente nenhuma disciplina recomendada, como observa-se na Figura [24]

espostas

3 (30%) 3 (30%)

3 (30%)

1 (10%)

Figura 24: Avaliagao de grade recomendada sem parametrizagao.

No item 2, 50% dos alunos responderam que cursariam a grade recomendada
inteira, 40% cursariam grande parte da recomendacao, e apenas 10% disseram que

cursariam praticamente nenhuma das disciplinas recomendadas, como a Figura

ilustra.

Figura 25: Avaliacao de grade recomendada com parametrizacao.

Ja no item 3, 40% dos alunos responderam que a grade recomendada com pa-
rametrizagoes ficou idéntica a cursada por eles no periodo 2017/2, 30% disseram
que ficou bem parecida, 20% responderam que a grade estava pouco parecida e 10%

disse que a grade estava totalmente diferente da por ele cursada. Como a Figura

ilustra.
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3 (30%)

Figura 26: Semelhanca da grade parametrizada com a cursada pelo aluno.

No geral, os alunos que responderam a pesquisa disseram que gostaram da maior
parte das disciplinas que lhes foram recomendadas. Eles afirmaram que, mesmo que
nao fossem cursar imediatamente a mesma, ja puderam ter alguma ideia do que

escolher nos proximos periodos utilizando as recomendacoes do sistema.

Uma questao que foi levantada por boa parte dos alunos participantes durante
o uso do sistema foi a recomendacao de disciplinas eletivas baseadas em outras
disciplinas similares ja feitas, utilizando a area ou contetido das mesmas. Essa ideia
foi inicialmente discutida no processo de desenvolvimento, pois se sabe que seriam
informagoes relevantes nao s6 para a integracao com o sistema, mas também para
a pesquisa durante a escolha de disciplinas a serem cursadas no inicio do periodo
pelos alunos. Entretanto, anélises sobre o contetido ou area das disciplinas ficaram

fora do escopo do presente projeto.

Outra sugestao foi a possibilidade de ter informagoes sobre a ementa de cada
disciplina ofertada dentro do sistema. Segundo a opiniao de alguns alunos, mesmo
a disciplina tendo um score alto na recomendagao, o contetido que sera apresentado
é bastante relevante para a escolha de cursar a mesma. Assim, se o sistema jé
contemplasse esses dados, seria mais um fator que facilitaria a escolha da grade a ser

cursada, pois nao precisaria entrar no sistema do SIGA para obter esta informagao.

6.3 TESTES DE USABILIDADE

Para realizar os testes de Usabilidade, foi utilizada a metodologia do SUS (Sys-

tem Usability Scale), que é uma técnica de medi¢do quantitativa, precisa e simples,
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amplamente utilizada, desenvolvida por John Brooke [5]. O SUS é composto por um
questionério com 10 afirmacgoes em escala de 5 pontos, onde 1 representa “discordo
totalmente” e 5 significa “concordo totalmente”, para que seja avaliado o nivel de
concordancia com o sistema. Metade das perguntas sao redigidas de forma posi-
tiva, e a outra metade negativa, de maneira intercalada. O questionario pode ser

observado na Figura [27]

A contribuicao de cada item é feito da seguinte maneira: a pontuacao varia
de 0 a 4, onde os itens impares valem a posicao da escala marcada menos 1, e os
itens pares valem 5 subtraido da posicao marcada. Por fim, multiplica-se a soma
das pontuacoes por 2,5 para obter a pontuagao geral do SUS, em uma escala de
0 a 100. Pontuacgoes do SUS abaixo de 60 representam sistemas com experiéncias
relativamente pobres e insatisfacdo do usuario, e pontuacoes acima de 80 pontos

representam experiéncias muito boas com alto indice de satisfacao dos usuérios.

