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Resumo

H4 uma crescente demanda por educacdo online e em sua realizagdo ocupa papel de relevo
os denominados ambientes virtuais de aprendizagem, ou em uma acep¢do mais geral as
plataformas educacionais, responsaveis pelo provimento de recursos digitais e suporte prin-
cipalmente a estudantes e professores. Os professores desempenham papéis de alta complex-
idade que vao da geréncia dos cursos online ao suporte pedagdgico oferecido aos estudantes,
estes em turmas cada vez maiores, portanto, envolvendo tarefas sofisticadas de tomada de
decisdo. Para tanto, estes professores necessitam cada vez mais de informagao de alta qual-
idade, permitindo efetividade em suas compreensdes em detalhes do que ocorre com os es-
tudantes interagindo no ambiente online, e assim impactando em suas tomadas de decisoes.
Neste ponto, ressalta-se que as interagdes dos estudantes em tais cursos geram grande quan-
tidade e diversidade de dados, nesse caso, tem-se buscado extrair informagdes pedagogica-
mente relevantes, normalmente, usando-se técnicas de mineracdo de dados ou de learning
analytics. No entanto, constata-se uma lacuna importante no suporte aos professores, dado
que as plataformas educacionais atuais apresentam varias dificuldades relacionadas a com-
plexidade em monitorar e avaliar os estudantes envolvidos nesses cursos, bem como a falta
e/ou dificuldade em acessar informacdes relevantes que apoiem o processo de tomada de
decisao pedagdgica. Além disso, ndo se assume aqui que os professores tenham dominio das
ferramentas técnicas para processar o grande volume de dados envolvidos. Assim, com vis-
tas a um posterior atendimento efetivo as demandas do professor, nesta pesquisa focalizou-se
uma problemadtica que diz respeito a aspectos de engenharia de software em educacio, em
um contexto de business intelligence educacional, buscando-se oferecer aos projetistas e de-
senvolvedores de softwares uma infraestrutura necessaria para a constru¢do de solucdes que
venham atender a demanda de informacdo dos professores, nos termos anteriormente men-
cionados. Nesta tese, propde-se uma infraestrutura de software adequada para construcao
de solucdes efetivas no provimento de informagdes relevantes no apoio a tomada de decisao
pedagogica. Com isso, pretende-se auxiliar desenvolvedores de trés formas complementares:
(1) favorecer o projeto arquitetural do software, de modo a satisfazer requisitos de qualidade
fundamentais para esse tipo de sistema, tais como escalabilidade e facilidade de evolugio;

(2) favorecer o redso de codigo-fonte, aliado a padrdes de projeto; (3) favorecer a integracao



com ferramentas existentes, tais como frameworks e ambientes virtuais de aprendizagem.
Os resultados alcancados mostram que a solugdo proposta, de fato, atende aos requisitos de
qualidade pretendidos e facilita a integragdo com plataformas educacionais, além de favore-
cer o reuso de padrdes de projeto e frameworks de desenvolvimento, alcangcando uma taxa
de reuso de cerca de 88%. Os atendimentos aos requisitos de qualidade foram avaliados
em um experimento que adotando uma abordagem baseada em cendrios de execugdo e uti-
lizando uma base de dados real de um curso de sistemas de informacdo da modalidade a
distancia. Os cendrios de execucao utilizados sao realistas e foram sugeridos em reunides de

brainstorm com especialistas e estudantes de mestrado.
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Abstract

There is a growing demand for online education and in its accomplishment play a very
important role the so-called virtual learning environments, or in a more general sense the
educational platforms, responsible for the provision of digital resources and support mainly
to students and teachers. Teachers play highly complex roles ranging from the management
of online courses to the pedagogical support offered to students, these in larger and larger
classes, thus involving sophisticated decision-making tasks. To do so, these teachers in-
creasingly require high-quality information, allowing effectiveness in their understandings
in detail of what academically happens to students interacting in the online environment, and
thus impacting their understandings in pedagogical decision-making processes within online
learning environments. At this point, it is important to emphasize that the interactions of
students in such courses generate a large amount and diversity of data, in this case, allowing
the extraction of pedagogically relevant information, usually using data mining techniques
or learning analytics. However, there is a significant lack in the support of teachers, since the
current educational platforms present several difficulties related to the complexity in mon-
itoring and evaluating the students involved in these courses, as well as the lack and / or
difficulty in accessing relevant information that support the pedagogical decision-making
process. Moreover, it is not expected that teachers master the technical tools to process all
the involved data. Thus, with a view to a subsequent effective attendance to the demands of
the teacher, this research focused on a problem that concerns aspects of software engineering
in education, in a context of educational business intelligence, seeking to offer designers and
software developers, an infrastructure necessary for the construction of solutions that meet
the information demand of teachers, under the terms mentioned above. In this thesis, we
propose a suitable software infrastructure for the construction of effective solutions in the
provision of relevant information for supporting pedagogical decision making. In this way,
it is intended to help developers in three complementary ways: (1) to favor the architectural
design of the software, in order to satisfy fundamental quality requirements for this type of
system, such as scalability and ease of evolution; (2) favoring the reuse of source code, to-
gether with design patterns; (3) favor integration with existing tools such as frameworks and

virtual learning environments. The obtained results show that the proposed solution does, in

il



fact, meet the desired quality requirements and facilitates integration with educational plat-
forms, as well as favor the reuse of design patterns and development frameworks, achieving
a reuse rate of about 88% . The attendances to the quality requirements were evaluated in an
experiment that adopts an approach based on execution scenarios and using a real database
of a course of distance information systems. The execution scenarios used are realistic and

have been suggested in brainstorming meetings with experts and master’s students.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, apresenta-se a introducao dessa tese, iniciando-se com uma contextualizacao
e motivacdo, seguida da problemdtica e questdes de pesquisa, norteadoras dos propdsitos
deste trabalho. Em seguida, descrevem-se os objetivos pretendidos e os aspectos meto-
doldgicos gerais da pesquisa que guiaram a realizagdo desse trabalho. Finalmente, ressaltou-
se as principais contribuigdes do mesmo, além de esbocar-se uma delimitacdo da presente

pesquisa, finalizando-se com com uma descri¢ao da organizacdo deste documento.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

E cada vez mais comum o uso de plataformas virtuais para apoiar a educagio on-line (ZOR-
RILLA, 2009), aqui, a educagdo on-line é entendida como uma forma de educacdo, seja
na modalidade presencial ou a distancia, que € entregue e administrada usando algum tipo
de plataforma de aprendizado on-line', Learning Management Systems (LMS) ou Ambi-
entes Virtuais de Aprendizagem (AVA). Essas plataformas, normalmente, oferecem uma
grande variedades de canais e espagos para facilitar o compartilhamento de informagdes
e a comunicacdo entre os seus participantes, possibilitando aos educadores compartilhar
informagdes entre os estudantes, produzir conteudo, preparar avaliacdes e testes, gerar e
produzir discussoes, gerenciar aulas a distancia e possibilitar a aprendizagem colaborativa
através de foruns, chats, areas de compartilhamento de arquivos, etc (ROMERO; VEN-

TURA, 2007). Entre as principais plataformas, destacam-se: Blackboard, Moodle, Canvas,

IPlataformas de aprendizado on-line também s3o conhecidas como plataformas e-learning



1.1 Contextualizagcdo e Motivagdo 2

Projeto Sakai, entre outros. O Moodle (MOODLE, 2017), por exemplo, é uma plataforma
largamente adotada no Brasil. Segundo dados do Projeto Moodle 2, a plataforma vem sendo
utilizada em mais de 200 paises, com aproximadamente 10 milhdes de cursos e 88 milhdes
de usuarios.

A virtualizagdo do ensino através dessas plataformas e-Learning possui diversas vanta-
gens, dentre elas: popularizacdo e disseminacdo da educagdo; acesso em qualquer hora ou
lugar; uso de ferramentas colaborativas; suporte a diferentes estilos de aprendizagem; entre
outras (ZORRILLA, 2009). Muitas iniciativas que implementam algum tipo de educacao
on-line tem surgido impulsionadas pela popularizacao do acesso a Internet, tais como Cour-
sera’, Udacity* e Khan Academy’. Particularmente, no Brasil, existe uma iniciativa bastante
popular no contexto do governo federal, que envolve mais de 100 institui¢des de ensino,
denominada Universidade Aberta do Brasil (UAB)®. A UAB oferece cursos e programas da
educagdo superior através do ensino a distancia.

Com a crescente disponibilidade de cursos apoiados por plataformas e-Learning, muitas
dificuldades tém sido relatadas na literatura (ROMERO; VENTURA, 2007; ZORRILLA,
2009; LINAN; PEREZ, 2015). Em sua maioria, essas dificuldades estdo relacionadas a
complexidade em monitorar e avaliar os estudantes envolvidos nos cursos, bem como a falta
e/ou dificuldade em acessar informacdes relevantes que apoiem o processo de tomada de

decisao pedagdgica. Entre as principais causas dessas dificuldades, pode-se destacar:

e Auséncia de contato direto com os estudantes (ROMERO; VENTURA, 2007): o
processo de tomada de decisdo em salas de aula tradicionais envolve, dentre ou-
tros fatores, a observacao do comportamento do estudante e acompanhamento da sua
evolugdo historica. Contudo, quando os estudantes estdo em um ambiente eletronico,

este monitoramento informal ndo € possivel.

e Escassez de informacoes em ambientes e-Learning (ZORRILLA, 2009; FALAK-
MASIR et al., 2010): Esses ambientes oferecerem aos professores o acesso a um con-

junto especifico de informagdes, tais como: resumo de acessos, datas da primeira e

?Dados retirados de https://moodle.net/stats/
3http://www.coursera.org/
“http://br.udacity.com/
Shttp://www.khanacademy.org/
®http://www.capes.gov.br/uab
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ultima visita, o nimero de visitas em cada pagina e o tempo médio gasto por visita.
Porém, ha intimeros relatos na literatura que apontam que tais informagdes nao sao
suficientes para se ter uma boa andlise do comportamento e da evolugdo de cada estu-

dante.

e Grande volume de dados gerados (ZORRILLA, 2009): Além de poucas informacdes
relevantes, dado o universo de estudantes, o volume de dados gerados é muito elevado,
0 que inviabiliza uma andlise mais detalhada a procura, por exemplo, de correlagcdes
importantes entre dados que possam levar a achados mais especificos. Um exemplo
disso, poderia ser a andlise de variacdes dos valores no tempo. O que torna a anélise
dos dados ainda mais invidvel € o fato deles serem provenientes de diferentes fontes
de dados, tais como: arquivos de logs, interacdes em redes sociais, dados académicos

dos estudantes e dados socioecondmicos.

e Heterogeneidade e quantidade de estudantes envolvidos nos cursos (ZORRILLA,
2009): Quando o nimero de estudantes e a heterogeneidade das interacdes € alta, o
instrutor tem sérias dificuldades para extrair e analisar informagdes uteis. No contexto
da UAB, isso pode ser evidenciado através do Censo EAD BR (CENSO, 2015), divul-
gado anualmente pela Associacdo Brasileira de Educacao a Distancia (ABED). Em um
comparativo entre os anos de 2012 e 2013, o censo apresentou um aumento de cerca
de 52,2% no nimero de alunos EAD. Além disso, o censo apresentou também turmas

da UAB com mais de 1000 alunos matriculados.

e Desmotivacao dos estudantes devido ao feedback tardio ou de baixa quali-
dade (ZORRILLA, 2009): Quando o feedback é fornecido tardiamente ou de forma
muito geral, os estudantes costumam apresentar descontentamento ou até mesmo di-
ficuldades no aprendizado, podendo chegar a evasao do curso. Em plataformas de
e-Learning, o tempo e qualidade do feedback sao fortemente prejudicados pelo grande
volume de dados e a consequente dificuldade de se identificar, de forma antecipada,

estudantes que precisam de maior atencao por parte dos educadores.

Notadamente, muitas dessas questdes dizem respeito ao pouco provimento de ferramen-

tas de apoio adequadas aos tomadores de decisdes pedagdgicas, principalmente na tarefa
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de obter informagdes na andlise de dados das interacdes dos estudantes (ROMERO; VEN-
TURA, 2017). Siemens et al. (2011) afirma que educadores ndo t€m acesso a um conjunto
de ferramentas integradas que permitam avaliagdes variadas e complexas do desempenho
individual dos estudantes, a partir de uma andlise comparativa entre diferentes grupos de

estudantes.

1.2 Problematica Geral

A partir das questdes mencionadas, técnicas de Business Intelligence (Bl) aplicadas a bases
de dados de plataformas e-Learning t€m sido consideradas para auxiliar instrutores e outros
stakeholders envolvidos gerando estatisticas, modelos de andlises e a descoberta de padrdes
a partir do grande volume de dados armazenados (FALAKMASIR et al., 2010). Nesse con-
texto, dreas de pesquisas relacionadas a Business Intelligence (BI) para educagdo t€m sur-
gido com a proposta de entender e analisar o grande volume de dados gerado, provendo a
professores e educadores informagdes relevantes para os auxiliar no processo de tomada de
decisdo pedagdgica. Exemplos de areas bem sucedidas nesse segmento sdo: Mineracao de
Dados Educacionais (EDM)’ e Learning Analytics (LAK). Essas éreas tém enfrentado gran-
des desafios tanto na aplicacdo de suas técnicas quanto na construcdo de solugdes especificas
a fim de atender as demandas de professores e educadores. Diversos autores apontam desa-
fios importantes nessas areas (C.ROMERO; S.VENTURA, 2007; C. ROMERO; VENTURA,
2010; ROMERO; S.VENTURA, 2013; LINAN; PEREZ, 2015):

¢ Dificuldade de se construir sistemas integrados: Para haver a utilizacdo efetiva de
BI educacional, faz-se necessario integrar diferentes fontes de dados, tais como re-
des sociais, sistemas académicos e plataformas de e-Learning. Porém, as ferramentas

educacionais existentes ndo realizam tal integracao e consolidacdo desses dados.

o Dificuldade de se reutilizar solucoes existentes: As ferramentas atuais para apoio a
BI educacional sao normalmente construidas para apoiar necessidades especificas de
um curso, ndo havendo solugdes gerais que possam ser reutilizadas e integradas em

diferentes ambientes educacionais.

"do inglés, Educational Data Mining
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e Integracio com ambientes e-Learning: As ferramentas de BI educacional devem ser
integradas a ambientes e-Learning como uma outra ferramenta de autoria. Assim, os
feedbacks e resultados obtidos com a BI educacional podem ser aplicados diretamente

no ambiente e-Learning.

e Reuso de solucoes existentes de descoberta de conhecimento em banco de da-
dos: Para reduzir o esforco de constru¢do das ferramentas de BI educacional, sdao
necessarios projetos que priorizem o reuso de técnicas e algoritmos de descoberta
de conhecimento em bancos de dados. Exemplos de tais técnicas sdo algoritmos de

mineracdo de dados e ferramentas de data warehouse.

e Automatizacao de acoes pedagdgicas: Faltam ferramentas de BI educacional que
permitam automatizagdes abrangentes e que possam ser integradas as plataformas de
e-Learning mais populares a fim de possibilitar um acompanhamento personalizado

em ambientes com altas taxas estudante/instrutor.

e Personalizacao das acoes pedagogicas: Apesar da automagio ser algo desejavel na
educagdo on-line, as agOes pedagdgicas do sistema devem ser flexiveis a ponto de

serem definidas e configuradas pelos préprios educadores.

1.2.1 Questoes de Pesquisa

Diante das questdes supracitadas, € clara a necessidade de apoiar engenheiros de software
durante o processo de desenvolvimento de solucdes que atendam aos requisitos de professo-
res e educadores envolvidos no processo de tomada de decisdo em contextos educacionais.
Embora as plataformas e-Learning disponibilizem informacdes, estas ndo sdo suficientes
para a realizagc@o do processo de tomada de decisdo (ZORRILLA, 2009). Além disso, com
uma demanda crescente de alunos interagindo simultaneamente, instrutores t€m tido ainda
mais dificuldades em obter informacdes uteis para a tomada de decisdo (ZORRILLA, 2009).
Pode-se citar como exemplo do supracitado a UAB, em que um comparativo realizado entre
os anos de 2012 e 2013, o Censo EAD BR apresentou um aumento de cerca de 52,2% no
numero de estudantes EAD. Este censo apresentou, ainda, turmas da UAB com mais de 1000

alunos matriculados. Como exemplo concreto, apresenta-se a Universidade Federal de Ala-
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goas (UFAL) que chegou a oferecer cerca de 1000 vagas anuais em cursos de EAD através
do Moodle, além de estender o acesso da plataforma educacional a todas as disciplinas de
seus cursos presenciais. Dessa forma, apenas no contexto da UFAL, a solucdo proposta
deve estar preparada para processar dados individuais de uma demanda de mais de 30.000
alunos (UFAL, 2017). Assim, atender a demanda crescente de alunos também se torna um
desafio a ser alcangado.

Solugdes de BI tradicionais e técnicas relacionadas tém sido aplicadas ao contexto edu-
cacional a fim de auxiliar os stakeholders no processo de tomada de decisdo, integrando
fontes heterogéneas, provendo uma visdo ampla da plataforma educacional e gerando re-
latérios a partir de dados provenientes dos AVAs. Afinal, AVAs, por natureza, nao se carac-
terizam como sistemas de apoio a decisdo, portanto, eles nao oferecem infraestrutura de BI
necessaria.

No entanto, a aplicacdo dessas solucdes de BI tradicionais, tais como o Pentaho (PEN-
TAHO, 2016), nitidamente ndo possuem as caracteristicas necessarias que atendam aos re-
quisitos do contexto educacional. Por exemplo, apesar do Pentaho oferecer ferramentas
basicas de apoio ao BI, tais ferramentas necessitam de configuragdes manuais ao contexto
educacional, que devem ser realizadas por um especialista em BI. Além disso, o Pentaho,
a exemplo de outras ferramentas de BI, ndo oferece interface de integracdo com ambien-
tes educacionais. Ou seja, os resultados obtidos a partir do processo de tomada de decisao
precisam ser aplicados manualmente aos ambientes educacionais. Consequentemente, estas
ferramentas nao oferecem suporte a definicao de acdes pedagdgicas automaticas, tais como,
interven¢des em ambientes educacionais.

A automacdo de acOes pedagdgicas se torna necessaria devido a crescente demanda, vo-
lume de estudantes por turma em ambientes on-line, o que gera sérias dificuldades para
se extrair e analisar informacdes tteis que possam ser analisadas individualmente pelo ins-
trutor. Até mesmo solucdes de BI projetadas especificamente para o contexto educacional
atendem apenas parcialmente as necessidades e/ou desafios levantados. Desse modo, pro-
mover o desenvolvimento de solu¢des BI especificas que atendam a essas necessidades dos
stakeholders em sua totalidade é fundamental ao contexto educacional, permitindo aos en-
volvidos o acesso a um completo conjunto de informacdes, proporcionando uma visao ampla

do processo de aprendizagem dos estudantes e a realizacdo de um acompanhamento indivi-



1.2 Problemdtica Geral 7

dualizado destes, entre outros beneficios.

A preocupacdo com requisitos de qualidade, tais como escalabilidade® e facilidade de
integracdo com sistemas heterogéneos (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003a; BRITO et
al., 2009), torna o desenvolvimento de sistemas educacionais uma tarefa complexa e que
demanda a utilizac¢do de técnicas especializadas da engenharia de software. Nesse sentido,
no desenvolvimento de sistemas complexos se faz necessario um investimento especial no
projeto arquitetural do software (FRANCE; RUMPE, 2007). A arquitetura de software re-
presenta explicitamente a estrutura do sistema e € um dos primeiros artefatos que permitem a
andlise de atributos de qualidade do software (SHAW; GARLAN, 1996). Além disso, o de-
senvolvimento centrado na arquitetura de software promove o reuso em larga escala através
do desenvolvimento modular do software ou de tecnologias conhecidas como arcabougos de
software’ (BEYER et al., 2008). Nesse sentido, a utiliza¢do de uma arquitetura de referéncia
¢ fortemente encorajada, uma vez que tende a aumentar a qualidade geral do software através
do reuso de decisdes de projeto importantes para um dominio em particular (CLEMENTS et
al., 2003).