Segundo Albert et al. 2], o SUS é uma técnica de medigao quantitativa precisa e
simples, apresentando 6timo rendimento e consisténcia de resultados para testes com
tamanhos relativamente pequenos de amostras. Com um nimero de 8 participantes
j& & possivel identificar preferéncias e problemas através desse sistema de avaliagao
com 80% de precisao. Isso, de acordo com Tullis et al. [16], é possivel devido ao
uso de perguntas positivas e negativas que devem ser avaliadas e que deixam os

avaliadores mais atentos.
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Figura 27: Questionario do SUS.
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6.3.1 Resultado dos Testes de Usabilidade com Professores

Os testes de usabilidade realizados com os professores, segundo a métrica do SUS,
obtiveram um resultado de 92 pontos em um conjunto de apenas 4 professores, pois
nao foi possivel encontrar em um tempo héabil mais professores para realizar os
testes. Durante todas as conversas, foram discutidos os inimeros ganhos de se ter
uma visualizacao das informagoes de cada aluno de uma forma tao facil e simples
utilizando o sistema, que seriam de extrema importancia durante as orientagoes
académicas. Também foram comentados sobre quais seriam os esforgos para colocar

o sistema em produgao, junto ao SIGA.

6.3.2 Resultado dos Testes de Usabilidade com Alunos

Os testes de usabilidade realizados com os alunos, segundo a métrica do SUS,
obtiveram um resultado de 91 pontos em um conjunto de 10 alunos. O que foi
levado em consideracao nas criticas realizadas pelos alunos foram alguns detalhes
na interface, sugestoes de melhorias nos botoes, posicao dos elementos e textos e
o comportamento do bloqueio de horarios na grade. Contudo, todos elogiaram a
facilidade de utilizar o sistema e sua interface, além de poder ter informacoes sobre
o curso de maneira rapida e também permitir customizar de diversas formas a grade

recomendada.
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7 CONCLUSAO

O desenvolvimento do trabalho foi muito interessante, pois proporcionou uma
grande aplicacao de diversos conteiidos aprendidos durante toda a graduacao, pas-
sando por conhecimentos adquiridos nas disciplinas de Computagao I e II, devido a
logica de programacao envolvida; Engenharia de Software, para levantar requisitos
e organizar o fluxo de desenvolvimento do projeto; Banco de Dados, para modelar,
criar e dar manutencdo na base de dados utilizada; Algebra Linear, para realizar os
calculos matriciais e vetoriais utilizados na recomendacao; mas, principalmente, a
disciplina de Recuperacao da Informacao, que foi a responsavel por mostrar as areas

de conhecimento e técnicas necessarias para a realizacao do projeto.

As entrevistas com os professores e alunos também foram interessantes, pois mos-
traram as visoes dos dois lados no processo de escolha de disciplinas. Evidenciando
o desafio por parte dos professores em entender a situacao do aluno no curso, consi-
derando os fatores fisicos e psicoldgicos do mesmo, bem como fazer um planejamento
que seja viavel e que auxilie seu orientando durante o andamento do curso. Ja, por
parte dos alunos, as dificuldades evidenciadas sao sobre quais disciplinas eletivas
escolher, qual area de atuacao seguir, como conciliar os horarios de sua grade e o

qué fazer em casos de reprovacao nas disciplinas, principalmente as obrigatorias.

O sistema idealizado inicialmente era mais voltado para o desenvolvimento de
multiplas métricas de recomendacao de disciplinas. Contudo, apds as entrevistas em
que foram discutidos problemas enfrentados por professores e alunos, as funcionali-
dades do sistema foram repensadas, evidenciando a importancia de outras questoes
como as configuragoes na tela de recomendacao de grade e estatistica de usuario,
por exemplo. Neste momento, a aplicacao que inicialmente foi pensada para ser pu-
ramente um sistema de recomendacgao, tomou um escopo maior em auxiliar alunos

e professores orientadores no planejamento da jornada académica dos alunos.

O feedback obtido por alunos e professores no final evidenciou o valor do sistema
desenvolvido. A grande maioria das pessoas que tiveram a oportunidade de utilizar

o sistema, ou até alunos/professores que souberam da proposta, mostraram-se bas-
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tante interessados e fizeram questao de dizer que gostariam de utilizar este tipo de

sistema no seu dia a dia.

7.1 DIFICULDADES ENCONTRADAS

Uma das maiores dificuldades foi encontrar uma maneira de integrar o sistema
desenvolvido com a base de dados do SIGA, de modo que o sistema obtivesse os dados
necessarios continuamente, por exemplo através de uma API que o realimentasse.
Por conta deste problema de integragao, os dados fornecidos foram um snapshot da
base de dados entre os periodos letivos 2010/1 a 2017/1. Além disso, os dados foram
enviados em um formato bruto, com objetos que representam todas as entidades
envolvidas combinadas, o que tornou necessaria uma etapa de pré-processamento e

formatacao dos dados antes que fossem efetivamente utilizados pelo sistema.

Esta segregacao em relacao a base de dados no SIGA afetou alguns outros aspec-
tos do sistema. Um exemplo disso é a obtencao das disciplinas ofertadas no inicio
do periodo, que é necessaria para montar a tela de sugestao de grades. Estes dados
foram obtidos através de um processamento da pagina com a lista de disciplinas
ofertadas para o BCC. Os dados julgados necessérios, inicialmente foram escolhidos
através de uma reuniao com o grupo e a orientadora e, em seguida, foi levado a
coordenagao do BCC, de modo que fosse obtido um memorando solicitando os da-
dos ao SIGA. Esse processo se dava de maneira lenta, por questoes burocréticas e
de seguranca, portanto, qualquer outro dado necessario durante o desenvolvimento
era obtido através de outros meios, principalmente processando as paginas do DCC,
que nao necessariamente estavam sempre atualizadas. Detalhes de implementagao

de scripts necesséarios nesta parte foram descritos no Capitulo .

Outra dificuldade encontrada foi combinar métricas de recomendagao que fossem
uteis tanto aos alunos quanto aos professores. Por mais que existam pontos de
concordancia, como a ideia de priorizar disciplinas atrasadas, por exemplo, alunos e
professores orientadores tém visoes diferentes do processo, e portanto suas opinioes

divergem em alguns aspectos, como foi discutido no Capitulo [3|
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Com relacao aos dados em si, alguns casos especiais mostraram-se uma das gran-
des dificuldades no desenvolvimento. Um deles era o caso de alunos que se transferi-
ram para o curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao, pois tinham cursado
disciplinas que serviram como equivaléncia para as disciplinas do BCC e outro caso
era de alunos que tiveram o grau de alguma disciplina langado no SIGA apoés o
periodo regular, aparecendo como cursada em um periodo /0 ou /3, como dito no

Capitulo [5

Por fim, o escopo do projeto reduziu-se explicitamente para o curso de Bachare-
lado em Ciéncia da Computacao da UFRJ. Alguns casos especiais, apresentados nos
dados disponibilizados pelo SIGA, foram tratados, mas outros podem ter passado

despercebidos.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Existem diversos pontos de melhoria no sistema como um todo, que podem
ser abordados no futuro. A melhoria imediata seria uma integragdo com o SIGA,
permitindo possibilidade de funcionamento continuo do sistema, bem como acesso a
outros tipos de dados que nao foram utilizados. Outra possibilidade seria integrar o
projeto com o sistema de login tnico CASI] da UFRJ, e assim poder ter um controle

de acesso seguro as informagoes.

O trabalho é perfeitamente generalizavel para outros cursos ou até universidades
apesar de ter sido desenvolvido tendo em mente os alunos de graduagao do curso de

Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade Federal do Rio de Janeiro.

Sobre a recomendacao em si, é possivel refinar resultados utilizando diferentes
abordagens, como por exemplo: ado¢ao de um sistema onde os alunos avaliam cada
disciplina realizada para melhorar a filtragem colaborativa, ja que o sistema assume
que o aluno gostou de toda disciplina eletiva cursada em que foi aprovado, e nao
necessariamente isso é verdade. Outra possivel abordagem é combinar técnicas de

recomendacao baseada em contetido utilizando as areas de atuacao das disciplinas,

'https://cas.ufrj.br


https://cas.ufrj.br

7

por exemplo. E importante notar que para utilizar este dado em particular seria

ideal uma categorizacao formal das disciplinas por parte do BCC.