Com base na problematica discutida na Secdo 1.1, foram estabelecidas a seguir as

questdes de pesquisa que norteiam os objetivos deste trabalho:

e QP 1. Como oferecer a desenvolvedores de software apoio para o desenvolvimento
de plataformas de Business Intelligence educacionais integradas a ambientes de e-

Learning, com alta escalabilidade e que contemple automacgdo de agoes pedagdgicas?

e QP 2. Qual areducdo no custo de desenvolvimento, com base na porcentagem de reuso
de software, conseguido com a utiliza¢do do framework proposto para plataformas de

Business Intelligence educacionais integradas a ambientes de e-learning?

e QP 3. Como facilitar a adi¢@o e evolucdo de novas solugdes de Business Intelligence
educacionais de maneira simplificada, para descoberta de informac¢des no contexto

educacional?

8Capacidade do software evoluir para atender uma demanda crescente de acessos, requisi¢des e volume de
processamento simultaneo
Do Inglés software frameworks
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1.3 Objetivos

Considerando a problemética apresentada, o objetivo geral deste trabalho € oferecer aos en-

genheiros de softwares educacionais a infraestrutura necessaria para a construcao de solugdes

de Business Intelligence educacional. Pretende-se que as solugdes construidas a partir da

infraestrutura proposta possa auxiliar professores e educadores no processo de tomada de

decisao educacional em ambientes educacionais utilizados no apoio a educagao on-line.

1.3.1 Objetivos Especificos

Para atender ao objetivo geral apresentado, os seguintes objetivos especificos foram estabe-

lecidos:

I

II

III

v

Propor uma arquitetura de referéncia para apoiar BI Educacional - promover a
producdo de solugdes de BI educacional que oferecam a infraestrutura necessaria para
apoiar professores e educadores na realizacdo do processo de tomada de decisdo em
ambientes educacionais, contemplando as caracteristicas levantadas anteriormente. As
principais caracteristicas sdo: integracao de dados provenientes de fontes heterogéneas,
retdiso de software para apoiar a execucdo de processos que envolvam a tomada de de-

cisdes pedagdgicas e a personalizacdo e automatizacao de acdes pedagdgicas.

Oferecer um arcabouco para realizacao da arquitetura em ambientes educacionais
- oferecer uma implementagdo para a arquitetura de referéncia proposta, através de um
arcabouco de software, para promover o reuso de software e facilitar a integrac@o entre
bibliotecas existentes de minera¢do de dados e ambientes e-Learning, possibilitando a

adicao e evolugdo de novas solucdes de maneira simplificada;

Atender a uma demanda crescente de processamento - o arcabouco de software pro-
posto deve ser escaldvel para atender a uma demanda crescente de processamento, tanto
em termos de nimero de alunos por turma, quanto em termos de quantidade de turmas

atendidas, preservando o desempenho do sistema;

Possibilitar a automatizacao do processo de tomada de decisao - Viabilizar a
automatizacao de agdes personalizadas pelo proprio educador, possibilitando um su-

porte proativo e individualizado aos estudantes;
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1.4 Aspectos Metodologicos

Além do investimento das etapas iniciais que culminaram com a definicao do tema, da pro-
blematica e da analise dos trabalhos relacionados, a metodologia utilizada para realiza¢do do
objetivo desta tese pode ser resumida a seguir.

O projeto arquitetural envolveu decisdes de projeto influenciadas por questdes tanto ob-
jetivas, tais como métricas de atendimento aos requisitos de qualidade, quanto subjetivas,
tais como a experiéncia do arquiteto. Por essa razdo, o presente trabalho adotou uma abor-
dagem quanti-qualitativa, que envolveu em sua condugdo as seguintes etapas: i) Revisdo
de literatura, a fim de evidenciar o problema e identificar as reais necessidades de profes-
sores/educadores e outros stakeholders envolvidos no processo de tomada de decisdo em
contextos educacionais, além de conhecer as caracteristicas das solu¢des disponiveis; ii) Re-
finamento de um processo para defini¢dao de arquiteturas de referéncia, a partir da definicao
de um método quantitativo de refinamento arquitetural, que envolve monitoracao de arquite-
turas candidatas; iii) Elaboracdo do projeto arquitetural inicial da arquitetura de referéncia;
iv) Instanciacdo e implementacdo da arquitetura concreta; e v) Avaliacdo e refinamento do

projeto arquitetural inicial.

1.5 Contribuicoes Gerais e Delimitacao da Pesquisa

Com base nos objetivos definidos, uma das contribui¢des principais deste trabalho para
educagdo online, focada em engenharia de software para educagdo, consiste em uma ar-
quitetura de referéncia escaldvel que serve como ponto de partida para a instanciacdo de
arquiteturas concretas e suas implementacdes através de um arcabougo de software, com
foco no desenvolvedor, que promove o reuso de software.

Entende-se que a infraestrutura necessdria envolve funcionalidades providas por um con-
junto de ferramentas integradas que oferecam flexibilidade, escalabilidade e desempenho
necessdrios a fim de favorecer que as solucdes instanciadas a partir da arquitetura proposta
possam ser utilizadas em situacoes reais dentro do contexto educacional.

Em sintese, as contribuicdes gerais desta tese, incluem: arquitetura de referéncia para

a tomada de decisdo pedagdgica, implementacdo da arquitetura de referéncia, modelos de
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regras avangadas, SEDAM-R (framework para mineracao de dados), diferentes perspectivas
arquiteturais e um método de refinamento para projetos de arquiteturas de referéncia.
Diante das especificidades e complexidade envolvidas no processo de descoberta de co-
nhecimento, este trabalho ndo abordard as seguintes questdes: 1) selecdo de algoritmos de
mineragao; ii) parametrizagao automética de algoritmos de mineracao, sugerindo a utilizacao
de valores padrdes e/ou configurados a priori por um usudrio administrador, com conheci-
mento técnico no dominio de mineracdo de dados; iii) avaliagdo da qualidade e da efeti-
vidade dos modelos de mineragcdo construidos a partir da solu¢do proposta. Entende-se que
tais questoes sdo demasiadamente complexas para serem tratadas e incluidas no escopo deste

trabalho.

1.6 Organizacao do Trabalho

O restante desta tese esta estruturado como segue. No Capitulo 2 € apresentado o referencial
tedrico utilizado como base para o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3 € apresen-
tada a revisdo de literatura, que destaca os principais trabalhos relacionados e os principais
diferenciais da arquitetura de referéncia proposta diante do estado da arte. No Capitulo 4
¢ apresentado o refinamento realizado no processo adotado para o projeto e refinamento da
arquitetura de referéncia proposta. No Capitulo 5 € apresentada a arquitetura de referéncia
proposta em detalhes. No Capitulo 6 € detalhado o processo de instanciacdo da arquite-
tura, bem como os detalhes técnicos e decisdes de projeto relativas a sua implementacao,
enfatizando os componentes da arquitetura. A avaliagdo e o processo de refinamento da ar-
quitetura € detalhado no Capitulo 7. Por fim, no Capitulo 8 é apresentada a conclusdo e

direcionamentos para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados, sucintamente, os principais topicos que formam a base
tedrica e contribuem para o entendimento do trabalho proposto. Sdo apresentados os concei-
tos relacionados a Arquitetura de Referéncia, Método ATAM, Mineracao de Dados Educa-

cionais, Data warehouses e Data warehouses ativos.

2.1 Arquitetura de Referéncia

Arquiteturas de referéncia sdo um tipo especial de arquiteturas de software que capturam a
esséncia de um conjunto de sistemas de determinado dominio (NAKAGAWA; OQUENDO;
MALDONADO, 2014). Segundo Nakagawa, Oquendo e Maldonado (2014), esta area vem
ganhado evidéncia e tem como principal propdsito prover um guia para o desenvolvimento,
padronizacdo e evolucdo de arquiteturas de sistemas.

A fim de estabelecer uma melhor compreensao a respeito do termo ”Arquitetura de Re-
feréncia”, destacam-se duas outras defini¢cOes bastante utilizadas na literatura. A primeira
delas € apresentada por Angelov, Grefen e Greefhorst (2009), que estabelecem que uma ar-
quitetura de software de referéncia € uma arquitetura genérica para uma classe de sistemas
de informacdo que € utilizada como fundag¢do para o projeto de arquiteturas concretas dessa
classe. A segunda defini¢ao relevante € apresentada por Muller (2008 apud FEITOSA, 2013),
que afirma que arquiteturas de referéncia podem ser utilizadas como guia para projetos de ar-
quiteturas concretas ou como ferramenta de padronizacao, provendo interoperabilidade entre

sistemas ou componentes de sistemas. Deste modo, uma arquitetura de referéncia € projetada

11
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para abordar as funcionalidades e qualidades desejadas por todas as partes interessadas em
seus contextos especificos (ANGELOV; TRIENEKENS; GREFEN, 2008), como destacado
na Figura 2.1.

Reference Architecture
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Figura 2.1: O papel dos stakeholders e os contextos para arquiteturas de referéncia e concre-
tas

Fonte: Extraida de (ANGELOV; TRIENEKENS; GREFEN, 2008)

Modelo de Referéncia versus Arquitetura de Referéncia

Segundo Bass, Clements e Kazman (2003b), um modelo de referéncia € a divisdo de funci-
onalidades juntamente ao fluxo de dados de como essas partes se relacionam. Esse modelo
de referéncia envolve um padrao de decomposi¢do de um problema em partes que cooperati-
vamente resolvem esse problema. Um exemplo de modelo de referéncia é o OASIS (MAC-
KENZIE et al., 2006). Ja uma arquitetura de referéncia € um modelo de referéncia mapeado
em elementos de software que cooperativamente implementam funcionalidades definidas
nesses modelos (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003b).

Como representada na Figura 2.2, uma arquitetura de referéncia € criada com base em um
ou mais modelos de referéncia existentes em conjunto com outros elementos, tais como co-
nhecimento especializado de dominio, estilos arquiteturais e elementos de software (NAKA-
GAWA; OQUENDO; MALDONADO, 2014). Os autores destacam, ainda, que utilizando

essa arquitetura como base, arquiteturas concretas podem ser instanciadas. Um exemplo
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de arquitetura de referéncia ¢ a AUTOSAR (LEITNER, 2007), (NAKAGAWA et al., 2011)

voltada ao dominio automotivo.

Other Elements Y

compose a

Reference Architecture

is specialized in

Reference Model

0))

Y

Concrete Architecture

Figura 2.2: Relacdo entre modelo de referéncia, arquitetura de referéncia e arquitetura con-
creta
Fonte: Extraida de (NAKAGAWA; OQUENDO; MALDONADO, 2014)

Entre os processos de constru¢do de arquiteturas de referéncia destaca-se o processo
ProSA-RA, proposto por Nakagawa et al. (2009). O ProSA-RA sistematiza o design, a
representacio e a avaliacdo de arquiteturas de referéncia (NAKAGAWA et al., 2014). Esse
processo foi utilizado como base para o estabelecimento da arquitetura de referéncia proposta
neste trabalho. Porém, uma extensao foi realizada no tocante ao refinamento da arquitetura
inicialmente projetada. O processo, incluindo o refinamento proposto, é apresentado no

Capitulo 4.

2.2 O Método ATAM para Avaliacao de Arquiteturas de

Software

O ATAM! (KAZMAN; KLEIN; CLEMENTS, 2000) é um método de anélise de arquiteturas,
que foca na identificacdo e priorizagao dos requisitos nao-funcionais do negécio relacionados
aos atributos de qualidade desejados. Realizado a partir da defini¢cdo dos requisitos nao
funcionais, esse método analisa diversos estilos arquiteturais a fim de atender os atributos de

qualidade definidos. O método ATAM ¢ apresentado na Figura 2.3 e suas nove atividades

sdo detalhadas a seguir (SEI, 2017):

'do inglés Architecture Tradeoff Analysis Method
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Figura 2.3: Etapas do ATAM
Fonte: Adaptada de (SEI, 2017)

1. Apresentar o ATAM - Nessa atividade, o método deve ser descrito para as partes inte-
ressadas, que tipicamente constituem um grupo formado pelo representante do cliente,
o arquiteto de software, o testador, o gerente de projeto e o responsdvel pela fase de

manutengao.

2. Apresentar as diretivas do negdcio - Nesta etapa o gerente de projeto deve apresentar
os objetivos pretendidos para o sistema. Com base nessa descricao, deve-se escolher a

arquitetura que serd proposta inicialmente.

3. Apresentar a arquitetura - Com base na descricdo realizada pelo gerente, a arquite-
tura que sera inicialmente proposta deve ser descrita pelo arquiteto, enfatizando como

os objetivos apresentados serdo materializados.

4. Identificar as possibilidades para a arquitetura - O arquiteto deve identificar
possiveis arquiteturas alternativas. Essa lista pode ser criada, por exemplo, com base

nas arquiteturas semelhantes a arquitetura original.

5. Gerar uma arvore de utilidade dos atributos de qualidade - Os atributos de qua-
lidade descritos sdo detalhados em requisitos nao-funcionais. Na etapa seguinte, sao
definidos cenarios para auxiliar a compreensdo do que se espera desses requisitos. Por

fim, esses requisitos sao priorizados.
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6.

8.

9.

Analisar as possiveis arquiteturas - Ap6s a definicao das prioridades, uma lista de
arquiteturas definidas serd analisada. Por exemplo, comparar uma arquitetura que tem

como prioridade a escalabilidade com outra que tem o desempenho como prioridade.

Priorizacdo dos cenarios - Com base nos cendrios especificados na arvore de utili-
dade, os cendrios devem ser refinados a partir das ideias dos atores envolvidos. Apds
a identificacdo dos cendrios possiveis, sdo escolhidos cendrios por meio de votagcao

entre os envolvidos.

Analisar as possiveis arquiteturas Esta etapa envolve uma nova itera¢do da etapa
6, no entanto, agora devem ser gerados casos de testes a partir dos cendrios prioriza-
dos anteriormente a fim de analisar a arquitetura. Apds a execucdo desses casos de
testes, podem ser identificados, por exemplo, riscos e Tradeoffs entre as arquiteturas

analisadas.

Apresentar resultados Apds a execucdo de todas as atividades, as informagdes mais
importantes sdo sumarizadas e a partir dessas informacgdes, € gerado um relatério com

as principais estratégias para a arquitetura.

2.3 Mineracao de Dados Educacionais

Mineracdo de Dados Educacionais ou Educational Data Mining (EDM) € uma disciplina

baseada nos fundamentos da Mineracao de Dados para explorar dados provenientes de ambi-

entes educacionais com a finalidade de descobrir padrdes descritivos e realizar predi¢cdes que

caracterizem o comportamento dos estudantes e suas realizacdes (PENA-AYALA, 2013).

Métodos em Mineracao de Dados Educacionais

Entre os métodos adotados na EDM, destacam-se (ROMERO; S.VENTURA, 2013;
C.ROMERO; VENTURA, 2010; BAKER et al., 2010; C.ROMERO; S.VENTURA, 2007;
BAKER; INVENTADO, 2014): predi¢do, agrupamento, outlier detection, mineracao de

texto, distillation of data for human judgment, descoberta com modelos,process mining,

mineragdo de relagdes, entre outros. Os principais métodos sao detalhados a seguir:
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Distillation of data for human judgment - O objetivo desse método é representar os
dados de maneiras inteligiveis, utilizando o resumo, visualizacdo e interfaces interativas para
destacar informagoes uteis e apoiar a tomada de decisdes (ROMERO; S.VENTURA, 2013).
De acordo com Romero e S.Ventura (2013), esse método tem sido utilizado, principalmente,
para auxiliar professores e educadores no processo de visualizacdo e acompanhamento de
estudantes nos cursos.

Descoberta com Modelos - Na descoberta com modelos, o0 modelo de um fendmeno
¢ desenvolvido por meio de predicdo, agrupamento, ou engenharia de conhecimento, em
alguns casos (dentro da engenharia do conhecimento, o0 modelo € desenvolvido utilizando
o raciocinio humano ao invés de métodos automatizados) (BAKER et al., 2010). Assim,
segundo Baker et al. (2010), esses modelos podem entdo ser aplicados na realizacdo de

outras andlises, tais como: predi¢ao, mineracao de relacdes, entre outras aplicacgoes.

Aplicacao da Mineracao de Dados Educacionais

No ciclo de aplicagdao da mineracao de dados em contextos educacionais, apresentado na Fi-
gura 2.4, professores, educadores responsaveis projetam, planejam, constroem e mantém sis-
temas educacionais enquanto estudantes acessam e interagem com esses sistemas, de modo
que uma grande quantidade de dados é gerada e armazenada. Assim, diversas técnicas de
minerac¢do de dados podem ser utilizadas para descobrir informagdes uteis e aprimorar o
processo de ensino-aprendizagem.

A EDM tem sido utilizada em: recomendacdo de conteido (NAGATA et al., 2009)
(ZATIANE, 2002) (TANG; MCCALLA, 2003), recomendacdo de cursos (SACfN et al.,
2009) (RANKA; ANWAR; CHAE, 2010), analise de sentimento (KIM; CALVO, 2010),
aperfeicoamento de ambientes e-Learning (MACFADYEN; SORENSON, 2010) (ZAANE;
ZATANE, 2001) (TANG et al., 2000), desenvolvimento de modelos do estudante (KHODEIR
et al., 2010) (TANG; MCCALLA, 2002), entre outras aplicagdes.

2.4 Data Warehouse

Um data warehouse é uma colecao de dados orientado a assunto, integrado, ndo-volatil e

variante no tempo. Usado para o suporte ao gerenciamento de decisdes, onde (INMON,
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Figura 2.4: Ciclo de aplicacao da minera¢dao de dados educacional
Fonte: Adaptada de (ROMERO; VENTURA, 2007)

2002):

e Orientado a assunto: O data warehouse é orientado de acordo com as principais

areas tematicas da corporagdo, que foram definidos no modelo de dados corporativos

de alto nivel INMON, 2002). Desse modo, cada empresa possui seu proprio conjunto

de assuntos. Em uma companhia de seguros, por exemplo, as aplicagdes podem ser:

saude, automoveis, entre outros;

e Integrado: Virias fontes de dados diferentes alimentam um data warehouse. Para tal,

os dados precisam ser convertidos, reformatados, resumidos, e assim por diante. O

resultado é uma visao corporativa tnica dos dados (INMON, 2002);

e Nao-volatil: Quando os dados sdo carregados no data warehouse, eles sdo carregados

em um formato estatico. Quando ocorrem alteragdes, um novo registro do momento é

escrito. Assim, é mantido um histérico dos dados no data warehouse INMON, 2002);

e Variante no tempo: A varia¢do do tempo implica que toda unidade de dados no data

warehouse € precisa a partir de algum momento no tempo (INMON, 2002);

Elmasri e Navathe (2015) destacam que data warehouses proporcionam acesso aos da-

dos para andlise complexa, descoberta de conhecimento, tomada de decisdo e o suporte as

demandas de alto desempenho por dados e informagdes de uma organizagdo. O exemplo de
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uma arquitetura tipica de um data warehouse foi proposta por Kimball e Ross (2013) e é

apresentada na Figura 2.5:
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Figura 2.5: Arquitetura de um data warehouse
Fonte: Extraida de (KIMBALL; ROSS, 2013)

A arquitetura proposta por Kimball e Ross (2013) é composta por trés componentes
basicos: i) Processo de ETL; ii) Area de apresentacdo e suporte ao Business Intelligence
(BI); e iii) Aplicacdes de Business Intelligence.

Processo de ETL - Kimball e Ross (2013) descrevem o processo de ETL como tudo que
acontece entre as fontes de dados e a drea de apresentacdo do DW/BI. O processo de ETL

compreende as seguintes etapas (KIMBALL; ROSS, 2013):

e Extract - Ler e entender as diversas fontes de dados e carregar os dados necessarios

para o sistema de ETL para futuras manipulacgoes;

e Transformation - Depois da extracao, sdo realizadas as transformacdes, que buscam re-
alizar a limpeza dos dados, como: corrigir erros, tratar elementos em falta, transformar

os dados para um formato padrao;

e Load System - A etapa final € a estruturacdo fisica e carregamento dos dados em mo-

delos dimensionais para a area de apresentacao;



2.5 Data Warehouse Ativo 19

Presentation Area to Support Business Intelligence - A area de apresentacdo é onde
os dados estdo organizados, armazenados e disponiveis para a realiza¢do de consultas pe-
los usudrios, geragdo de relatdrios e outras aplicacOes analiticas de BI (KIMBALL; ROSS,
2013). Assim, segundo Kimball e Ross (2013), os dados podem ser apresentados, armazena-
dos e acessados em esquemas dimensionais, sendo star schemas ou cubos OLAP (On-Line
Analytical Processing).

Business Intelligence Applications - Por fim, o componente Business Intelligence Ap-
plications é descrito por Kimball e Ross (2013) como uma aplicacdo de BI que pode ser
uma simples ferramenta de consulta ou uma sofisticada aplica¢ao de mineragao de dados ou,
ainda, uma aplicacdo de modelagem. Kimball e Ross (2013) destacam que ferramentas de
consultas podem ser compreendidas e utilizadas de forma eficaz por apenas uma pequena
percentagem de usudrios de negdcios. Asseveram, também, que a maioria dos usudrios de
negodcios provavelmente acessard os dados por meio de aplicagdes dirigidas por parametros

predefinidos e modelos que ndo requerem que os usudrios construam consultas diretamente.

2.5 Data Warehouse Ativo

Data warehouses convencionais sao passivos, seus usudrios precisam realizar todo o pro-
cesso de analise e tomada de decisdao de modo manual (THALHAMMER; SCHREFL;
MOHANIA, 2001). Muitas dessas decisdes, no entanto, sdo recorrentes ¢ bem definidas.
Exemplos de decisdes dessa natureza foram apresentados por Thalhammer, Schrefl e Moha-
nia (2001): mudanca de precos de produtos, retirada de produtos, conceder descontos es-
peciais a clientes, entre outros. Por exemplo, sempre que ocorrem mudangas de precos em
quaisquer produtos, os analistas precisam apresentar um novo relatério de vendas 7 dias apds
essas alteracdes. Assim, sempre que ocorrem mudancas de precos, o analista responsavel
precisa acessar e gerar esses novos relatdrios. Com base nessas necessidades, surgiu o ac-
tive data warehouse (SCHREFL; THALHAMMER, 2000), que tem como principal carac-
teristica possibilitar a automatizacdo de ac¢des rotineiras, oferecendo assim uma capacidade
reativa aos data warehouses.

Para automatizar tais acOes, os data warehouses ativos se baseiam na ideia de regras

provenientes dos bancos de dados ativos, as ECA (EVENT-CONDITION-ACTION) rules.
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Segundo Thalhammer, Schrefl e Mohania (2001), ECA rules baseiam-se na ideia basica de
que, quando um acontecimento especificado ocorrer (o evento), uma certa expressao boole-
ana avalia se € verdadeiro (a condi¢do), e em seguida, uma acdo apropriada seré realizada
automaticamente, sem interagcao explicita do usudrio ou requisi¢do da aplicagdo. Assim, um
sistema de banco de dados que suporta ECA rules € referido como um sistema de banco de
dados ativo. Para os data warehouses ativos, as ECA rules foram estendidas e sao chamadas
de analysis rules ou regras de anélise (SCHREFL; THALHAMMER, 2000).

Segundo Thalhammer, Schrefl e Mohania (2001), as principais diferencas entre as ECA
rules e as analysis rules esta na funcio da condicao das regras. Enquanto as ECA rules pos-
suem condicionais simples com expressdes booleanas, as analysis rules utilizam um con-
junto de condi¢des para realizar andlises multidimensionais que anteriormente eram realiza-

das manualmente por analistas.

Manual Decisions

A Active Data Warehouse RN
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(Passive) Data Warehouse %
N
Warehouse Data:  Meta Data / ¥
(o] . .
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Figura 2.6: Arquitetura de um data warehouse ativo
Fonte: Extraida de (THALHAMMER; SCHREFL; MOHANIA, 2001)

Na arquitetura conceitual proposta por Thalhammer, Schrefl e Mohania (2001), apre-
sentada na Figura 2.6, o data warehouse tradicional € utilizado para realizacdo de andlises
OLAP (On-Line Analytical Processing) e para criar e manter as analysis rules. A arquite-
tura possui também um gerenciador que detecta e processa dados sobre os eventos, cubos e
acoes. Além disso, sdo geradas e exportadas decisdes através de um mecanismo que invoca

as transagoes diretamente nos sistemas OLTPs (online transaction processing). Por fim, ana-
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listas podem acessar diferentes ferramentas do data warehouse ativo para definir e modificar
analysis rules, eventos e cubos.

Entre as diversas abordagens relacionadas ao processamento ativo dos dados de um data
warehouse, destacam-se duas categorias: 1) Estdo interessados no processamento de dados
em tempo real; ii) Concentram-se na andlise do processo de armazenamento de dados Haj-
laoui e Hamdani (2014). Entre os exemplos para a primeira categoria, os autores apontam o
trabalho proposto por Tho e Tjoa (2003) que definem um framework para data warehousing
de laténcia zero, combinando a integracdo de dados continua e regras ativas baseadas em
ECA rules para minimizar o tempo de integracdo para o data warehouse. Ja entre os exem-
plos da segunda categoria, os autores destacam o trabalho proposto Vasilecas e Smaizys
(2006) onde cubos OLAP sao gerados dinamicamente, selecionando novas dimensdes e rea-
lizando detalhamentos de acordo com a situacdo de negdcio avaliadas na andlise dos dados

de negdcios atuais.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados, frutos de uma revisdo de litera-
tura, cujo protocolo € apresentado no Apéndice A. Sao apresentados os detalhes das solugcdes
existentes, bem como suas limita¢cdes enquanto solu¢des candidatas para atender as necessi-
dades e desafios apresentados na introducao deste trabalho (Capitulo 1). Ao final, Se¢do 3.6,
¢ apresentado um resumo das caracteristicas consideradas essenciais a uma solugdo candi-
data ideal, a fim de responder de forma satisfatdria as questdes e desafios identificados. Esse
resumo € apresentado na forma de uma tabela (Tabela 3.1), que também ressalta a relacdo

entre os trabalhos relacionados e a solucao proposta neste trabalho.

3.1 A Decision Support System to Improve e-Learning Envi-
ronments

Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010) propdem um sistema de apoio 2 decisdo para
aperfeicoamento de ambientes e-Learning. O sistema foi concebido com base em uma arqui-
tetura modular e tem como objetivo ser genérico para que possa ser utilizado em diferentes
plataformas e-Learning. Este sistema que estende uma arquitetura de data warehouse (ZOR-
RILLA, 2009), proposta anteriormente por um dos autores, para gerar e armazenar modelos
de mineracao. Com isso, Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010) seu objetivo € escolher variaveis,
especificar as tarefas de pré-processamento que necessitam, armazend-las adequadamente

no data warehouse, determinar o algoritmo a ser usado de tal forma que o instrutor precise

22



3.1 A Decision Support System to Improve e-Learning Environments 23

apenas interpretar os resultados e tomar as a¢des educacionais que ele considere necessaria,
armazenando os modelos obtidos com a mineracdo a fim de calcular, incrementar e refinar
padrdes posteriormente.

A arquitetura desse sistema € apresentada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Arquitetura do sistema proposto
Fonte: Extraida de (ZORRILLA; GARCIA; ALVAREZ, 2010)

A arquitetura do sistema proposto € composta de 3 modulos:

e Moddulo para ler e reunir dados provenientes das plataformas e-Learning, para reali-
zar as tarefas de pré-processamento relacionadas com a aplicagdao de algoritmos de
mineracdo de dados e armazenamento desses em um data warehouse (Esse médulo

reune os processos de ETL e o Data Staging Area);
e Moddulo que envolve os algoritmos de mineracao de dados (Modulo de data mining);

o Interface amigdvel orientada a andlise dos resultados.

A solucgao utiliza trés aplicacdes de mineracdo: RapidMiner (MIERSWA et al., 2006),
Weka (WITTEN et al., 2016) e Keel (ALCALA-FDEZ et al., 2009). Embora Zorrilla, Garcia

e Alvarez (2010) tenham utilizado as aplicacdes de mineracio supracitadas, neste mesmo
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trabalho eles descrevem suas pretensdes para alteragdes na forma de utilizacdo dessas tec-
nologias e seus respectivos modulos em uma versao futura de sua solugdo. A seguir sao

apresentadas estas alteracoes:

e A comunicacdo entre os mddulos é feita por arquivos XML e, sempre que possivel, é
utilizado o padrao Predictive Model Markup Language (PMML). Além disso, a inter-

face é projetada de acordo com padroes Web;

e Em seguida, Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010) projetam modelos que permitem vi-
sualizar as caracteristicas dos estudantes e descrever seus padroes de aprendizagem.
Apos esse processo, € possivel lidar com tarefas de classificacdo e predi¢do, uma vez

que determinaram quais sdo os parametros mais relevantes para essas tarefas;

e ApOs arealizacdo desse processo, os padroes de comportamento descobertos sao apre-
sentados. Por exemplo, estudantes que nao utilizam todos os recursos disponiveis em
uma sessdo. Segundo Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010), a partir dos padrdes descober-
tos, instrutores podem detectar, por exemplo, conteidos de paginas mal construidas,

entre outros.

Além disso, Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010) propde mais uma alteracdo na arquitetura
apresentada anteriormente (ZORRILLA, 2009), a fim de incluir um moédulo de descoberta
de conhecimento, que era uma limitacdo da solugdo apresentada. No entanto, o foco do
seu trabalho estd em escolher varidveis que permitam responder questdes relacionadas ao
comportamento do estudante dentro de um ambiente e-Learning, mas, apesar de ter dado um
passo importante quanto a essa questio, a solu¢do proposta ndo € inteiramente realizada.

Apesar das vantagens alcancadas no uso do data warehouse, a solugdo proposta nao é
integrada a um ambiente educacional. Isso significa que o professor, apOs a realizacao das
andlises, terd que realizar as agdes identificadas durante o processo de tomada de decisdao
manualmente, sem a possibilidade de aplica-las diretamente aos ambientes educacionais e
tampouco automatizar tais agdes. Tal questao implica, no longo prazo, em uma sobrecarga
do professor, pois, em futuras andlises, caso os padrdes identificados ocorram novamente,

ele precisara repetir as acoes definidas.
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3.2 Early Alert of Academically at Risk Students: An Open
Source Analytics Initiative

Este trabalho ¢ fruto da Open Academic Analytics Initiative ou OAAI, que € um programa de
concessao colaborativa plurianual destinado a investigar questoes relacionadas a solugdes e
tecnologias de learning analytics para todo ensino superior. Nele, Jayaprakash et al. (2014)
apresenta o processo e os desafios de coletar, organizar e minerar dados dos estudantes para
predizer o seu risco académico; os relatorios de resultados na execucdo da predi¢ao dos
modelos construidos; avaliacdo da portabilidade desses modelos por meio de programas
piloto e instituicdes parceiras; e os resultados das interveng¢des dos estudantes que foram
classificados em situacao de risco académico. Para isto, € proposto um modelo preditivo.

A anadlise preditiva tem como objetivo detectar, relativamente cedo no semestre, 0s estu-
dantes de graduacao que apresentam dificuldades académicas dentro do curso, por meio dos
dados proveniente das interacdes destes. Jayaprakash et al. (2014) definiu duas classes para
classificar os estudantes: em boa situacao ou em situagao de risco académico. Para realizacao
da classificac@o foram utilizadas quatro bases de dados: i) dados demogréficos e de aptidao
dos estudantes; ii) notas e dados dos cursos; ii1) dados de interacdo dos estudantes dentro do
SAKALI!; iv) contribui¢des parciais a nota final do estudante, coletados pelo SAKAL

Para criacao dos modelos, foram utilizados o Pentaho, Weka (WITTEN et al., 2016) e o
SPSS. A ferramenta de integracio de dados do Pentaho foi utilizada para automatizar o for-
necimento de dados de entrada que alimenta a etapa de modelagem preditiva. E apresentado
na Figura 3.2 a arquitetura do modelo de predi¢do proposto.

O Modelo de regressao criado com os dados provenientes do Marist College foi aplicado
aos dados piloto para identificar os estudantes que estavam potencialmente em risco de nao
completarem os seus cursos. Depois que o processo de predi¢ao foi executado, um Relatério
de Alerta Académico ou AAR foi produzido para cada institui¢io parceira, listando os estu-
dantes que foram identificados nos dados em situacdo de risco académico. O AAR gerado é
colocado em lugar seguro, onde os instrutores podem acessar seus AARs correspondentes,
a partir de um site especifico, e recuperar a identidade de cada curso/estudante armazenado

usando uma chave de encriptacdo. Na Figura 3.3 € apresentado o workflow de geracdo e

ISAKAI é um ambiente de aprendizagem de c6digo aberto
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distribui¢do dos AARs.
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Os estudantes que foram identificados em situacdo de risco académico foram submeti-
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dos a duas estratégias de intervencdo diferentes: Mensagem de sensibilizacdoea
participacdo em um Ambiente online de suporte académico (OASE). Foram
criados grupos de controle para avaliar o impacto de cada estratégia de intervencao. Estes
grupos foram divididos em trés secdes. O mesmo instrutor cuidou das trés se¢des, onde parte
do grupo recebeu a intervencao por mensagem, outra parte a intervengao por OASE e outra
parte do grupo que nio recebeu intervencao alguma.

Apo6s a apresentacao detalhada dos resultados obtidos com a predi¢do e a avaliagdao da
eficicia das intervencdes propostas, Jayaprakash et al. (2014) destaca suas contribuicdes.

Dentre os resultados obtidos na pesquisa, os principais sao destacados abaixo:

e A viabilidade de implementacdo de um protétipo de alerta precoce de cddigo aberto
para o ensino superior, e fornecimento um relato detalhado dos desafios e critérios de

design utilizados na implementacao de tal sistema;

e Estratégias relativamente simples, projetadas para alertar os estudantes de maneira
antecipada no curso que eles possam estar em situacdo de risco académico, podem
gerar um impacto positivo sobre os resultados de aprendizagem desses alunos, tais

como notas gerais do curso;

e Naio exitem ganhos aparentes entre proporcionar aos estudantes um ambiente de apoio
académico e simplesmente deixar os alunos conscientes da sua situacdo; de risco

académico em potencial;

Jayaprakash et al. (2014) apresenta uma proposta bem construida e detalhada do processo
de detecc¢do e intervencgdo a estudantes classificados em situacao de risco académico. O pro-
cesso envolve a construcdo do modelo, a classificacdo dos estudantes e a geragao de relatérios
de intervenc¢do direcionados aos instrutores. Apesar disso, todo o processo € realizado de
maneira manual, desde a constru¢do do modelo até a interven¢@o junto aos estudantes. Al-
gumas limitacdes dessa abordagem sdo: i) a necessidade da realizacdo da classificacdo dos
estudantes de maneira manual, mesmo apds o modelo de classificacdo ter sido construido,
ou seja, seria possivel automatizar tal processo, nao havendo a necessidade da intervencao
de especialistas para a realizacdo de novas classificacdes; ii) O processo de intervencdo é
inteiramente manual: o processo de intervencao manual tem um alto custo para ser execu-

tado inteiramente por instrutores e/ou professores. Um fato que torna esse processo ainda
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mais custoso € o alto nimero de estudantes matriculados nos cursos apoiados por ambientes
educacionais, principalmente nos MOOCs (Massive Open Online Courses). Outro fato que
deve ser levado em consideragdo € a necessidade de executar esse processo constantemente
a fim de garantir um acompanhamento efetivo dos estudantes e detectar o mais cedo possivel
aqueles que se encontram em situacdo de risco académico. Além disso, muitas decisdes
e acoes identificadas a partir do processo de tomada de decisdo podem ser recorrentes, de

maneira que poderiam ser automatizadas.

3.3 Mineracao de Dados Educacionais Para a Geracao de

Alertas em Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Kampft (2009) propde um sistema de alerta para o apoio ao acompanhamento e mediacao
docente. O sistema possui uma arquitetura hibrida baseada em dois tipos de alertas: alerta
configurado pelo professor e alertas gerados pela mineragdo de dados educacionais. Os
alertas sdo gerados por grupo de alunos para intervengao e apresentados ao professor.

A arquitetura do sistema é apresentada na Figura 3.4 e seus componentes sao detalhados
a seguir.

Interface do sistema de alerta

E 0 médulo em que o professor realiza a configuracio dos alertas fixos, com base em
indicadores, e onde ele recebe os alertas provenientes dos alertas fixos configurados e dos
alertas obtidos por meio da minera¢do de dados educacionais.

Gerenciador de alertas fixos

Os alertas fixos sdo as questdes que os professores desejam acompanhar de forma ex-
plicita, como: alerta para o férum, por meio do qual o professor pode desejar ser notificado
sobre o nimero de alunos com postagens inferior a um nimero estabelecido. E apresentado
na Figura 3.5 a interface de configuracao de alertas fixos.

No processo de configuracdo dos alertas fixos, o professor, por meio do médulo de
configuracdo, pode definir o que deseja monitorar, o periodo de tempo que deseja ser no-
tificado e quem serd notificado, o professor e/ou os estudantes. Os alertas fixos sdo obser-
vados, pelo médulo de monitoramento, com base nas informacdes correntes dos estudantes

por meio de consulta a base de dados do ambiente.
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Figura 3.4: Arquitetura do sistema de alertas
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Gerenciador de alertas de padroes

Os alertas de padroes sao obtidos por meio do processo de minera¢do de dados edu-
cacionais e devem ser gerenciados automaticamente pelo sistema. O processo de geragdo
desses alertas se inicia quando o médulo de mineragao consulta o data warehouse com os
dados historicos das disciplinas ou cursos e gera regras de classificagao para um determinado
periodo de tempo. O data warehouse € atualizado cada vez que o curso € iniciado.

O modulo de aplicacdo busca as regras de classificagdo pertinentes e as aplica nos dados
dos estudantes que participam da turma que estd em andamento, buscando classificar os
que se encontram em risco académico. Apds a aplicacdo das regras, os professores serao
alertados para tomar agdes necessarias, como: enviar uma mensagem, reestruturar material
e/ou alterar prazo de entrega.

O médulo de aplicagdo foi desenvolvido e validado para geracao de alertas direcionados
aos professores. Esse modulo tem como base a mineracao de dados e pode salvar os nomes
dos estudantes em risco ou enviar mensagens a eles. O moédulo recebe como entrada um
arquivo com as regras, que sao obtidas a partir da mineracao de dados, e uma planilha com
os dados das turmas em curso. ApOs essa etapa, o modulo realiza a classificacdo como
evadido, aprovado, reprovado ou sem acesso, como € apresentado na Figura 3.6. Apds a
classificacdo, o professor pode salvar as informagdes dos estudantes ou enviar um e-mail
para todos os estudantes classificados.