Um outro trabalho futuro é separar o acesso de professores e alunos. Desta
forma, seria possivel prover funcionalidades adequadas para cada tipo de usuério e

proporcionar uma melhor experiéncia de usabilidade para ambos.
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A ROTEIRO DE ENTREVISTA COM PROFESSORES

A.1 PERGUNTAS GERAIS

1. Vocé poderia descrever, em geral, as principais estratégias que costuma adotar
na orientacao dos alunos quanto a escolha das disciplinas a serem cursadas em um

determinado periodo?

2. Poderia enumerar os principais critérios adequados e inadequados para a

escolha de disciplinas?

A.2 CENARIOS ESPECIFICOS PARA DISCUSSAO

1. Ao orientar um aluno na escolha de disciplinas, € importante levar em con-
sideracao alternativas que minimizem o tempo para conclusao de curso ao mesmo
tempo que maximizem a chance de aprovacao nas disciplinas cursadas. Vocé con-
corda com essa afirmacao? Quais possiveis estratégias podem auxiliar a obter um
“balanceamento” adequado entre carga horaria por periodo e tempo para conclusao

do curso?

2. Aoorientarumaluno naescolhadedisciplinas, vocé acha que verificar o “grau
dedificuldade” das disciplinas que seraorealizadas é um fator importante a ser con-
siderado? Uma estimativaem fun¢aodo indice histérico dereprovagoes e/oumédia
das notas obtidas pelas turmas anteriores poderia auxiliar nessa identificagdo? Além
disso, o professor que ministrara a disciplina é um fator que deve ser consideradona

escolha da disciplina? Se sim, em quais casos?

3. Ao orientar um aluno que teve reprovacao(oes) no periodo anterior, quais
as possiveis recomendacoes? Por exemplo, reduzir, aumentar ou manter a mesma
carga horaria no préoximo periodo? Se possivel, cursar imediatamente as disciplinas
reprovadasno periodo anterior ouaguardar para cursa-lasemum periodo futuro? O
quesedeveanalisar paratomaressas decisoes naorientacao? Recomenda-se cursar

novamente uma disciplina eletiva na qual o aluno obteve algumareprovacao? Em
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quais situacoes?

4. Ao orientar um aluno préximo a se enquadrar em algum critério de jubila-
mento, existem cuidados adicionais a serem adotados na escolha das disciplinas?
Quais as principais recomendacoes (da COAA ou coordenacao de curso) frente a

esses casos?

5. Ao orientar um aluno na escolha de disciplinas eletivas, quais fatores podem
auxiliar nessa escolha? Por exemplo, é importante identificar uma linha/area de
interesse ou uma diversificacao de disciplinas de diferentes linhas/areas? Como, em
geral, é possivel verificar o interesse/aptidao de um aluno em relacao a(s) area(s)
especifica(s)? Acredita que o desempenho do aluno nas disciplinas obrigatorias possa

auxiliar nessaidentificacao?

A.3 UTILIDADE DE UM SISTEMA DE RECOMENDACAO NESSE CONTEXTO

1. Vocéachaqueum Sistema de Recomendacao (grade horaria paracadaaluno)
poderia auxiliar os alunos na escolha das disciplinas? Quais caracteristicas o sistema

deveria contemplar para ser til nesse processo?

2. Vocé gostaria de utilizar um sistema como este para auxiliar no processo de
Orientacao Académica? Quais caracteristicas o sistema deveria contemplar para ser

util nesse processo?

A.4 FINAL

1. Momento aberto para comentéarios e sugestoes.

2. Agradecimento.
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B QUESTIONARIO DE PESQUISA COM ALUNOS

B.1 PERGUNTAS GERAIS

1. Qual periodo vocé esta cursando?

2. Em quantos periodos vocé pretende se formar a partir do atual?

3. Qual periodo vocé considera ideal para comecar a cursar disciplinas eletivas?
4. Vocé faz/fez alguma atividade complementar?

5. Em qual periodo vocé comegou a realizar atividades complementares?

6. Quantasdisciplinas por periodovocé consideraideal de serem cursadas, sem

a realizacao de atividades complementares?

7. Quantasdisciplinas por periodo vocé consideraideal de serem cursadas, caso

haja a realizacao de atividades complementares?