A fim de realizar os experimentos para os alertas gerados e exemplos de intervencgao,
Kampft (2009) definiu dois indicadores: Entrega de atividades avaliativas e Regras de
classificagdo. Para a entrega de atividades avaliativas, foi definido um alerta fixo a partir
do prazo definido pelo professor. O alerta definido informa ao professor, com dois dias de
antecedéncia do prazo para entrega de cada tarefa, quais os estudantes que ainda ndo haviam
enviado a tarefa. Para as regras de classificacdo, foram definidos alertas de sistema a partir
das regras obtidas pela mineracdo de dados para um semestre letivo com duracdo de 5 meses.
Assim, ao final dos meses 2, 3 e 4, o professor foi notificado sobre os grupos de estudantes
com tendéncia a aprovagdo, reprovacao e evasao.

Para geracdo dessas regras de classificacao provenientes da mineracdo de dados utilizadas

no alerta de sistema, Kampff (2009) realiza o seguinte processo:

1. Definicao da amostra: Foram considerados dados de 20 turmas dividas em dois se-



3.3 Mineragdo de Dados Educacionais Para a Geragdo de Alertas em Ambientes Virtuais

de Aprendizagem 31
ferma de Alertas
| Canegar Aruva
Arquive Regras, ClJsers DesklopiMinerasas_Mes 1ileg [B] Arquivo Excel: GMsersiDosklopiTabela_2009_1_Final Ate_84 s &
i AF_TM1 > 6.500 and AG_TM1 > 25.500 and AF_TM1 <=53 then Aprovado (66 /070 /0) 5 e Tama os Uridede P =

If AF_TM1 > 6,500 and Unidade = Gravalal and Sexo = Masculino then Apravade (26/0/0/0)

it AF_TW1 » £.500 and Unidade = Canoas and Area = SaudeeBam-EstarSocid then Apmvaco (110/2/3/0) 3
i FREQ_M1 > 1.500and AE_TM1 » 17500 and AF_TM1 » 26,500 znd AB_TM1 == 53,500 ard AF_TW1 <=32.500 195586 LIREITD
then Aorovads (25/0/1/T) | | ]
FREQ_M > 1500 and Ares = TecrolbgaeCamputacsn and FREC_M1 >3 500 then Aprovada (73/3/ 1/ 0) | 20081 |2 428075 | Saderonimo BIOLOGIA |Ciere
if FREQ_M1 > 1.500and AF_TW1 > 13.500 and ldade > 26.500 and Idads <= 35500 then Aprovado (57 /0/ 0/ 0} T - T . T T -
if FREQ_M1 > 1.500and AF_TM1 = 73500 and AF_FM1 > 2500 and Cursc = DIREITC then fprovace {30/ 0/0/ - o ———rr —— e oo e SR

| SmoJeronimo

TENDE A SER EVADIDO = 27 ‘& [ TENDEASERREPROVADO =3 | i &
[D_ALUND TURMA UNDADE  CURSO NOME EMAIL + EMAL |
D 1 |
| | Savdererim | BICLOGIA (@07 (2818 |Ssoleonime | MATEMATCA
Saclemrmo |EICLOGIA 20% 006 |Ceess  |FISICA
Saolerrimo | SISTEMASDEN ; :
< i M It G < m v
SEM ACESSO =0 d
ID_ALUNO ~TURMA UNIDADE CURSO NOME EMAlL = | ID_ALUNG TURMA  UNIDADE CURSO MNOME EMAIL
(G 055|918 SaabiaieDiFETO | - - - '
| 4652|2518 |SentaMars | DIRETO
41451 2918 ESanlaMana FEICOLOGIA
4% |18 |Setaeis | EDUCACADASICE B
— FE—— v .| 0 ] 3

Figura 3.6: Classificacao do sistema de alertas
Fonte: Extraida de (KAMPFF, 2009)

mestres letivos;

2. Organizacao dos dados: Compreendeu a fase de extracdo, limpeza, selecdo e
transformacado dos dados obtidos. Entre os atributos dos estudantes utilizados, estao:
Identificacao do estudante, notas, sexo, idade, datas de acesso a plataforma, nimero de
acessos as ferramentas, nimero de acesso a plataforma, nimero de acessos aos mate-
riais, entre outros. Segundo Kampft (KAMPFF, 2009), ainda houve a necessidade de
processar logs e realizar outras tarefas para consolidar todos os dados obtidos. Por fim,
foram gerados mais alguns atributos. Desta forma, cada estudante foi representado por

158 atributos.

3. Execucao da mineracao de dados: Com a finalidade da geracao de alertas, o processo
de descoberta de conhecimento foi organizado em cinco momentos com o objetivo
de gerar regras para cada més do semestre letivo. Ou seja, ao final de cada més foi
executado o processo de mineracdo de dados. A mineragdo foi realizada utilizando

RapidMiner e o algoritmo utilizado foi o RuleLearner.

4. Alertas gerados pela mineracao de dados: Ao final dos meses 2, 3 e 4, os profes-
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sores receberam alertas sobre os estudantes com tendéncia a aprovagao, reprovacao e
a evasdo. Para isso, o médulo de aplicacdo, apresentado anteriormente, recebeu como
entrada uma planilha com os dados dos estudantes das turmas atuais e um arquivo de
regras, obtidas por meio da mineracdo de dados, realizou a classificacdo e exibiu os

alertas ao professor.

No entanto, a solucdo proposta por Kampff (2009) tem as seguintes limita¢des: i) O
sistema de alertas ndo € integrado a uma plataforma educacional. Isso ndo permite que
as intervencodes possam ser aplicadas diretamente aos ambientes, como sugeriu Romero e
Ventura (2007, 2010, 2013), e limita as decisdes que podem ser tomadas pelo professor ao
envio de mensagens; ii) A abordagem utilizada dificulta a extensdo da solucdo, pois para
realizar e gerar outros tipos de alertas utilizando as regras provenientes da mineragdo de
dados, seria necessario a implementacdo de outro mddulo de aplicacdo; iii) O processo de
mineracio de dados é completamente manual. E necessdrio a realizacdo de todo o processo
de KDD? de maneira manual, como foi destacado no processo de geracdo dos alertas de
sistema, onde a geracao de regras € realizada pela ferramenta RapidMiner, a consolidacao
¢ feita de forma independente para a geracao de um arquivo com os dados dos estudantes
e o modulo de aplicacdo recebe um arquivo com as regras € outro com novos dados para
realizar a classificacdo. Deste modo, é necessario que um especialista repita todo o processo
sempre que o professor desejar classificar novos estudantes. Consequentemente, 0 processo
de acompanhamento dos mesmos pelo professor fica limitado; iv) As ferramentas utilizadas
no processo de descoberta de conhecimento nao sdo integradas, o que dificulta ainda mais a
realizag¢do do processo por um usudrio nao especialista; v) Apesar de oferecer alertas aos pro-
fessores, o processo de intervencao € restrito a uma agdo e, consequentemente, sobrecarrega

o professor por ndo possibilitar automatizar suas agdes.

2do inglés knowledge discovery in databases
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3.4 Open Learning Analytics: An Integrated Modularized
Platform

Neste trabalho, Siemens et al. (2011) propdem o desenvolvimento de um conjunto de fer-
ramentas integradas que auxiliem académicos e organizacoes a avaliarem as atividades dos
estudantes, determinar intervencdes necessarias e aprimorar o avanco de oportunidades de
aprendizagem.

Com esta proposta, os autores pretendem atender necessidades de educadores/professo-
res, que, segundo Siemens et al. (2011), ndo possuem acesso a um conjunto de ferramentas
integradas que permitam avaliacdes complexas e variadas da performance e comparagdes
entre grupos de estudantes. Além disso, os estudantes ndo tém as informacdes necessarias
sobre o seu desempenho. Assim, a solucdo proposta visa atender a cinco grupos de sta-
keholders: estudantes, educadores/professores, administradores, pesquisadores e analistas
de dados.

A solucao proposta por Siemens et al. (2011), apresentada na Figura 3.7, tem como base
quatro ferramentas especificas e recursos: learning analytics engine; adaptative content en-
gine; intervention engine: recomendacoes e suporte automatizados; e dashboard, relatérios

e ferramentas de visualizagao.

Engine de adaptacgéo
e personalizacao da
aprendizagem

Mundo Fisico

\ Sociais
_ I

Figura 3.7: Sistema Integrado de Learning Analytics
Fonte: Adaptada de (SIEMENS et al., 2011)

O Engine de andlise é o componente central do sistema de learning analytics e o res-
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ponséavel por identificar e processar os dados com base em véarios médulos de andlises. Se-
gundo Siemens et al. (2011) esses modulos de andlises devem ser desenvolvidos como plu-
gins por pesquisadores e acoplados a solugdo, incorporando dados provenientes de diferentes
fontes de dados, como: redes sociais, ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs) ou lear-
ning management system (LMS), entre outros, e aproveitando-se das melhores préticas das
areas de EDM e LAK.

O objetivo com Engine de adaptacdo e personalizacdo da aprendizagem é incluir a
adaptatividade do processo de aprendizado, design instrucional e contetido de aprendizagem
(SIEMENS et al., 2011). Assim, esse mecanismo serd o responsavel por definir o perfil
do estudante, conforme definido na plataforma educacional e das redes sociais, se assim o
estudante permitir.

Engine de intervencdo tem como principal fun¢do acompanhar o progresso do aluno e
fornecerd varios servicos automatizados e intervengdes de educadores usando modelos de
previsdo desenvolvidos no engine de andlise (SIEMENS et al., 2011). Essas intervengdes
podem ser direcionadas a estudantes, educadores/professores e/ou tutores. Para os estudan-
tes, elas podem ser recomendacdes de contetido, padroes de aprendizagem, enviar e-mails,
lembrete sobre os cursos, entre outras.

Por fim, o mecanismo de dashboard e visualizaciao deve, segundo os autores, apresentar
os dados de modo visual por meio dos dashboards a fim de auxiliar na tomada de decisao
no ensino e aprendizagem a partir de quatro visodes: 1) estudante; i1) educador/professor; iii)
pesquisador e iv) institucional. Estudantes poderdo, por exemplo, avaliar seu progresso em
relac@o aos dos seus colega, entre outras atividades.

A plataforma proposta tem como principal caracteristica o desenvolvimento modulari-
zado e integrado, onde cada pesquisador ou grupo de pesquisadores podem desenvolver e

acoplar suas préprias solucdes a plataforma.

3.5 Developing An Open Architecture For Learning Analy-
tics

Sclater, Berg e Webb (2015) propdem uma arquitetura de learning analytics, apresentada

na Figura 3.8, com o objetivo de conceituar elementos bésicos para sistemas de learning
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analytics e servir como modelo para que organizagdes possam utiliza-la para auxiliar o de-
senvolvimento de suas proprias arquiteturas e sistemas. A solu¢ao proposta tem como carac-
teristica principal a separagdo entre seus elementos arquiteturais. Deste modo, segundo os
autores, diferentes fornecedores poderdo propor solucdes para dreas especificas de funcio-
nalidade, gerando potencial para o ambiente onde os componentes podem ser conectados ou
substituidos diante da necessidade de seus stakeholders. Entre os elementos chaves destaca-
dos, estdo: student app, learning records warehouse, alert and intervention system, learning

analytics processor.

Access API l Direct Access Access API ] Ot

Saa$ Leaming Records Store

Initial Core Dataset

=/ \[=/[=/[=][=] =

Figura 3.8: Arquitetura proposta
Fonte: Extraida de (SCLATER; BERG; WEBB, 2015)

Student app tem como funcdo oferecer aos estudantes os dados de suas interacdes, que,
de acordo com os autores, pode ser a chave para melhorar as chances do sucesso educa-
cional. Esse componente pode incluir funcionalidades, como: medir engajamento, medir
desempenho de avaliagdo e escolha de médulos por meio de recomendagdes.

Learning records warehouse € o repositorio central que agrupara os dados das atividades
dos estudantes, onde podem ser adicionados dados sobre os referidos e seus cursos. Esses

dados podem ser obtidos através de um processo de ETL e através da Experience API (xAPI).
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O componente alert and intervention system deverd permitir que as instituicdes envolvi-
das possam gerenciar intervencoes junto aos discentes. Os autores preveem que esse com-
ponente deve funcionar de maneira semelhante aos sistemas de gerenciamento de relacio-
namentos com o cliente, mas com o foco no discente. Esse componente podera auxiliar
estudantes e professores/educadores durante o processo de ensino-aprendizagem.

Learning analytics processor € o componente responsdvel por utilizar técnicas de apren-
dizagem de mdaquina para, por exemplo, predizer o sucesso do estudante. Segundo Scla-
ter, Berg e Webb (2015), o sistema deve produzir modelos preditivos baseados nos dados
armazenados e validd-los em novos conjuntos de dados. E considerado pelos autores um
componente tao critico que recebeu a recomendacio de ocupar uma camada separada.

Por fim, os autores destacam que uma ampla discussdo pode influenciar e tem influen-
ciado iniciativas, como a Apereo Learning Analytics Initiative °, que integra um conjunto
de pecas interligadas para sistemas de learning analytics de c6digo aberto. No entanto, os
autores ponderam que um framework conceitual maduro apoiado por uma implementacao de
referéncia de ponta a ponta ainda ndo emergiu completamente. Além disso, as solu¢des exis-
tentes nao contemplam de forma satisfatdria caracteristicas de flexibilidade para adaptacao a

diferentes dominios e solucdes educacionais.

3.6 Comparacao Entre as Solucoes

Nesta secdo € realizado uma comparativo entre os trabalhos relacionados apresentados e a
solucdo proposta neste trabalho. Apds a sintese dos trabalhos relacionados, sdo apresen-
tadas as principais caracteristicas para atender as necessidades e os desafios destacados na
literatura. Estas informag¢des sdo sumarizadas na Tabela 3.1.

Entre os trabalhos relacionados, o proposto por Siemens et al. (2011) ndo foi incluido na
Tabela comparativa, pois este trabalho foi enquadrado como um modelo de referéncia e nao
como uma arquitetura de referéncia. Como apresentado na Sec¢do 2.1, modelos de referéncia
sao utilizados como base para a constru¢do de arquiteturas de referéncia. Portanto, esse tra-
balho é caracterizado como uma fonte de informacgao para o estabelecimento da arquitetura

de referéncia proposta nesta Tese. Os demais trabalhos relacionados sao representados na

3https://confluence.sakaiproject.org/display/LAI/Learning+Analytics+Initiative
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Tabela 3.1 da seguinte maneira:

2. Sclater, Berg e Webb (2015)- Developing an open architecture for learning analytics

3. Zorrilla, Garcia e Alvarez (2010) - A Decision Support System to Improve e-Learning

Environments
4. Jayaprakash et al. (2014) - Early alert of academically at risk students

5. Kampft (2009) - Mineragao de dados educacionais para a geracdo de alertas em AVAs

A fim de comparar os trabalhos relacionados, foram definidas 08 (oito) caracteristicas
com base na problemadtica estabelecida e nas necessidades/desafios apresentados nesta Tese.
As caracteristicas sdo: 1) Extensivel - visa avaliar se € possivel estender a solu¢do para aten-
der requisitos ndo especificados inicialmente, ou seja, no momento de sua concepgdo; ii)
Integragcdo com ambientes educacionais - tem como objetivo avaliar se a solu¢do em questdao
pode ser integrada a diferentes ambientes educacionais; iii) Integragdo de fontes de dados
heterogéneas - verifica se a solugdo integra dados provenientes de diferentes fontes de dados
educacionais; iv) Descoberta de conhecimento - visa verificar se a solu¢ao oferece suporte
ao processo de descoberta de conhecimento; v) Suporte a tomada de Decisdo - visa verificar
se a solucdo oferece ferramentas de apoio a tomada de decisdo; vi) Personalizacdo de agoes
- tem como objetivo avaliar se a solug@o possibilita a realizacao de a¢des pedagdgicas e se é
possivel personalizar as acdes que serdo executadas; vii) automatizagdo de agoes - visa ava-
liar se a solug@o proposta possibilita automatizar agdes pedagdgicas, de forma a aumentar a
escalabilidade em relacdo ao tamanho das turmas; viii) Variabilidade para tradeoffs arquite-
turais - tem como objetivo avaliar se a solucdo em questao oferece ao projetista a opcao de
escolher entre eventuais tradeoffs que possam existir no momento de instanciar a arquitetura
de referéncia em uma arquitetura de software.

Ap6s a avaliacdo das propostas, quando atendidas pelos trabalhos relacionados, as ca-
racteristicas foram avaliadas sob duas perspectivas complementares: modo de execugdo e
perfil do executor. O modo de execugdo foi classificado em: M - Indica a necessidade de
intervencdo Manual e SAT - Indica a existéncia de apoio Automatizado. J4 o perfil do exe-

cutor foi classificado em: ESP - Indica a necessita de intervencao de um especialista em BI
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Educacional e NESP - Indica que a configuracdo pode ser realizada por um nao-especialista

em BI Educacional. Os conceitos marcados com (*) indicam o atendimento parcial.

Tabela 3.1: Comparacao entre os trabalhos relacionados
Caracteristicas 2 3 4 5 Proposta
Extensivel M - ESP M - ESP M - ESP* M - ESP* M - ESP
Integra({‘ao com Ambientes M - ESP SAT - ESP
Educacionais
Integracdo de fontes
heterogéneas de dados

SAT - ESP SAT - ESP  SAT - ESP M - ESP SAT- ESP

Descoberta de Conhecimento M -ESP* M -NESP* M -ESP* M - ESP* SAT - ESP
Suporte a Tomada de Decisdao M-ESP¥* M-NESP M -NESP* M -NESP* M -NESP
Personalizacdo de agdes M - ESP SAT - NESP
Automatizagdo de Ac¢des SAT - ESP SAT - NESP
Variabilidade para trandeoffs arquiteturais M - ESP

Como pode ser observado na Tabela 3.1, hd diferencas significativas entre os trabalhos
existentes e a arquitetura de referéncia proposta. Dentre elas, vale destacar que a arquitetura
de referéncia proposta neste trabalho € a tinica que considera a variabilidade relacionada a
ponderacdo entre fradeoffs arquiteturais. Tal variabilidade possibilitard ao projetista da ar-
quitetura de software a op¢ado de priorizagdo entre os requisitos de qualidade mais criticos em
cada contexto especifico. Outra caracteristica marcante da arquitetura de referéncia proposta
€ o seu foco na automatizagdo e personalizacdo de acdes pedagdgicas, que pode ser confi-
gurada por qualquer usudrio, sem a necessidade de ser um especialista em BI Educacional.
Além disso, a arquitetura de referéncia proposta possibilita a integracdo com diferentes pla-
taformas educacionais de maneira simplificada através de servigcos Web, diferentemente de
outras propostas que necessitam acesso ao codigo fonte e/ou grandes adaptagdes para realizar
essa integracdo. Mais detalhes sdo apresentados nos Capitulos 5 e 7, que tratam, respectiva-
mente, da apresentacdo da arquitetura de referéncia proposta e da avalia¢do e refinamento da

dessa arquitetura de referéncia.



Capitulo 4

Processo de Estabelecimento e
Refinamento de Arquitetura de

Referéncia

E apresentada neste capitulo uma viso geral do processo para estabelecimento de arquitetura
de referéncia adotado neste trabalho, denominado ProSA-RA (Se¢do 4.1), bem como, o
seu refinamento, proposto no contexto desta tese, para a realizacdo da etapa de avaliagdo e
refinamento arquitetural (Secdo 4.2). Para evitar redundancias, a apresentacdo detalhada do
processo de projeto arquitetural e do método de refinamento proposto € relatada no decorrer
do trabalho, no ambito da arquitetura de referéncia proposta. Tal apresentacdo foi divida
em trés capitulos. Inicialmente, no Capitulo 5, € apresentada a execugdo das etapas iniciais
do processo ProSA-RA. Em seguida, No Capitulo 6, a arquitetura concreta € instanciada. O
processo de instanciagdo envolveu o projeto da arquitetura concreta e a implementagdo dessa
arquitetura utilizando componentes de software escritos em Java. Por fim, é apresentada no
Capitulo 7 a etapa de avaliagdo e refinamento arquitetural realizadas, que representa a tltima

fase do ProSA-RA, seguindo o método de avaliacdo e refinamento proposto na presente tese.

4.1 O Processo ProSA-RA

O processo adotado como base para o estabelecimento da arquitetura de referéncia para a

tomada de decisdo pedagdgica proposta neste trabalho foi o ProSA-RA. Com sua primeira
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versdao apresentada em (NAKAGAWA et al., 2009), o ProSA-RA € um processo que siste-
matiza o design, a representacao e a avaliacdo de arquiteturas de referéncias (NAKAGAWA
et al., 2014). Esse processo tem sido experimentado no desenvolvimento de arquiteturas na
academia e na industria. Apresentado na Figura 4.1 e detalhado a seguir, o processo é com-
posto por quatro etapas: i) Investigacdo das fontes de informagao; ii) Andlise arquitetural;

ii1) Sintese arquitetural; iv) Avaliagdo Arquitetural.
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Figura 4.1: Estrutura do ProSA-RA
Fonte: Extraida de (NAKAGAWA et al., 2014)

A primeira etapa (RA-1) consiste no levantamento de informacdes relevantes para o es-
tabelecimento da arquitetura de referéncia. Essas fontes devem prover informagdes sobre
os processos e atividades que podem ser suportadas por sistemas do dominio alvo (NAKA-
GAWA et al., 2014). Sao consideradas importantes fontes de informagdo (NAKAGAWA et
al., 2014): 1) Pessoas - clientes, usudrios, pesquisadores, desenvolvedores e outros individuos
envoltos no dominio definido; ii) Sistemas de software - os principais sistemas relacionados
ao dominio investigado. Também sdo investigados suas arquiteturas, capacidade de evolucao,
além de seus estilos e padrdes arquiteturais; iii) Publicacdes - sdo investigadas publicagdes
relacionadas ao dominio definido, tais como: livros, artigos, relatorios técnicos, entre outros;
iv) Modelos de referéncia e Arquiteturas de referéncia - busca-se investigar outros modelos
e/ou arquiteturas de referéncia no dominio escolhido ou em dominios correlatos; e v) On-
tologias de dominio - s@o levantadas ontologias que representem terminologias do dominio

especificado.
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Na segunda etapa (RA-2), segundo Nakagawa et al. (2014), o objetivo do projetista é
identificar os principais requisitos do sistema, requisitos da arquitetura de referéncia e os
conceitos que devem ser considerados no processo de estabelecimento da arquitetura de re-
feréncia com base nas informacdes levantadas na etapa RA-1.

Na terceira etapa (RA-3), o projeto arquitetural da arquitetura de referéncia € construido.
Para tanto, estilos e padrdes arquiteturais, bem como, uma combinagdo entre esses € outros
estilos identificados na etapa RA-1 devem ser considerados (NAKAGAWA et al., 2014).
Na apresentacdo do projeto arquitetural, diferentes visdes arquiteturais podem ser adotadas.
Para representar essas visoes, diagramas UML podem ser utilizados.

Por fim, a ultima etapa (RA-4) envolve o processo de avaliacdo arquitetural. Nakagawa
et al. (2014) propde o uso de uma abordagem baseada em checklist tais como o FERA (Fra-
mework for evaluation of Reference Architectures) (SANTOS et al., 2013). Em resumo, essa
abordagem utiliza um conjunto de questdes a fim de identificar defeitos na documentacao
da arquitetura proposta. Adotar a abordagem checklist, no entanto, ndo € obrigatéria. Na-
kagawa, Oquendo e Maldonado (2014) sugerem também que outras iniciativas podem ser
utilizadas na avaliacdo de arquiteturas de referéncia, tais como: Software Architecture Ana-
lisys Method (SAAM) (GRAAF; DIJK; DEURSEN, 2005) e Architecture Tradeoff Analisys
Method (ATAM) (KAZMAN; KLEIN; CLEMENTS, 2000).

Ap6s a defini¢do do processo de estabelecimento da arquitetura de referéncia, a etapa
seguinte € definir quais métodos serdo adotados na etapa de avaliacdo arquitetural. Desse
modo, a Secdo 4.2 apresenta uma visdao geral do refinamento, proposto no contexto desta

tese, para a execucgao da etapa RA-4.

4.2 Meétodo Proposto para Avaliacao e Refinamento Arqui-

tetural

Para esta etapa, € previsto no ProSA-RA a utilizacao de diferentes métodos de avaliacado ar-
quitetural. Os autores, por sua vez, recomendam a ado¢do de uma abordagem de avaliagdo
arquitetural baseada em checklist, tais como, o FERA (SANTOS et al., 2013). Apesar das
vantagens oferecidas, como a possibilidade de execugdo através de questiondrios online,

esses métodos de avaliagdo arquitetural dificultam a identificagdo de trade-offs e gargalos
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arquiteturais durante o processo de avaliagdo. Diante das demandas geradas no dominio
educacional - tais como: grande nimero de estudantes, alta demanda de requisi¢des, grande
volume de dados; a avaliacdo de atributos de qualidade como escalabilidade e desempenho -
foi necessario investir esforco no refinamento de um método que, de fato, execute a arquite-
tura de referéncia para obter dados que possam auxiliar o projetista de maneira satisfatoria,
em cendrios realistas de utilizagdo.

Nesse contexto, o0 ATAM (KAZMAN; KLEIN; CLEMENTS, 2000), apresentado na
Secdo 2.2, € um método bem experimentado e bastante usual tanto na inddstria quanto na
academia, e pode ser utilizado para avaliar e aprimorar partes estratégicas da arquitetura de
referéncia com o objetivo de melhorar os atributos de qualidade. A aplicacdo do ATAM na
avaliacdo de arquiteturas de referéncia ja foi experimentada por Gallagher (2000). Outro
ponto fundamental para a adocdo do ATAM ¢ a possibilidade de identificacdo de trade-offs
e gargalos arquiteturais a partir do processo de avaliagdo.

Apesar das vantagens apontadas, o ATAM necessita de valores aproximados de execugao
dos componentes arquiteturais como entrada para a realizacdo do processo de avaliacdo.
Essa caracteristica aumenta a subjetividade da avaliacdo, uma vez que a torna uma espécie
de ”simulagcdo”da execucdo real do software. Em vez disso, optou-se por implementar um
framework que realiza a arquitetura de referéncia proposta, a fim de instanciid-la em uma
arquitetura de software real. Os dois motivos principais que justificam esse esfor¢o adicional
sdo: 1) para que fosse possivel obter dados mais precisos e realistas, proximos a cendrios re-
ais de utilizagcdo da arquitetura e seus componentes, o que ¢ fundamental para a identificacao
de gargalos arquiteturais com maior precisdo; e ii) apontar tecnologias e direcionamentos
concretos para os principais componentes da arquitetura de referéncia proposta neste traba-
lho.

A visdo geral do método proposto para avaliacdo e refinamento da arquitetura de re-
feréncia é apresentado na Figura 4.2. Como pode ser observado, o método proposto é com-
posto por 10 etapas. As 4 primeiras etapas, destacadas em rosa na Figura 4.2, seguem o
método ATAM com a identificacdo dos atributos de qualidade, geracdo da arvore de utili-
dade, geracdo dos cendrios para cada atributo e a execucdo da arquitetura para cada cendrio
definido. A partir da quinta etapa, o método se diferencia do ATAM. Na quinta e sexta etapas

sdo avaliadas as métricas de cada cendrio e sumarizados os resultados da avaliagdo, respec-
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tivamente. Na Etapa 7 sdo identificados os impactos arquiteturais em busca dos gargalos
arquiteturais. Nas Etapas 8 e 9 sdo sumarizadas as avalia¢Oes dos atributos de qualidade em
busca dos trade-offs. Por fim, caso os atributos de qualidades nao tenham sido atendidos

apropriadamente, é executada a décima etapa, que consiste no refinamento arquitetural.

act Avaliagdo e Refinamento Arquitetural )

(1 1dentificar Atributos de Qualidade )

[ 2. Gerar arvore de utiidade ]
\JQ/ [ Sumarizar avalacao de todos os
lelse] 7] atributos de qualdade
[para cada atributo de qualidade] J/
9. |dentificar impactos arquiteturais (tradeoffs
[ 3. Gerar cendrios arguiteturais ] [ B g ¢ 2 ]
\JK [else] [else] [atributos de qualidade
nao foram satisfeitos
[para cada cendrio arguitetural] apropriadamente]
10. Refinar a arquitetura de referéncia
[ 4. Executar Arguitetura de referéncia ] com base nos impactos identificados
4[ 5. Avaliar métricas relacionadas aos cenarios ] [ 6. Sumarizar avaliagao dos cendrios ]
{ 7. Identificar impactos arguiteturais (gargalos) ]

Figura 4.2: Etapa de Avaliacdo Quantitativa e Refinamento
Fonte: Elaborada pelo autor

Os detalhes do método proposto sdo apresentados no Capitulo 7, no contexto da avaliagao

e refinamento da arquitetura de referéncia proposta neste trabalho.



Capitulo 5

Projeto da Arquitetura de Referéncia

Neste capitulo € apresentado o processo de estabelecimento da versao inicial da arquitetura
de referéncia, voltada a tomada de decisdo em contextos educacionais. Com base no ProSA-
RA, as duas primeiras atividades sdo apresentadas nas Sec¢des 5.1 e 5.2, respectivamente. O
projeto arquitetural, terceira etapa do ProSA-RA, da arquitetura de referéncia é apresentada
através de cinco visdes arquiteturais, de acordo com o modelo 4+1 (KRUCHTEN, 1995):
visao ldgica, visdo de desenvolvimento, visdo de processos, visao de implantacdo e a visao
do usudrio. Na Secdo 5.3 sdo apresentadas as visoes logica e de processos da arquitetura de
referéncia proposta, enquanto as demais visoes sdo apresentadas no Capitulo 6, que abrange

a instanciacao e implementagdo da arquitetura de referéncia.

5.1 Identificacao das Fontes de Informacao

A fase inicial, proposta pelo ProSA-RA, consistiu em investigar as fontes de informagdo
no dominio do processo de tomada de decisdo pedagdgica a fim de identificar os requisitos
para estabelecer a arquitetura de referéncia. Assim, foram definidos dois grupos de fontes de
informacao: i) solu¢des para apoiar a tomada de decisdes pedagdgicas em ambientes educa-
cionais; i1) arquiteturas e modelos de referéncia para a tomada de decisdes pedagogicas.
Para o primeiro grupo, os objetivos foram levantar as principais solu¢cdes no con-
texto do apoio a tomada de decisdes em ambientes educacionais € conhecer as principais
técnicas/tecnologias aplicadas nessas solugcdes. Dessa maneira, foi realizada uma revisao de

literatura, cujo protocolo € apresentado no Apéndice A. Tal revisao foi realizada com o obje-
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tivo de identificar os trabalhos mais relevantes, as principais caracteristicas/funcionalidades,
as técnicas/tecnologias aplicadas no desenvolvimento dessas solucdes, € os principais estilos
e padroes arquiteturais adotados por essas solugdes.

Como resultados do primeiro grupo, as principais técnicas e aplicacOes identifica-
das no dominio da tomada de decisdo pedagdgica foram: i) learning analytics (LAK);
i1) mineracdo de dados educacionais (EDM); iii) estatistica; iv) social network analysis; e
v) visualiza¢do de informagdes. Entre os principais estilos e padrdes arquiteturais, foram
identificadas (SHAW; GARLAN, 1996; BUSCHMANN et al., 1996): i) arquitetura centrada
em dados; i) arquitetura orientada a servigos; iil) pipes and filters; iv) estilo baseado em
regras; v) modelo cliente-servidor; vi) Model-View-Controller (MVC); e vii) arquitetura em
camadas. Por fim, foram identificadas as principais caracteristicas e funcionalidades ofere-
cidas pelas solugdes selecionadas: i) integragao entre um ambiente educacional e a solucao
proposta; i1) interface simplificada; ii1) Visualizacao de dados - dashboards, relatérios, entre
outros; iv) intervencdo junto aos estudantes, entre outros.

Na busca por arquiteturas de referéncia para a tomada de decisdo, nenhuma foi encon-
trada com as mesmas caracteristicas e abrangéncia da arquitetura proposta. No entanto,
foram encontradas arquiteturas de referéncia em dominios correlatos dentro do contexto edu-
cacional, tais como os trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 3. Além desses tra-
balhos, outros menos relacionados também foram considerados como fonte de informacao,
uma vez que possuem caracteristicas complementares que podem derivar requisitos relevan-
tes. Os trabalhos adicionais considerados apresentam modelos de referéncia que auxiliaram
durante o processo de estabelecimento da arquitetura proposta nesta tese. Os modelos adici-
onais identificados foram: (SIEMENS et al., 2011), (PALANIVEL; KUPPUSWAMI, 2011),
(BAKHARIA et al., 2016) e (CHATTI; MUSLIM; SCHROEDER, 2017).

5.2 Estabelecimento dos Requisitos Arquiteturais

A segunda atividade consistiu na realizac¢do da identificacao e anélise baseada nos resultados

obtidos na atividade anterior. Os requisitos identificados sdo apresentados a seguir:

e Facilitar o desenvolvimento de sistemas de apoio a tomada de decisdo em ambientes

educacionais;
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5.3

Executar o processo de descoberta de conhecimento através de uma interface simplifi-

cada que pode ser usada por usudrios nao-especialistas;

Oferecer uma interface para andlise de dados através de dashboards, relatérios,

visualizacdo, entre outras;

Apoiar a tomada de decisdo em plataformas educacionais com baixa complexidade

para a adi¢do, modificacdo e exclusdo de funcionalidades;

Permitir a adocao de diferentes algoritmos de servicos, tais como mineragao de dados,

visualiza¢cdo de dados, entre outros;

Facilitar o processo de adi¢do, modificacdo e exclusdo de algoritmos na solugdo, tais

como minera¢do de dados, visualizagdo de dados, entre outros;

Executar acOes/intervengdes diretamente em ambientes educacionais. Tais acdes po-

dem ser manuais ou automatizadas;

As acdes automatizadas devem ser configuradas pelos usudrios usando uma interface

simplificada;
Integrar dados provenientes de diferentes fontes de dados educacionais;
Facilitar a substitui¢cdo de componentes através da redu¢do do acoplamento entre eles;

Ser capaz de atender a um nimero crescente de requisicdes simultaneas de acordo com

a demanda de professores/educadores e estudantes;

Consolidacao da Arquitetura de Referéncia

Esta secdo apresenta os principais artefatos gerados durante o projeto da versdo inicial da

arquitetura de referéncia proposta. Tais artefatos consistem na visdo légica (Sec¢do 5.3.2) e

visdo de processos (Secdo 5.3.3). Para a geracao dos artefatos, foram consideradas decisoes

de projeto importantes, que sdo apresentadas na Se¢ao 5.3.1.
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5.3.1 Analise das Decisoes Arquiteturais

Nesta Secdo, sao discutidas as principais decisdes de projeto tomadas durante o desenvolvi-
mento da arquitetura de referéncia. A discussao inicial aborda as motivagdes que levaram a
escolha de um Data Warehouse para o contexto educacional. Em seguida, sdo apresentadas
as questdes que levaram a evolugdo deste Data Warehouse para um Data Warehouse Ativo

direcionado ao contexto educacional.

Opcao por um Data Warehouse A primeira decisdo de projeto tomada foi o desenvol-
vimento do projeto de um Data Warehouse (DW) educacional. O DW Educacional visa
superar importantes obstdculos e desafios encontrados por professores e demais stakehol-
ders durante o processo de tomada de decisdo em contextos educacionais apontados nesse
trabalho. Zorrilla (2009) exemplifica um desses obstaculos: A autora conclui que apesar
das diversas informagdes disponibilizadas por ambientes educacionais, elas nio sao sufici-
entes para a realizacdo do processo de tomada de decisdo por parte dos atores envolvidos.
Ela destaca o exemplo de alguns instrutores, que encontram sérias dificuldades em extrair
informacdes uteis quando ha um grande ndmero de estudantes e a diversidade das interacdes
sdo altas.

Diante das necessidades, obstaculos e requisitos da arquitetura apontados neste trabalho,
a opcao por uma ferramenta de andlise de dados que atenda as diferentes necessidades e ob-
jetivos dos professores e demais stakeholders envolvidos, além de permitir sua integracdo e
reutilizacdo em diferentes ambientes educacionais, justifica a escolha de um Data warehouse
educacional.

Zorrilla (2009) também aponta algumas razoes para a adoc¢do de um data warehouse com

o enfoque educacional:

1. Diferentes fontes de dados - Os dados gerenciados (provenientes de cursos virtuais,
arquivos de logs de ambientes e-Learning, dados demograficos e académicos dos es-
tudantes, informag¢do de ingresso / matriculas, e mais) sdo, usualmente, distribuidos
em diferentes fontes de dados e, muitas vezes, a mesma informacdo é armazenada em

formatos heterogéneos e codificacao.

2. Dados nao orientados a decisao - E necessario extrair e transformar dados que in-
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teressem a professores e educadores a partir de diferentes fontes de dados a fim de
identificar os indicadores-chave que possam ser utilizados para medir o desempenho
dos estudantes e, depois disso, carregd-los em um banco de dados especifico para a to-
mada de decisdes, por exemplo: os dados das péaginas solicitadas por cada aluno estdo,
geralmente, em um arquivo de log que precisa ser processado antes da extracao dessas

informacgdes.

3. Execucao de consultas complexas - trabalhar com um banco de dados que segue o
modelo dimensional possibilita a execucao de consultas complexas. Nesta perspectiva,

a construcao de cubos OLAP ¢ facilitada.

4. Extensibilidade - o data warehouse é facilmente expansivel e, portanto, também pode
fornecer, no futuro, solu¢des para as necessidades de outros atores envoltos nos ambi-

entes educacionais.

Por fim, Zorrilla (2009) corrobora que um data warehouse €, por defini¢do, um sistema de
informacdo especifico para a tomada de decisoes, orientado pelas necessidades dos usudrios,
alimentado por diferentes fontes de dados, construido e apresentado usando uma perspectiva

simples que atende aos requisitos da aplicagao.

Opcao por um Data Warehouse Ativo - Apesar das vantagens obtidas com a opg¢do de
um data warehouse educacional - tais como: ser expansivel para atender as diferentes ne-
cessidades de professores e educadores, fornecer informagdes de qualidade, integrar fontes
heterogéneas, entre outras - esta op¢cdo ndo atende todas as questdes levantadas e que ori-
entam este trabalho. Assim, optou-se pela evolucdo do data warehouse educacional para
um data warehouse educacional ativo. As justificativas que nortearam esta evolucio sao
apresentadas abaixo.

E importante para o processo de ensino-aprendizagem que os professores realizem o
acompanhamento e a avaliagio dos estudantes em tempo real (PENA-AYALA, 2014) ou
préoximo a isso, dentro ou fora dos ambientes educacionais. No entanto, devido a questdes
como o grande numero de estudantes (ZORRILLA, 2009), a alta diversidade destes e suas
interagdes (ZORRILLA, 2009) (LINAN; PEREZ, 2015), (PENA-AYALA, 2014) e altas ta-

xas na relacdo estudantes-instrutores (LINAN; PEREZ, 2015), esse monitoramento dentro
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dos ambientes educacionais torna-se uma tarefa complexa demais e dispendiosa para profes-
sores e os demais atores envolvidos.