B.2 CRITERIOS PARA ESCOLHA DE DISCIPLINAS ELETIVAS

1. Avaliacao dos critérios de acordo com sua relevancia (1 a 5)
(a) Grau de dificuldade da disciplina
(b) Professor que ird ministrar a disciplina
(c) Area dadisciplina
(d) Dia/horéario em que a disciplina ¢é ofertada
(e) Indicacao de outros alunos

2. Voceé escolhe as disciplinas eletivas em funcao dos critérios de avaliacao? Se

sim, quais vocé prefere?
(a) Nao ligo para o critério de avaliacao

(b) Apenas provas
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(c) Apenas trabalhos
(d) Provas e trabalhos
(e) Outros

3. Vocéprefere diversificar as areas de suas disciplinas eletivas ou focar em uma

area especifica?
(a) Puxo/puxarei sempre disciplinas da mesma area

(b) Inicialmente tentei/tentarei diversificar para descobrir minha aptidao e

depois me concentrei/concentrarei nela
(c) Tento/tentarei puxar disciplinas das mais diversas areas
(d) Outros

4. Vocéja encontrou sua area de interesse? Se sim, seu desempenho nas outras

disciplinas auxiliou neste processo?
(a) Nao encontrei
(b) Encontrei, mas meu desempenho nas outras ndo auxiliou
(c) Encontrei apenas com auxilio das disciplinas obrigatoérias
(d) Encontrei apenas com auxilio das disciplinas eletivas
(e) Encontreicom auxilio dedisciplinas obrigatériase eletivas

(f) Outros

B.3 CRITERIOS PARA ESCOLHA DE DISCIPLINAS OBRIGATORIAS

1. Avaliacao dos critérios de acordo com sua relevancia (1 a 5)
(a) Professor que ira ministrar a disciplina
(b) Dia/horario em que a disciplina ¢é ofertada

(c) Priorizar disciplina se é pré-requisito de outra(s)
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(d) Seguir o planejamento previsto pelo departamento

2. Em caso de reprovacao (incluindo multiplas reprovagoes) em disciplinas obri-
gatorias, vocé considera cursa-las novamente ja no periodo imediatamente posterior

a reprovacao?
(a) Sim
(b) Nao

(c) Outros

B.4 FUNCIONALIDADES DO SISTEMA DE RECOMENDACAO DE DISCIPLI-
NAS

1. Avaliagdo dos critérios de acordo com sua relevancia (1 a 5)
(a) Visualizar histérico de grades cursadas anteriormente
(b) Recomendar grades para o préximo periodo

(c) Permitir limitar quantidade total de créditos por periodo na sugestao de

grade

(d) Habilitar/Desabilitar recomendacao de eletivas

(e) Habilitar/Desabilitar recomendacao de obrigatorias

(f) Permitir filtrar disciplinas por horario na recomendacao de grade

(g) Permitir fixar disciplinas (as quais o aluno pretende cursar) para que o

sistema s6 complete a grade com as recomendacoes
(h) Exibir lista de disciplinas eletivas recomendadas por ordem de relevancia

2. Area livre para sugestdes de outras funcionalidades relevantes
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C QUESTIONARIO DE AVALIACAO DO SISTEMA

C.1 AVALIACAO DA RECOMENDACAO

1. Avalie uma grade recomendada SEM parametrizacoes (1 a 5)
2. Avalie uma grade recomendada COM parametrizacgoes (1a 5)

3. Avalie a semelhanca entre a grade COM parametrizacoes sugerida e a grade

cursada no periodo 2017.2 (1 a 5)

4. Avalie se gostou ou nao de cada uma das disciplinas recomendadas em sua

grade com parametriza¢oes

5. Campo livre para observacao ou comentario sobre as recomendacoes

C.2 AVALIACAO DAS FUNCIONALIDADES

1. Avaliacao dos critérios de acordo com sua relevancia (1 a 5)
(a) Visualizar dados estatisticos do progresso no curso
(b) Visualizar historico de disciplinas cursadas
(c) Ranking de disciplinas obrigatorias
(d) Ranking de disciplinas eletivas
(e) Escolher horarios disponiveis na recomendacado de grade
(f) Poder fixar e/ou ignorar disciplinas na recomendacao de grade
(g) Limitar quantidade de disciplinas recomendadas na grade
(h) Filtrar recomendacao para disciplinas obrigatorias/eletivas
(i) Sugestao de grade como um todo

2. Campo livre para observacao ou comentario sobre as funcionalidades
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C.3 AVALIACAO DE USABILIDADE

1. Avaliacao dos critérios de acordo com sua relevancia (1 a 5)
(a) Acho que gostaria de usar este sistema com frequéncia
(b) Achei o sistema desnecessariamente complexo
(¢) Achei o sistema facil de usar

(d) Achei que seria necessario o apoio de um técnico para poder usar este

sistema
(e) Asfuncoes deste sistema estavam bem integradas
(f) Achei este sistema muito inconsistente

(g) Imagino que a maioria das pessoas aprenderiam a usar este sistema ra-

pidamente
(h) Acheiosistema muito complicado de usar
(1) Eume senti muito confiante com o sistema

(j) Eupreciso aprender um monte de coisas antes de continuar usando este

sistema

2. Campo livre para observagao ou comentario sobre a usabilidade do sistema

C.4 CONSIDERACOES FINAIS

1. Campo livre para observacao final ou comentario sobre o sistema como um

todo
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D CODIGOS PYTHON

Abaixo encontram-se os c6digos Python criados para pré-processar e persistir os

dados no banco de dados.

Codigo D.1: Script para obter a lista de pré-requisitos de cada disciplina de acordo

com a tabela obtida na pagina do SIGA

thisPath=os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))
filePath=os.path.join(thisPath, datasets/grade.html?”)

htmlFile=open(filePath, r’,encoding="utf-8")
html=htmlFile.read() .replace("’\n”,”?)

tree=etree_HTML(Chtml)
nodes=tree.xpath(".//tr[contains(@class,’tableBodyBlue’)]™)

fornodeinnodes
tdCod=node.xpath(*".//td/a™)
ifnottdCod:
co ntin ue
codigo=tdCod[0] -text
preReqs=node.xpath(".//td[7]") [0].text.strip() .split(’,”)
if(preReqs[0] ==""):
preReqgs= [] d
isciplinasCollection.update_one({’codigo’:codigo}, { $set’:

{’preReqs’:preReqs}})
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Codigo D.2: Script para popular as equivaléncias de cada disciplina de acordo com

a tabela obtida na pagina do SIGA

thisPath=os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))
filePath=os.path.join(thisPath, datasets/tabelaEquivalencias.
html?*)

htmlFile=open(filePath, r’,encoding="utf-8")
html=htmlFile.read() .replace(C\n’,”")

tree=etree.HTML(html)
nodes=tree.xpath(".//tr[contains(@class,’tableBodyBlue’)]")

fornodeinnodes: codigo=node.xpath("".//td[2]//nobr™) [0].text.strip()
sphie(C
) [O]
equivalencias=node.xpath(".//td[4]//nobr™) [0] .text.strip() .
splhit('+")

codigoEqgs=1[]
foreqinequivalencias:

codigoEg=eq.split("")[0]

codigoEqgs.append(codigoEQq)
disciplinasCollection.update_one({’codigo’:codigo}, { $set’:

{’equivalencias’:codigo Eqs}})

iflen(codig oEqgs) >1: disciplinasCollection.update_on
e({°codigo’:codigoEqs[0]},
{"$set’: {"equivalencias’: [codigo,codigoEqs[1]]1}})
disciplinasCollection.update_one({’codigo’:codigoEqs[1]},
{*$set’: {Cequivalencias’: [codigo,codigoEqs[0]]1}})
else:
disciplinasCollection.update_one({’codigo’:codigoEqs[0]},
{ $set’: {’equivalencias’: [codigo]}})
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Codigo D.3: Script para obter as disciplinas obrigatorias faltantes para cada aluno

defverificaEquivalencia(codigo,listaDisciplinas): d
isciplina=DisciplinasCollection.find_one({’codigo’:codigo})
if'equivalencias”indisciplina:

foreqindisciplina[“equivalencias™]:
ifeginlistaDisciplinas:
returneq

return

fordisciplinainDisciplinasCollection.find():
if(disciplina[’tipo’] ==’0Obrigatoria’):
DisciplinasSet.add(disciplina[’codigo’])

foralunoinAlunosCollection.find():