Nesse contexto, Jayaprakash et al. (2014) ressaltam que com o advento das técnicas Lear-
ning Analytics e o uso de sistemas de alertas automaticos, € possivel, por exemplo, fornecer
feedbacks automatizados, permitindo a execucdo de uma intervencao antecipada junto a es-
tudantes em situacdo de risco académico para que tenham tempo suficiente e possam mudar
seus comportamentos e estratégias. Como solucdo para essas questdes, um sistema com
capacidades reativas e com ac¢des que possam ser automatizadas € necessario para esse mo-
nitoramento continuo e personalidado dos estudantes, como apontado por (PENA-AYALA,
2014), (LINAN; PEREZ, 2015) e JAYAPRAKASH et al., 2014).

Em vista das questdes discutidas acima, a op¢ao pela evolucao do data warehouse edu-
cacional para um data warehouse educacional ativo apoia-se em sua principal caracteristica:
a capacidade reativa (SCHREFL; THALHAMMER, 2000). Diversos autores enfatizam a re-
levancia dessa capacidade reativa no mundo dos negécios: (HAJLAOUI; HAMDANI, 2014),
(BOUATTOUR et al., 2009) e (BOSE; HUI, 2013).

Hajlaoui e Hamdani (2014) evidenciam que a tomada de decisdes pode automatizar ro-
tinas e tarefas de decis@o através de um data warehouses ativo. De acordo com Bouattour
et al. (2009), em um ambiente competitivo, as empresas precisam de um sistema de decisao
reativo que possa automatizar relatérios de desempenho, realizar andlise de manutengao de
maneira dindmica e aperfeicoar o controle de usudrio sobre o processamento analitico com a
finalidade de equipar data warehouses e cubos OLAP com essas capacidades. Como exem-
plo de solu¢des baseadas em data warehouses ativo, Teradata oferece o Teradata Active En-
terprise Data Warehouse (TERADATA, 2017), que tem como objetivo oferecer inteligéncia
em tempo real para colocar dados vitais nas maos dos tomadores de decisdo da linha de
frente (TERADATA, 2015).

Um data warehouse ativo agrega vantagens, como: sistema de decisao reativa para au-
tomatizar a produgdo de relatdrios, andlises dindmicas, carga de dados em tempo real, to-
mada de decisdo efetiva, entre outros. Dessa forma, entende-se que a adaptacao de um data
warehouse ativo ao contexto educacional apresenta-se como uma solucio para as questdes
levantadas. Essa solu¢do deve possibilitar que professores e educadores conduzam uma

avaliacdo continua de seus estudantes através de intervengdes automatizadas em ambien-
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tes educacionais, permitindo a automatizacdo de a¢des em situacdes identificadas durante o
processo de tomada de decisd@o. Nesse contexto, um professor pode ao identificar, durante
o processo de tomada de decisdo, que estudantes que participam pouco dos féruns tendem
a abandonar as disciplinas as quais estdo matriculados. Desse modo, pode-se configurar o
data warehouse ativo, inserindo uma nova regra, para receber um e-mail de alerta sobre esses
estudantes e/ou enviar uma mensagem aos que possuem participagcdo abaixo da média nos

féruns.

5.3.2 Visao Logica da Arquitetura

E apresentada nesta Secio a visio légica da arquitetura de referéncia para a tomada de de-
cisdo em contextos educacionais. O desenvolvimento do projeto arquitetural, que gerou a
visao légica apresentada na Figura 5.1, levou em consideracdo as informacdes obtidas nas
etapas anteriores, tais como: estilos e padrdes arquiteturais, funcionalidades, requisitos iden-
tificados, entre outras. Como pode ser observado na Figura 5.1, a arquitetura de referéncia
proposta adota uma arquitetura heterogénea envolvendo diferentes estilos arquiteturais, en-
tre eles: centrado em dados (repositorio), orientado a servigos, pipes and filters e baseado
em regras. A arquitetura centrada em dados foi adotada a fim de facilitar a integracdo e
comunicacdo entre os modulos que possam ser desenvolvidos em linguagens diferentes e que
ndo interajam diretamente entre si, através de servicos Web. Nesse caso, a integracao se da
pelo compartilhamento de dados. A arquitetura orientada a servicos foi adotada para facilitar
a integracdo entre ferramentas de descoberta de conhecimento e/ou algoritmos de mineragdo
e ambientes e-Learning, como o Moodle, além de facilitar a atuacdo nos ambientes fruto
da tomada de decisdo. O estilo pipes and filters foi adotado para explicitar a execugao
dos estagios sequenciais do processo de descoberta de conhecimento: pré-processamento,
processamento e pos-processamento. Variacdes de algoritmos em cada um desses estagios
sao possiveis gracas a adogao de diferentes versdes de filtros, que sdo selecionadas auto-
maticamente de acordo com as necessidades dos usudrios. O estilo baseado em regras foi
adotado a fim de permitir gatilhos envolvendo acdes em ambientes e-Learning, com base em
informacdes descobertas no data warehouse. Assim, essas regras favorecem a caracteristica
ativa do data warehouse, tornando o processo de tomada de decisd@o mais rapido e automati-

zado. O estilo arquitetural baseado em regras também possibilita que o comportamento ativo
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do sistema seja definido e refinado por especialistas no dominio de ensino (educadores), sem
exigir conhecimento de desenvolvimento de sistemas. Para isso, basta disponibilizar um

editor de regras com interface amigavel.

Professores e Educadores

Framework Conceitual lT
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Educacional

1\ Active Data warehouse

Data warehouse
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{7 IT

Vv il
=-§—8 8.8

Files Framewark DB

DW Adapter

Fontes de dados
Educacionais

Figura 5.1: Versao Inicial da Arquitetura de Referéncia Proposta
Fonte: Elaborada pelo autor

Nas secdes a seguir, os componentes da arquitetura de referéncia sdo detalhados, apre-
sentando suas principais caracteristicas, funcoes, e os estilos e padrdes arquiteturais adotados

por cada um.

Data Warehouse

O DW DB ou DW Database representa a base de dados do DW em si. Ele foi apresentado se-
paradamente apenas para explicitar o estilo arquitetural centrado em dados, pois a integracao

entre a arquitetura proposta e os ambientes educacionais € centrada em dados.

Data Warehouse Adapter

O componente Data Warehouse Adapter tem a funcao de importar e adaptar os dados das
diferentes fontes de dados que envolvem o contexto educacional, como: dados dos ambientes
e-Learning, dados de logs gerados pelos ambientes, dados de sistemas académicos, entre

outras fontes de dados utilizadas. Os dados adaptados sdo armazenados de forma integrada
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no DW Database, que € acessado pelo componente Data Warehouse. Para isso, os dados sao
adaptados para o modelo de referéncia proposto para este trabalho, utilizando ferramentas
como o Pentaho (PENTAHO, 2016) e scripts especificos. O componente adapter também
pode adotar outras tecnologias a fim de aumentar ainda mais as possibilidades de integracao.
Assim, esse componente pode ser construido para adotar, por exemplo, a Experience API

(XAPI)!.

Active Data Warehouse

O Active Data Warehouse tem como func¢ao principal estender o modelo do Data Warehouse
tradicional a fim de prover capacidade reativa. Este componente possibilita configurar acdes
automaticas através de regras previamente cadastradas. Tais regras podem utilizar condi¢des
decorrentes de informagOes descobertas na base de dados integrada e ativadas automatica-
mente a partir de uma atualizacdo dos dados. Exemplos de possiveis agdes configuradas por
professores e educadores sdo: 1) realizar intervengdes junto ao estudante dentro do ambiente
educacional, como: enviar mensagens, criar novos foruns, criar grupos de estudantes, entre
outras; ii) produzir e enviar relatdrios periodicos aos atores envolvidos e/ou quando houver
alguma alteracdo importante nos dados; entre outras acoes.

Este componente tem uma arquitetura baseada em regras e utiliza essas regras para esta-
belecer quando e em quais condi¢des as acdes definidas devem ser executadas. Essas regras,
bem como as acdes definidas, sdo configurdveis por professores e educadores por meio de
um assistente, representado na arquitetura como o elemento Assistant.

As regras sdo representadas pela triade: Event, Condition e Action, como ilustrado na
Figura 5.2. O evento determina a frequéncia de execugdo da regra, enquanto a condigdo
determina a verificacdo prévia a ser satisfeita para que a acdo estabelecida seja executada.
A condi¢do da regra € formada por expressoes logicas que podem utilizar dados ofereci-
dos diretamente por um dos bancos de dados integrados, tais como: numero de postagem
nos foruns, nimero de acesso aos foruns, nimero de materiais disponiveis, entre outras.
Os atributos utilizados como critérios sdo resultados da sumarizacdo de dados provenientes
de ferramentas disponiveis no ambiente Moodle, que foram mapeados e incluidos no data

warehouse, como destacado em Seg¢des anteriores.

Thttps://experienceapi.com/overview
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Evento

Enviar mensagem

NUmero de acessos Enviar e-muail

Nomero de
mensagens no forum

Criar grupos
Criar novo forum
Gerar relaiario

Figura 5.2: Modelo de Regras Simples

Fonte: Elaborada pelo autor

De forma complementar, um novo modelo de regra € proposto nesta Tese, onde as
condi¢des de uma regra podem utilizar informacdes ndo presentes nos bancos de dados,
como ilustrado na Figura 5.3. As informag¢des nao presentes no banco de dados referem-se a
informacdes que podem ser descobertas a partir deles, utilizando técnicas como a minerag¢ao
de dados. Esse modelo estende as analysis rules inicialmente proposta por Thalhammer,
Schrefl e Mohania (2001), que utilizam um conjunto de condi¢Oes para realizar analises
multidimensionais que anteriormente eram realizadas manualmente por analistas. No mo-
delo proposto neste trabalho, as condi¢des das regras envolvem a aplicacdo de modelos de
minerag¢do sobre novos dados. Para cada novo modelo, a execugdo desse processo envolveria:
1) recuperacdo dos dados associados ao modelo - quais métricas utilizadas para a construcao
do modelo e as quais grupos de dados se destina o0 modelo (grupos de estudantes e/ou dis-
ciplina, por exemplo); ii) frequéncia de sumarizacdo dos dados - se os dados do modelo
foram sumarizados por semana, a aplicacdo do modelo deve seguir a mesma sumarizacao;
iii) aplicacdo do modelo de mineracdo e a recuperacdo da classificagdo atribuida. Deste
modo, apds a realizacdo de todo esse processo e com o resultado da aplicacdo realizada,
as acOes correspondentes podem ser disparadas. Por exemplo, uma regra poderia ter como
condicional a motivagcdo do estudante, e caso ele seja classificado como desmotivado, uma
mensagem seria enviada ao mesmo. Além disso, as condi¢des podem utilizar informagdes
descobertas em dois momentos diferentes a fim de compara-las. Por exemplo, na segunda
semana de curso, alguns estudantes que foram classificados como motivados, mas na semana
seguinte, foram classificados como desmotivados. A mudanca de comportamento também
pode ser utilizada com condicional de regra, assim, uma regra poderia ser especificada da
seguinte maneira: se um estudante que foi classificado como motivado em uma semana,

mas, na semana seguinte, foi classificado como desmotivado, entdo uma mensagem pode ser
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enviada a este estudante, caso o professor/educador deseje.

Para criagdo dos modelos de mineragdo, professores e educadores podem utilizar o as-
sistente especifico para esse fim, representado pelo componente Assistant, para execugao
do processo de descoberta de conhecimento. O Assistant oferece uma interface baseada
em objetivos que possibilita a execucao de algoritmos de minerac¢do disponiveis no compo-
nente Data Mining e o armazenamento dos modelos construidos. Dessa maneira, professo-
res e demais stakeholders podem, posteriormente, utilizad-los como condicionais de regras.
Um professor pode, por exemplo, executar o processo de mineracdo de dados e descobrir
informagdes relacionadas a probabilidade de evasdo, desse modo, ele pode salvar o modelo
de minerac¢do construido e, em seguida, criar uma regra que gere um relatério para ele con-
tendo os estudantes que tenham alta probabilidade de evasdo. Outras informacdes poderiam
ser descobertas, tais como: indice de motivacao, probabilidade de aprovagao, entre outras, e,

consequentemente, utilizadas em condicionais de regras.

Evento Condicéo

: = Enviar mensagem
Moftivacao Enviar e-mail

Evasao Criar grupos

SuCcesso Criar novo farum
Gerar relalério

Figura 5.3: Modelo de Regras Avancadas
Fonte: Elaborada pelo autor

Em sintese, sempre que acontecem alteracdes no DW Database, um gatilho é disparado.
Ao perceber que aconteceram alteragdes, o componente de monitoramento de notificagdes
verificard quais alteracdes foram realizadas e se essas alteragdes sdo suficientes para acionar
o componente de execugdo de regras. A partir deste ponto, se as condicdes forem satisfeitas,
os novos dados relacionados aquele conjunto de regras sao carregados e as regras, agendadas
para execugdo, de acordo com a frequéncia do seu evento. No entanto, o Active Data Wa-
rehouse nao executa diretamente as acdes definidas nas regras como acontece em um modelo
de Active Data Warehouse tradicional. Active Data Warehouse proposto aciona o compo-
nente Actuator, que é o responsavel pela execucdo das acdes definidas diretamente dentro
dos ambientes educacionais. Essa opg¢do foi feita com a finalidade de aumentar a coesao

do sistema, pois, dessa maneira, o Actuator terd o foco no dominio educacional, enquanto
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Active Data Warehouse serd independente de dominio, potencializando sua utilizacdo em

diferentes dominios.

Actuator

Esse componente tem a funcdo de executar as acdes definidas em regras diretamente den-
tro dos ambientes educacionais. Para isso, o atuador é focado em um dominio, ou seja, é
considerado um ponto de extensdo (hot spot) da arquitetura de referéncia proposta. Dessa
forma, € necessdrio construir um atuador para cada ambiente educacional integrado. Com
cada atuador focado em um dominio especifico, a solu¢cdo proposta tem uma clara separacao
de responsabilidades, onde o Active Data Warehouse verifica as regras e, se necessario, aci-
ona o Actuator, que pode acionar recursos da plataforma educacional. Assim, a arquitetura
proposta torna-se mais flexivel e possibilita que os demais componentes da arquitetura se-
jam reutilizados na integra em diferentes AVAs, alcangcando uma maior coesao e um baixo
acoplamento.

A integracdo entre os atuadores e os ambientes educacionais € realizada através de
servicos Web, onde o atuador executa os servigos disponibilizados pelos ambientes. As van-
tagens no uso servicos Web incluem: simples integragcao, baixo acoplamento, escalabilidade,

portabilidade, disponibilidade, entre outros.

Componente de Data Mining

Esse componente fornece os algoritmos de mineracao de dados utilizados pela arquitetura de
referéncia proposta para a realizacdo do processo de descoberta de conhecimento. Sao dispo-
nibilizadas duas fontes de algoritmos de minera¢do. A primeira inclui os algoritmos imple-
mentados pela propria solucdo. A segunda inclui os algoritmos disponibilizados por um fra-
mework especifico para mineragao de dados educacionais baseado em servigos semanticos,
denominado SEDAM-R (MARINHO et al., 2017), que também estd integrado a arquitetura

de referéncia proposta.

SEDAM-R Framework

Inicialmente proposto por Marinho et al. (2010), o SEDAM Framework passou por um

processo de reengenharia, envolvendo o desenvolvimento e implementagdo de um novo pro-
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jeto arquitetural. Entre as principais mudangas, destaca-se a ado¢do de um novo modelo
semantico, que oferece suporte a servigcos Rest e simplifica o processo de construcdo de
servicos Web semanticos. Além disso, adotou-se uma abordagem centrada em dados a
fim de gerenciar as descricdes semanticas dos servicos e tornar o processo de descoberta,
composi¢do e invocagdo mais agil e preciso. O novo framework, fruto da reengenharia do
SEDAM, foi denominado SEDAM-R (MARINHO et al., 2017).

O SEDAM-R ¢ responsavel pela criagdo dos processos personalizados de descoberta do
conhecimento utilizando algoritmos de mineracdo de dados. Por utilizar servigos semanticos,
ele possibilita a configuracdo do processo sem que o usudrio precise conhecer detalhes
técnicos dos algoritmos utilizados; toda a configuracio acontece de forma semi-automética,
a partir dos objetivos indicados pelo usudrio. As vantagens que justificam a adocdo do
SEDAM-R incluem: extensdo facilitada para adicdo de novos servicos de mineracdo,
integracdo entre sistemas simplificada, flexibilidade, entre outras. O componente SEDAM-R
Framework é utilizado pelo componente Assistant durante a configuragdo dos processos de
descoberta de conhecimento que podem ser definidos por professores e educadores.

Devido a complexidade deste componente, sua arquitetura interna foi abstraida na Fi-
gura 5.1 e € apresentado na Figura 5.4. A arquitetura do SEDAM-R adota o estilo arquitetural
orientado a servicos, com influéncia do estilo arquitetural pipes and filters, onde a sequéncia
de execugao dos servicos é definida pelo componente Service Manager. Nesse modelo, cada
algoritmo e/ou ferramenta de mineracdo, pré-processamento ou pos-processamento € encap-

sulada em um servigco Web.
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SERVICE MANAGER
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INVOKER DISCOVERY
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REPOSITORY MANAGER

1/O CONNECT

SERVICE
IDENTIFICATION
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SERVICE
ADAPTER

NEW ALGORITHMS

Figura 5.4: Arquitetura do Framework (SEDAM-R)
Fonte: Elaborada pelo autor

O SEDAM-R adota servicos semanticos (MCILRAITH; SON; ZENG, 2001) para possi-
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bilitar que o processo de descoberta, composi¢cao e invocagao dos servigos seja realizado de
maneira automatica e dinamica. Para tal, o usudrio deve informar os parametros de entrada
e saida desejados, assim o sistema € capaz de realizar todo o processo automaticamente,
incluindo a descoberta e execucao da sequéncia correta dos servicos, seguindo o estilo arqui-
tetural pipes and filters, onde a saida de um servico € utilizada como entrada para a execucao
do servigo seguinte. Todo o processo de localizacdo e orquestracdo dos servigos € realizado
pelo componente Service Manager, que € um servico Web tradicional e pode ser executado
pelos demais componentes da arquitetura de referéncia apresentada na Figura 5.1. Além
disso, a adocdo de servigos semanticos possibilita que novos servigos possam ser adiciona-
dos sem a necessidade de nenhum tipo de adaptacao ou reconfiguragcdo tal como ocorre em
padrées como o BPEL (ANDREWS et al., 2003). Isso facilita a adicdo de novos algoritmos
de pré-processamento, de mineragao de dados ou de pds-processamento.

O modelo semantico adotado para descrever os servicos Web foi proposto por Barros
(2016). Nesse modelo, a ontologia que descreve o servico € escrita em uma adaptacio
da linguagem OWL-S, visando a representacdo semantica de servicos Web implementados
com o paradigma REST. Para a construcio desta ontologia de servi¢os, um subconjunto de
descricdes OWL-S foi criado a fim de prover compatibilidade com essa linguagem e adicio-
nar o suporte de caracteristicas que nao estdo presentes na linguagem OWL-S. Na Figura 5.5
sao apresentadas as entidades que representam parte da ontologia de servico com seus res-
pectivos atributos e relacionamentos. A classe de servico representa os servicos Web. Essa
classe tem como atributo um rétulo, descri¢c@o e relacionamentos. Para cada servigo, € defi-
nido um conjunto de parametros, que podem incluir entradas e saidas.