AlunosDict[aluno[’dre’]] =set(DisciplinasSet)

forturmainTurmasCollection.find():

dre=turma[’°dre’]

codigo=turma[>codigoDisciplina’]

ifcodigoinAlunosDict[dre]:
AlunosDict[dre].remove(codigo)

else:
eg=verificaEquivalencia(codigo,AlunosDict[dre])
ifeql="":

AlunosDict[dre].remove(eq)

fordreinAlunosDict: A

lunosCollection.update_one({’dre’:dre}, {"$set’: {
obrigatoriasFaltantes’:list(AlunosDict[dre])}})
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Cobdigo D.4: Script para obter as disciplinas ofertadas em 2017-2

connectToMongo("tcc-database™,"ofertas™)
html=readHtml(’datasets/disciplinas2017-2.html>)
tree=etree_ HTML(Chtml)

nodes=tree.xpath(".//table[contains(@class,’lineBorder’)]™)

discip linasL ist= []
fornodeinnodes:
disciplinaDict= {}
disciplinaDict[’periodoOfertado’] ="2017/2"
periodo=node.xpath(".//center//b™)[0] .text[0]
try:
disciplinaDict[’periodoDisciplina’] =int(periodo)
exceptValueError:
discip lin aD ict[’p erio d o D iscip lin a’] =0materiaNod
es=node.xpath(*".//tr[con tain s(@class,’tab leBody’)]
)
formNodinmateriaNodes:
disciplinaDict[’codigo’] =mNod.xpath(".//td[1]//a")[0].

disciplinaDict[’horarios’] =parseHorarios(horarios)
disciplinasList.append(dict(disciplinaDict))

disciplinasCollection.insert_many(disciplinasList)
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E ARQUITETURA BACK-END

Este apéndice contempla exemplos de cada camada desenvolvida no Back-end

da aplicacao.

Codigo E.1: Exemplo de Controller (Javascript)

functiondisciplinaController(disciplinaService) {
asyncfunctionget(req,res) {
try{
constdisciplinas=awaitdisciplinaService
.getByCodigo(reg.params.codigo);
res_json(disciplinas);
}
catch(err){
res.send(err);
}
b
asyncfunctionlistar(req,res) {
try{
constdisciplinas=awaitdisciplinaService.listar();
res.json(disciplinas);
}
catch(err){
res.send(err);
}
¥
return{get,listar}
}
module.exports= {disciplinaController}
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Codigo E.2: Exemplo de Service (Javascript)

functiondisciplinaService(disciplinaCo llection) {
fu nctionlistar() {
returndisciplinaCollection.find({}) .exec();
¥
functionlistarObrigatorias() {
returndisciplinaCollection.find({ tipo’:’0Obrigatoria’})
.exec(Q);
}
functionlistarEletivas() {
returndisciplinaCollection.find({ tipo’:’Eletiva’}).
exec();
}
functiongetByCodigo(codigo) {

returndisciplinaCollection.findOne({’codigo’:codigo}) .

exec();
}
functiondisciplinasObrigatoriasCursadas(faltantes,disciplinas
) {
returndisciplinas.filter((cursada) => {
if(faltantes.find(f=>f.codigo===cursada.codigo)
I==undefined) {
returnfalse;
}
returntrue;
»;
}

return{listar,listarObrigatorias,listarEletivas,getByCodigo,

disciplinasObrigatoriasCursadas}

¥

module.exports= {disciplinaService}
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Cédigo E.3: Exemplo de Schema (Javascript)

varmongoose=require(’mongoose”);
varSchema=mongoose.Schema;
varDisciplinaSchema=newSchema({
cargaHoraria: {type:Number},
nome: {type:String},
previstoCurriculo: {type:Number},
tipo: {type:String},
codigo: {type:String},
periodoRecomendado: {type:Number},
creditos: {type:Number},
preReqs: {type: [{type:String}] },
equivalencias: {type: [{type:String}] }
i

module.exports=mongoose.model("Disciplinas”,DisciplinaSchema);