Nessa classe de servigos € definido um schema para os parametros de entrada e outro para
os parametros de saida. Esses schemas definem o formato que os parametros de entrada, in-
put_schema, devem ter antes de serem enviados aos servicos e como os parametros de saida,
output_schema, dos servigos serdo devolvidos. Esses schemas seguem uma definicao baseada
em JSON Schema. Com a finalidade de simplificar o processo de manipulagdo das descrigdes
semanticas dos servicos, adotou-se uma arquitetura centrada em dados. Nesse formato, ao
iniciar o sistema, todas as ontologias sao carregadas, onde sdo extraidas as principais carac-
teristicas dos servicos, bem como os schemas de entrada e saida. Em seguida, sdo criados

os arquivos no formato JSON schema com suas respectivas descri¢gdes semanticas e todos os
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Figura 5.5: Representagdo gréfica da ontologia de servicos
Fonte: Extraida de (BARROS, 2016)

dados relacionados aos servigos sdo carregados em um base de dados NoSQL. Desse modo,
€ possivel manipular os servigos e suas descricdes semanticas sem a necessidade de acessar
as ontologias diretamente, rotina que tornava o processo de descoberta e composi¢ao dema-
siadamente complexo e custoso. Assim sendo, € possivel executar o processo de descoberta,

composi¢do e invocagdo de maneira mais simples, rdpida e precisa.

Assistant

Direcionada a professores e educadores, a arquitetura proposta oferece uma interface simpli-
ficada e baseada em objetivos para o auxilio no processo de tomada de decisao pedagdgica
em ambientes educacionais. O Assistant, como € chamado, serd um sistema Web que retune
importantes funcionalidades aos atores envolvidos nesse processo, tais como: i) prover uma
interface simplificada para a realizacdo do processo de descoberta de conhecimento por
usudrios ndo-especialistas; 1) oferecer uma interface para o gerenciamento de regras do data
warehouse ativo, ou seja, possibilitar a automatizacdo de agdes; iii) oferecer a possibili-
dade de atuacgdo diretamente dentro dos ambientes educacionais por meio de agdes manuais,

como: envio de mensagens, postagens nos foruns, criacdo de féruns, entre outras acdes
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possiveis dentro dos ambientes educacionais; entre outras.

O fluxo de execucao do processo de descoberta de conhecimento apoiado pelo Assistant
¢ apresentado na Figura 5.6, através de um diagrama de atividades. As atividades do dia-
grama representam a sequéncia de acdes apoiadas pelo assistente e que sdo executadas em
sequéncia. As atividades escuras sdo executadas automaticamente pelo assistente, enquanto

as atividades claras necessitam de alguma intervencao do professor/educador.

H Definir objetivo Selecionar dados)ﬁ( m”;ggfr o F Apresentar dados

1

Apresenlar os Executar Selecionar
Anotar os dados
resultados Processo de KDD atributos
|Reexecutar processo]
[Resultados
satisfatorios]
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Definir classes
para classificagao

——

[Descartar resultados]

O

Figura 5.6: Processo para assisténcia a descoberta de conhecimento
Fonte: Elaborada pelo autor

No final do processo, dados com uma amostra das informag¢des descobertas sao exibidos
aos professores/educadores, que decidirdo se os resultados sdo satisfatorios. Se forem satis-
fatérios, professores/educadores podem utilizar o modelo de mineragao criado como parte
do condicional de novas regras. Caso contrario, eles podem encerrar e descartar os resultados
ou executar 0 processo novamente.

A interface de gerenciamento de regras permite que professores e os demais stakeholders
envolvidos possam gerenciar as regras do Data warehouse Ativo, seguindo os modelos de
regras apresentados na Se¢do 5.3.2. Desse modo, professores e/ou educadores podem definir
regras e automatizar acoes a serem executadas diretamente dentro dos ambientes educacio-
nais de maneira reativa. A defini¢do de regras envolve também a defini¢ao de outros critérios,
tais como: a quem se destina as regras, podendo ser um grupo, uma turma e/ou disciplina;
a frequéncia de sumarizacdo dos dados para esses conjunto de regras e qual o volume de

mudancas necessdrias para disparar a execucao desse conjunto de regras.



5.3 Consolidagdo da Arquitetura de Referéncia 60

Por fim, professores e educadores podem realizar a execucdo de a¢des manuais. Essas
acoes incluem as acdes implementadas pela arquitetura proposta e que também podem ser
automatizadas através das regras. A possibilidade de executar essas acdes manualmente é
importante, pois, possibilita uma atuagdo rapida dos atores envolvidos sem sair do ambiente

de tomada de decisao ao detectar uma situagao relevante.

Ferramentas de Tomada de Decisao

Professores e/ou educadores também terdao acesso a ferramentas gerenciais tradicionais. Ini-
cialmente, os atores envoltos podem realizar consultas complexas, visualizacdo de dados e
dashboards, gerar e ter acesso a relatérios personalizados, entre outras funcionalidades. O
objetivo € agregar essas funcionalidades e oferecer ainda mais informagdes aos professores e
educadores durante o processo de tomada de decisdo pedagdgica. Como ponto de partida, es-
sas funcionalidades estardo disponiveis por meio da personaliza¢do da interface de ferramen-
tas tradicionais e j4 disponiveis no mercado, como o Pentaho. Com isso, professores e edu-
cadores podem, por exemplo, gerar relatorios das suas disciplinas de acordo com indicadores
das interagdes dos estudantes, como: nimero de acessos a plataforma, nimero de acesso aos
foruns, nimero de postagens, entre outras; visualizar esses indicadores em gréficos, os quais
fornecem uma visao geral das interacdes dos estudantes; realizar consultas envolvendo di-
versos indicadores, como realizar uma consulta para visualizar o comportamento do discente
ao longo do tempo nos féruns da disciplina; entre outras acdes. A arquitetura também estd
preparada para receber uma interface personalizada, que inclua dashboards proprios, bem

como, outras funcionalidades, que podem ser integradas ao DW e/ou DW Ativo.

5.3.3 Visao de Processo

A visdo de processo de uma arquitetura de software visa representar aspectos dinamicos
de alguns cendrios arquiteturais que sdao considerados estratégicos para o dominio do sis-
tema (KRUCHTEN, 1995). No contexto da arquitetura de referéncia proposta, é apresentado
na Figura 5.7 um diagrama de sequéncia UML representando o comportamento arquitetu-
ral no momento em que regras com condi¢des avangadas (com minera¢do de dados) sdo

executadas.
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Figura 5.7: Diagrama de Sequéncia para execugdo de regras com condi¢des avancadas
Fonte: Elaborada pelo autor

O mecanismo ativo do data warehouse € inicializado com instanciacdo das classes Obser-
ver e Listener. Seguindo o comportamento do padrdo de projeto, o objeto Observer registra-
se no Listener que, por sua vez, realiza o seu agendamento no Scheduler. O Scheduler realiza
uma verificacio periddica e executa os objetos agendados de acordo com a periodicidade de-
terminada em cada agendamento. Assim, Listener verifica a tabela de notificacdes dentro do
Data warehouse, que € atualizada através de uma trigger presente no data warehouse. Ao
perceber que mudancas ocorreram no data warehouse, o Listener notifica todos os objetos
Observer registrados. Cada Observer, por sua vez, reine os conjuntos de regras armazena-
dos, verifica os dados relacionados a cada conjunto de regras e consulta o data warehouse
para averiguar se ocorreram alteragdes significativas nos conjuntos de dados corresponden-
tes. Como cada conjunto de regras € relacionado a um conjunto de dados, seu monitoramento
pode ser relacionado a um grupo de estudantes, disciplina e/ou a um determinado curso.
Além disso, € estabelecido para cada conjunto de regras um volume de alteragdes necessaria
para o disparo das regras. Desta forma, o Observer verifica se os dados alterados correspon-

dem aquele conjunto de regras e se a condi¢do volume de alteragdes foi satisfeita. Se ambas
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as condic¢des foram satisfeitas, o Observer verifica se existem modelos de mineragcao asso-
ciados ao conjunto de regras. Se a resposta for positiva, o0 Observer agenda a execugdo do
modelo de mineracao sobre os novos dados através do MiningCommand. Em seguida, cria
um novo BRMS (engine de regras) e agenda sua execucdo de acordo com a frequéncia de
sumarizagao de dados estabelecidas para aquele conjunto de regras. O Scheduler, mais uma
vez, realiza suas verificacdes e, no momento agendado, executa o MiningCommand. Por fim,
0 BRMS recupera o conjunto de regras correspondente, os dados correspondentes, de acordo
com a frequéncia de sumarizacdo dos dados pré-estabelecida para este conjunto de regras,
e executa as regras sobre esses dados, disparando as acOes associadas as regras que tiveram

suas condigdes satisfeitas.

5.3.4 Representacao dos Pontos de Variacao

A fim de representar os pontos de varia¢do da arquitetura de referéncia que foram previstos
em tempo de projeto, é apresentada na Figura 5.8 o seu modelo de caracteristicas, de acordo

com a notagdo apresentada por (BOSCH, 2001) e descrita na legenda.

Reference Architecture |

—
Actions Data Mining Algorithms ow Interface
# a, e Y : BN
e : . : Sy . - ......“. _ ! N
MoodleActuator SEDAM-R | | Algorithms | DW Agapter | DW Dimensions | | Assistant | | Student

___.-""._:3‘-\‘ fi
- ™ g
- . { b

| Send é—mall | [send a-;nessage [ [weka | R | 48 A'I"gfnrltm. | Mnudle.iﬁ:dapter Il Studentd'BI"Ehavior, Legend:

@ Mandatory
i Optional
Fay Alternative
Abstract
| Concrete

Figura 5.8: Modelo de Caracteristicas Explicitando os Pontos de Variagdo da Arquitetura de
Referéncia Proposta

O modelo é composto por 4 (quatro) caracteristicas opcionais: actions, data mining al-
gorithms, DW, interface. Cada caracteristica opcional € composta por outras caracteristicas,
que podem ser alternativas ou obrigatorias. Portanto, apds a definicdo das caracteristicas
opcionais que integrardo a instancia da arquitetura concreta, uma ou mais caracteristicas

alternativas devem ser escolhidas. Para a caracteristica DW, ha mais duas caracteristicas
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obrigatorias: DW adapter - responsavel pela integracdo e carga do DW definido, e a carac-
teristica DW dimensions - que definira quais dimensoes e tabelas fato estardo disponiveis no
DW.

As caracteristicas opcionais e alternativas determinam os pontos de variacdo da arquite-
tura, isto é, as escolhas que o projetista tem a disposi¢ao durante a instanciacao da arquitetura

de referéncia em uma arquitetura de software especifica.



Capitulo 6

Instanciacao e Implementacao da

Arquitetura Concreta

Neste capitulo sdo apresentadas as visdes complementares ao modelo 4+1, apresentado
no Capitulo anterior. Dessa maneira, sdo apresentadas as visdes de desenvolvimento
(Secao 6.1), implantacdo (Se¢do 6.2) e a visdo do usudrio (Secdo 6.3). Nesta tese adotou-se
uma notacao alternativa para o modelo do usudrio. Ao invés de utilizar os tradicionais diagra-
mas de casos de uso UML, optou-se por representar a visao do usudrio utilizando prototipos
de telas da interface grafica. Tal alteracdo foi realizada por considerar os protétipos de tela
mais representativos do ponto de vista do usudrio do que diagramas de casos de uso UML.
Como pode ser observado na Se¢do 6.1, a implementacdo da arquitetura de referéncia foi
realizada através de um framework que possui as variabilidades apresentadas na Se¢do 5.3.4.
A linguagem de programacdo adotada foi a linguagem Java, seguindo a modularizacdo de

componentes apresentada na visao légica da arquitetura (Se¢ao 5.3.2, Figura 5.1).

6.1 Visao de Desenvolvimento e Implementacao

A visdo de desenvolvimento da arquitetura de referéncia € apresentada na Figura 6.1 usando
um diagrama de componentes UML. Nas se¢Oes a seguir sdo apresentados os componentes
arquiteturais, incluindo as decisdes de projeto, padrdes de projeto adotados durante o projeto

orientado a objetos e os detalhes de implementacdo de cada componente.

64
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Figura 6.1: Diagrama de Componentes
Fonte: Elaborada pelo autor

6.1.1 Repository Facade

O componente repositorio tem a fungdo de gerenciar o acesso a trés bases de dados dife-
rentes: 1) DW Database - € o data warehouse proposto e pode conter dados sumarizados
provenientes de diferentes fontes educacionais, tais como: ambientes educacionais, sistemas
académicos, entre outros; ii) Database - base de dados utilizada para armazenar dados rela-
cionados aos conjuntos de regras, critérios de monitoramento das regras, dados relacionados
ao modelos de mineragdo, resultados dos modelos de mineragdo, entre outros; iii) Files -
E a base de arquivos que mantém os femplates de regras, conjunto de regras e modelos de
mineracdo armazenados.

No projeto de implementagdo do repositdrio foi adotado o padrao Facade em conjunto
com o padrdo Singleton com o objetivo de oferecer uma interface tnica e simplificada a
camada de acesso aos dados. Além disso, todas as classes de acesso aos dados sdo orientadas
a interface, proporcionando um baixo acoplamento entre a fachada e as classes de acesso aos

dados.
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6.1.2 Scheduler

Parte integrante do data warehouse ativo, esse componente tem como fun¢do agendar, geren-
ciar e executar diversas tarefas, sendo parte fundamental da arquitetura proposta, pois per-
mite gerenciar tarefas complexas que podem sobrecarregar os servidores envolvidos, como
a aplicacdo baseada em regras e servidores de dados. Assim, a fim de evitar uma sobrecarga
sobre esses servidores, as tarefas sdo agendadas para serem executadas quando a demanda so-
bre esses servidores for menor. Entre as tarefas que podem ser agendadas, estdo: verificagdao
de alteracOes nos dados no data warehouse, execu¢ao de modelos mineracdo sobre novos

dados, execucdo dos conjuntos de regras, entre outras.

java.util

<<abstract>> Date Timer
TimerTask

+ run()

1 1
command \ scheduler

1 1

<<interface>> Task Scheduler
Command

+ execute() +run() { execute(); }

1 / EU"" 1

<<enum>>
TaskFrequency

Figura 6.2: Diagrama de Classes - Componente Scheduler
Fonte: Elaborada pelo autor

Na implementacdo deste componente foram utilizados as classes Timer e TimerTask do
Java para implementacao das classes Scheduler e Task, respectivamente. O padrao Command
foi adotado na implementacao de diversas classes da solucao com o objetivo de possibilitar
que a classe Scheduler, responsavel pelos agendamentos e suas execugdes, possa executar
quaisquer objetos independente do seu tipo, além de promover o baixo acoplamento entre as

classes.

Cédigo Fonte 6.1: Parte da Classe Scheduler

public class Scheduler {
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private static Scheduler scheduler;

private Timer timer;

private List<Task> tasks;

public static Scheduler getInstance () {

if (scheduler == null) {

scheduler = new Scheduler () ;

}

return scheduler;

private Scheduler () {
timer = new Timer () ;

tasks = new ArrayList <>();

public void scheduleTask(Task task) {

if (!tasks.contains(task)) {

tasks.add(task);

includeTaskOnScheduler(task);

private void includeTaskOnScheduler(Task task) {

switch (task.getFrequency())
case MINUTELY:
timer.schedule (task ,
(1))
break;
case HOURLY:
timer.schedule (task ,
(1))
break;
case DAILY:

timer.schedule (task ,

)

{

getDate (), TimeUnit.MINUTES. toMillis

getDate (), TimeUnit .HOURS. toMillis

getDate (), TimeUnit .DAYS. toMillis (1)
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break ;
case WEEKLY:
timer.schedule (task , getDate (), TimeUnit.DAYS. toMillis (7)
)
break ;
case MONTHLY:
timer.schedule (task , getDate(), TimeUnit.DAYS. toMillis
(30));
break ;
case END_OF_WEEK:
timer .schedule (task , getLastDayoftheWeek());
break ;
case END_OF_MONTH:
timer .schedule (task , getLastDayoftheMonth());
break ;
case SPECIFIC_DATE:
timer.schedule (task , task.getDate());
break ;

6.1.3 Data Warehouse

Como ponto de partida, € proposto um data warehouse (DW) de referéncia baseado no ambi-
ente Moodle (MOODLE, 2017). Como mencionado anteriormente, o Moodle foi escolhido
pois se destaca entre as plataformas mais utilizadas no apoio ao ensino a distancia, sendo
utilizado em mais de 200 paises, com aproximadamente 10 milhdes de cursos e 88 milhdes
de usudrios', incluindo grande parte das institui¢des envolvidas no programa brasileiro Uni-
versidade Aberta do Brasil (UAB). O modelo de referéncia construido tem como principal
objetivo avaliar e acompanhar o comportamento do estudante dentro do ambiente educacio-
nal e engloba a maior parte das ferramentas utilizadas pelos dicentes dentro do Moodle, tais
como: férum, envio de tarefas, blog, wiki, entre outras.

O data warehouse (DW) adota um modelo estrela, onde a fabela fato representa o com-

'Dados retirados de https://moodle.net/stats/
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portamento do estudante dentro da plataforma e as medidas sumarizam suas interagdes com
as principais ferramentas do Moodle. O modelo proposto possui 5 dimensdes: Estudante,
Grupo, Curso, Disciplina e Tempo. Através desse modelo, que reune dados das interagdes
dos estudantes com as principais ferramentas da plataforma, € possivel acompanhar e avaliar

o comportamento dos estudantes dentro do ambiente educacional.

7] dim-course v
i v ] fact_table v courseid_sk INT
studentid sk INT » courseid_sk INT N nUmkLyRa AN
studentid INT # studentid_sk INT } ‘ i
usemame VARCHAR(100) + disciplineid_sk INT }
firstname VARCHAR({100) “‘ # groupid_sk INT —_ <
lastname VARCHAR(100) } # date_sk INT
email VARCHAR({100) R % forum_view INT _| dim-date v
i = forum_post INT date_sk INT
course_view INT year_number INT
resource_view INT Plm—e— day_of_year INT
scorm INT day_of_month_number INT
quiz INT 2
_] dim-discipline o .
disciplineid_sk INT } P
disciplineld VARCHAR{45) } } —_| dim-group v
disciplinename VARCHAR(45) H } groupid_sk INT
disciplineshortname VARCHAR(45) L 44| % groupid INT
= = > ‘ groupname VARCHAR(45)

Figura 6.3: Modelo Entidade-Relacionamento do Data Warehouse
Fonte: Elaborada pelo autor

Na construcao do DW foram utilizados dados reais obtidos a partir do Moodle. O pro-
cesso de ETL foi realizado através da ferramenta Pentaho (PENTAHO, 2016). Apds a carga
inicial, a tabela fato possui aproximadamente de 167000 tuplas. Entre as dimensoes, a di-
mensao student possui 2134 tuplas; a dimensao groups, 643 tuplas; a dimensao discipline,
180 tuplas; a dimensdo course, 12 tuplas; e a dimensao date, 40000 tuplas.

A partir do DW construido, foi desenvolvido um cubo OLAP, apresentado na Figura 6.4,
e a definicdo para a utilizacdo da ferramenta de consultas complexas, apresentada na Fi-
gura 6.5. Foram definidas através do Pentaho com o objetivo de integrar essas ferramentas

gerenciais a plataforma.

6.1.4 Active Data Warehouse

O componente ativo do Data Warehouse é responséavel por fornecer a capacidade reativa para

a arquitetura de referéncia proposta. Este componente é composto por duas partes: mdodulo
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de notificagdo e médulo de monitoramento.

command \ listener
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Command Subject
. Q‘ + registerObserever(Observer... o); + registerOb: Ob. :
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A + notifyObserever(); + notifyObserever();

T + execute();

brms | \ 0.+
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BRMSCommand observer
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BRMS —| >
+ update(),;
+ update() s 0:

Figura 6.6: Diagrama de Classes - Componente Ativo do Data warehouse
Fonte: Elaborada pelo autor

O mddulo de notificacdo consiste em um mecanismo ativo integrado com o data wa-
rehouse, que inclui uma tabela de notificagdo e um gatilho de banco de dados. Este meca-
nismo ¢é criado automaticamente pela arquitetura de referéncia proposta no momento da sua
inicializagdo, caso ainda ndo exista. A tabela de notificacdo é composta por um /D e a data
em que o gatilho de notificacio foi disparado, bem como o préprio gatilho, que € composto
pela fungdo que realiza uma nova insercao nessa tabela no caso de novas cargas no data
warehouse.

O mddulo de monitoramento é responsavel por analisar periodicamente a tabela de
notificacdo, verificando os tipos de alteracdes ocorridas nos dados. Ao analisar essas
alteracoes, ele verificard se aconteceram alteragcdes suficientes que justifique a execucao das
regras registradas sobre os novos dados. Tais regras podem ainda estar associadas a mode-
los de minera¢@o, o que desencadearia a execucao desses modelos antes da execucdo das
regras de fato, como explicitado na Se¢do 5.3.3. Essas responsabilidades sao divididas entre
as classes Subject e Observer. Desse modo, enquanto uma instancia de Listener monitora
periodicamente a tabela de notificagdes e notifica os Observadores associados, a classe Ob-
server assume o restante das responsabilidades, seguindo o padrdo de projeto Observer. Vale
ressaltar que cada Observer representa uma unidade de execugdo. Essa unidade de execugao

pode representar uma disciplina, um curso ou até um ambiente educacional, dependendo das
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necessidades e requisitos de cada arquitetura concreta instanciada. A unidade de execucao
estard associada a um ou mais conjuntos de regras e sua separagdo deve ser motivada, prin-
cipalmente, pela quantidade de conjuntos de regras que ele precise gerenciar.

Com o objetivo de gerenciar e executar as regras, foi adotada a engine de regras Dro-
ols (BROWNE, 2009) através de sua API. O Drools oferece uma API que permite o geren-
ciamento de regras, definidas através da DRL (Drools Rule Language), e constru¢do de uma
engine de regras baseado em inferéncia. Baseado na triade evento-condicao-a¢ao, o Drools
possibilita a execucdo de acdes, podendo essas acdes serem chamadas externas a métodos
escritos em Java. No entanto, o processo de gerenciamento dessas regras € complexo e dis-
pendioso, pois no Drools, uma vez construida a engine de regras, ndo é possivel alterar as
regras definidas. No contexto desse trabalho, é fundamental que as regras sejam criadas e/ou
editadas em tempo de execugdo. Desse modo, foi necessario um conjunto de classes a fim
de facilitar e permitir a manipulagdo de regras no formato DRL, linguagem para definicao
de regras do préprio Drools, para tornar possivel a manipulacdo dessas regras em tempo de
execucao.

Nesse ambito, foram implementadas as classes BRMS e BRMSCommand, apresentada
na Listagem 6.2, que adota a API do Drools (BROWNE, 2009) para: i) manipular e criar
os conjuntos de regras através da Drools Rule Language (DRL); ii) construir a engine de
regras; e iii) executar os conjuntos de regras sobre os dados. Com isso, foi possivel de-
senvolver um mecanismo reativo que verifica as mudancas ocorridas no data warehouse,
gerencia e executa os modelos de mineracgdo, avalia e executa as regras definidas por profes-
sores e educadores sobre os dados e, se necessario, executa as acdes pré-definidas de forma

automatizada diretamente dentro dos ambientes educacionais.

Cédigo Fonte 6.2: Classe BRMSCommand

import br.framework.command.Command;

import br.framework.configuration.FilePath;

import br.framework.domain. RuleFile;

import br.framework.domain. Student;

import br.framework.infrastructure.facade.RepositoryFacade;
import br.framework.activedw . util.RuleUtil;

import java.util.HashMap;

import java.util.List;
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public class BRMSCommand implements Command {

private RuleFile ruleFile;

public BRMSCommand( RuleFile ruleFile) {

this . ruleFile = ruleFile;

@Override
public void execute () {
try {
/% Obter DRL x/
String drl = RuleUtil.buildDrlFileFromTemplate (FilePath .
RULE_TEMPLATE, ruleFile. getRules());
BRMS brms = BRMS. createFromDrl(drl);

/x Obter os dados */
List<Student> data = RepositoryFacade. getlnstance ().

getFactStudentDataForFireRules (ruleFile);

/% Add globals x/
HashMap<String , Object> globals = new HashMap<>();
globals . put("command", ruleFile .getGLOBAL());

/¥ Execute x/

brms.execute (data, globals);

} catch (Exception e) {

e.printStackTrace () ;

No desenvolvimento desse mecanismo, foram adotados dois padrdes de projeto

(GAMMA, 1995): o padrao Observer foi adotado para promover a caracteristica em tempo
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real da reacdo do sistema (parte ativa). O padrao Command foi adotado para garantir que as
instancias da classe Listener possam ser gerenciadas e executadas pelo componente Schedu-
ler.

Para permitir que o mecanismo de regras do Drools processasse regras com condi¢cdes
avancadas, um novo componente foi desenvolvido para realizar esse processo. Este compo-
nente consiste em um modulo para a execucao automdtica de modelos de mineracido. Para
realizar esse processo, 0 componente usa os modelos de mineragdo salvos, bem como, uma
tabela de classificacdo para cada modelo de mineracao existente. A tabela de classificacao
contém os dados dos estudantes e os rotulos de classificagdo recebidos; Por exemplo, se
o professor criar uma regra que deve enviar uma mensagem para um aluno que tenha sua
condicao classificada pelo modelo de mineracdo como desmotivada, o sistema deve executar
as seguintes etapas: recuperar o modelo de mineragdo, executar o modelo sobre os novos
dados, armazenar a classificacdo atribuida para cada estudante na tabela de classificacao
correspondente e utilizar o rétulo armazenado nesta tabela como condigio da regra. E im-

portante enfatizar que todo esse processo ocorre de forma transparente e automaética.

6.1.5 Actuator

O componente atuador tem a fungdo de executar as agdes definidas nas regras dentro dos
ambientes educacionais. Com o intuito de separar responsabilidades e garantir um atuador
focado no dominio ou em um ambiente educacional, foram adotados os seguintes padroes de

projeto: Factory Method e Command.

A razdo para adotar esses padroes foi a necessidade de executar diferentes acdes em
diferentes ambientes, mas sem conhecer a priori quais agdes poderiam ser realizadas nem em

qual ambiente elas seriam executadas. Desse modo, através do Factory Method, é possivel

instanciar o objeto que executa uma determinada acao sem conhecé-lo previamente, tornando
a soluc@o mais flexivel. Além disso, com o objetivo de estabelecer um ponto de acesso inico
para executar as acoes, o padrio Command foi adotado. Esse padrdo fornece uma interface
Unica de execugdo, o que possibilita a execugdo das agdes sem conhecer os tipos instanciados.
Assim, € necessdrio apenas um objeto global, CommandExecutor, que sabe como executar
todas as acoes dentro de um determinado arquivo de regras. Além do que, é necessario

instanciar apenas um objeto para todo o conjunto de regra ao invés de instanciar um objeto
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de acdo para cada regra, ganhando em desempenho no momento da execucdo da engine de

regras do Drools.

actions moodle.command command \
r——=n"
| T>Action |
<<interface>> <<abstract>> L —
Action ActionFactory MoodleSendMessageUser
«create»
- | |
+ Command getAction(T action); + execute()
+ List<T> getActionValues(); | |
5 5 | |
| MoodleSendMessageForum | <<interface>>
] «bind» I t Command
moodle.actions | <T->MoodleAction> — —> L _I__
! | +execute() | + exeate(
<<enum>> MoodleActionFactory | |
MoodleAction |
| MoodleSendEmail |
SENDMESSAGEUSERCOMMAND T — _> =
«create:
g:zgg&iﬁé%ﬁﬁ:ﬁyCOMMAND + Command getAction(MoodleAction action); > + execute()
+ List<MoodleAction> getActionValues();

Figura 6.7: Diagrama de Classes - Componente Atuador
Fonte: Elaborada pelo autor

Este componente tem como classes principais a classe abstrata ActionFactory e inter-

face Action. A classe ActionFactory adota o padrao Factory Method a fim de possibilitar a

criacdo de diferentes fabricas de agdes, ou seja, uma fabrica para cada ambiente educacio-
nal. A interface Action representa as a¢des que podem ser executadas por um determinado
ambiente.

ActionFactory é uma classe genérica tendo um generic type T que implementa a interface
Action. Esta decisao de projeto foi tomada para garantir que cada ActionFactory criada esteja
associada a uma classe Enum de acdes suportadas para essa fabrica. Assim, € possivel garan-
tir que uma fébrica sé receberd parametros com a¢des vdlidas no momento de sua invocagao.
Por exemplo, a classe MoodleActionFactory, apresentada Listagem 6.3, representa a fabrica
de acdes para o ambiente Moodle e a classe Enum MoodleAction as agdes suportadas pelo
Moodle. Dessa forma, € possivel restringir a criacdo de acdes que sdo suportadas e estdo

configuradas para o ambiente Moodle.

Cddigo Fonte 6.3: Classe MoodleActionFactory

import br.framework.actuator.actions.ActionFactory;

import br.framework.command.Command;

import br.framework. actuator.moodle.command. MoodleSendMessageUser ;
import br.framework. actuator.moodle.command. MoodleSendMessageForum ;
import java.util.Arrays;

import java.util.List;
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public class MoodleActionFactory extends ActionFactory<MoodleAction> {

public MoodleActionFactory (Object ... arguments) {

super (arguments) ;

public MoodleActionFactory () {

super () ;

@Override
public Command getAction(MoodleAction action) {
switch (action) {
case SENDMESSAGEUSERCOMMAND:

return new MoodleSendMessageUser (super. getArguments ());

case SENDMESSAGEFORUMCOMMAND:

return new MoodleSendMessageForum (super. getArguments () );

return null;

@Qverride
public List<MoodleAction> getActionValues () {

return Arrays.asList(MoodleAction. values());

Para incluir novas acdes, para um novo ambiente educacional, sdo necessarios implemen-
tar 3 novas classes: 1) Uma Enum com as possiveis a¢des de um determinado ambiente que
implementa da interface Action; ii) Uma Factory, que estende de ActionFactory, responsavel
por criar acdes para aquele ambiente; e iii) A classe que executard a acdo de fato. Assim,
essa classe deve implementar a classe Command e sobrecarregar o método Execute(). Para

executar uma acao em um ambiente que ofereca servicos Rest, por exemplo, o desenvolve-
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dor deve, neste método, implementar um cliente para consumir esse servi¢co. No entanto, o
desenvolvedor pode, nesse método, realizar invocagao quaisquer outra API ou servico Web,

promovendo a flexibilidade de executar diversas agcdes diferentes.

6.1.6 Componente de Data Mining

Este componente € composto por servigos de mineragdo de dados providos pela solucdo. Es-
ses servicos podem ser implementados com algoritmos de mineracdo de ferramentas como
o Weka (WITTEN et al., 2016) ou integrados a arquitetura de referéncia proposta através do
framework de mineracao de dados baseado em servigcos Web semanticos, chamado SEDAM-
R (MARINHO et al., 2017). O componente foi divido em duas partes: o modulo de algorit-

mos de minerac¢ao e o médulo de execucdo de mineracgao.

mining.algorithms

J4a8Weka

r———"
AV

JR—)

<<abstract>>
Algorithm

+void buildModel(U... data); ServiceAlgorithms
+ T getModel();

+ String getModelOutput();
+ String evalueateModel();

Figura 6.8: Diagrama de Classes - Algoritmos de mineragao
Fonte: Elaborada pelo autor

O mddulo de algoritmos de mineragdo reune os algoritmos implementados nessa abor-
dagem com a finalidade de construir e avaliar modelos de mineragdo. Para tal, os algoritmos
implementados devem estender a classe abstrata Algorithm, que € uma classe genérica. Os
parametros de tipos estabelecidos para esta classe definem o tipo do modelo do algoritmo
de mineragdo e o tipo de entrada de dados que cada algoritmo recebe, possibilitando um
codigo genérico e que elimina a necessidade de realizar conversdes de tipo, Casting. Outra
maneira de adicionar novos algoritmos ao framework proposto é através da integragdo com
0 SEDAM-R framework (MARINHO et al., 2017), conforme apresentado na Sec¢do 5.3.2. A

integracdo acontece através da classe ServiceAlgorithms, que também estende de Algorithm,
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e, adicionalmente, fornece a infraestrutura necessaria para acessar os servicos disponibiliza-
dos pelo SEDAM-R. Nesse modulo foi implementado o algoritmo J48 através da extensao
da classe Algorithm. Além disso, foi realizada a integragdo com o SEDAM-R, que tem entre
seus servicos diversos algoritmos de mineragdao. Desse modo, € possivel executar algoritmos

de mineracdo tanto através da arquitetura quanto através do SEDAM-R.

command mining.command

WekaClassificationCommand FactoryMiningCommand

«bind»
<T -> Classifier>

| «create»

<<abstract>> L———d

o + MiningCommand getinstance();
MiningCommand

<<interface>> + execute():

Command

T
K= —|-t | «create»
vV

+ void updateStundentClassification()
+ execute():

+ execute()

<<abstract>> ServiceClassificationCommand
ServiceMiningCommand

«bind»
<T -> ServiceModel>

+ String invokeMiningService() + String invokeMiningService()
+ execute(): + execute():

Figura 6.9: Diagrama de Classes - Mddulo de execucao
Fonte: Elaborada pelo autor

O mddulo de execugdo de mineragdo € responsavel pela execugdo dos modelos
mineragdo, construidos em etapas anteriores, sobre novos conjuntos de dados. O compo-
nente precisa recuperar o modelo de mineracdo armazenado e executi-lo sobre os novos
dados. Contudo, o tipo do modelo de mineragdo recuperado € desconhecido e, consequente-
mente, ndo se sabe como executd-lo. Assim, € necessdrio conhecer o modelo de mineracao
previamente para executd-los de maneira apropriada. Nesse médulo foram adotados dois

padrdes de projeto, Factory Method e o Command.

O padrao Command foi adotado para definir uma interface unica de execu¢do que en-
capsula as especificidades de execucdo de cada familia de modelos de mineracdo, mas que
possuem uma mesma interface publica de execugdo. Por esta razdo a classe MiningCom-
mand foi criada. Essa classe representa de maneira abstrata a familia de classes destinadas
a realizar a execucdo de modelos de mineragdo sobre novos dados. Para executar familias
de modelos de mineracdo mais especificos, foram implementadas as seguintes subclasses: 1)
WekaClassificationCommand - realiza a execugao da familia de modelos construidos a partir
dos algoritmos de classificacdo do Weka, apresentada na Listagem 6.4; e ii) ServiceMining-

Command - realiza a execucao da familia de modelos construidos a partir de algoritmos do
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SEDAM-R. No entanto, ao se recuperar um modelo salvo, ndo se conhece o seu tipo, pois 0s
modelos sdo gerenciados de maneira genérica pela arquitetura proposta. Essa decisdo foi to-
mada com o objetivo de tornar a arquitetura proposta mais flexivel e permitir a manipulacao

de quaisquer modelos de mineragdo independente do seu tipo.

Cadigo Fonte 6.4: Classe WekaClassificationCommand

import br.framework.domain.MiningModel;

import br.framework.domain. MonitoringCriteria;

import br.framework.domain. Student;

import br.framework.infrastructure .facade.RepositoryFacade;
import br.framework.mining. util.MiningUtil;

import java.util.List;

import java.util .Map;

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;

public class WekaClassificationCommand extends MiningCommand<Classifier >

{

public WekaClassificationCommand (MiningModel<Classifier > miningModel ,
Map<MonitoringCriteria , String> monitoringCriteria) {

super (miningModel, monitoringCriteria);

@Override

public void execute () {

try {

/+x Obter os dados para classificacao x/
List<Student> students = MiningUtil.
retrieveDataForClassification (miningModel ,

monitoringCriteria);

/x Preparar dados x/
Instances instances = MiningUtil. prepareDataForClassification

(miningModel , students);
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/+x Executar classificacao x/
for (Instance instance : instances) {
int label = (int) miningModel. getModel().classifyInstance
(instance);
String labelName = (String) miningModel. getLabels (). get(
label);

for (Student student : students) {
if (MiningUtil.compareStudentlInstance (student ,
instance)) {
student.addCharacteristic (miningModel .

getTableName () , labelName) ;

/% Atualizar classificacao dos Estudantes %/
RepositoryFacade . getlnstance () .
saveOrUpdateStudentClassifications (students , miningModel.

getTableName () ) ;

} catch (Exception e) {
e.printStackTrace () ;

Isto posto, € preciso conhecer o tipo do modelo de mineracdo recuperado e atribui-lo
a subclasse de MiningCommand correspondente. Para solucionar esse problema, foi ado-

tado o padrao Factory Method. A Factory desenvolvida recebe o modelo de mineracao e os

parametros sobre os dados que devem ser utilizados na execu¢do. Dessa maneira, de acordo
com tipo de modelo de minerac¢do recebido, um objeto de uma das subclasses correspondente

de MiningCommand € instanciado. Com isso, € possivel executar o modelo sem conhecer
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previamente o seu tipo, ou seja, € possivel estender a arquitetura de referéncia proposta para
criar, armazenar e executar quaisquer tipos de modelos de minera¢ao implementados, mesmo

aqueles que ndo foram previstos inicialmente.

6.2 Visao de Implantacao

A visdo de implantacdo da arquitetura de referéncia proposta tem a finalidade de detalhar
a infraestrutura envolvida no seu processo de implantagdo, uma vez que a tomada de de-
cisdes no dominio educacional tem caracteristicas que podem afetar atributos de qualidade
importantes. As principais caracteristicas consideradas sdo: a tomada de decisdo envolve um
grande volume de dados e uma alta demanda de processamento para realizacdo da andlise de
dados e o processo de descoberta de conhecimento. Assim, a fim de representar a visao de
implantacdo, € apresentado na Figura 6.10 o diagrama de implantagdo utilizando a notagdo

UML.

application server

:SEDAM -R
Framework

web client application server

database server

Figura 6.10: Diagrama de Implantacao
Fonte: Elaborada pelo autor

Na visdo representada na Figura 6.10, o core da aplicacdo pode ser implantado no Ser-
vidor de aplicacao principal, que realiza o gerenciamento € comunicagao entre componentes
e servidores envolvidos. O SEDAM-R framework pode ser implantado em um servidor de
aplicacdo secunddrio por realizar o processo de descoberta, composicao e invocacdo dos
servicos de mineracdo de dados, ou seja, envolve todo o processo de descoberta de conheci-
mento, o que demanda poder de processamento dos servidores dada a grande quantidade de

dados envolvida. As base de dados podem ser implantadas em um servidor dedicado, pois
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tém o potencial de envolver um grande volume de dados e uma alta demanda de acesso a
esses dados para realizacdo do processo de descoberta de conhecimento e andlise dos dados.
Por fim, a interface cliente implantada acessa servicos oferecidos pela aplicagcdo através do

servidor de aplicacdo principal.

6.3 Visao do Usuario

Nesta secdo € apresentada a vis@o do usudrio da arquitetura de referéncia proposta através
de uma notacdo alternativa, onde protétipos de telas da interface foram considerados para
representar o ponto de vista do usudrio em substitui¢do aos diagramas UML de casos de uso.
Assim, sdo expostos abaixo algumas interfaces do componente Assistente.

Na Figura 6.11 € apresentada a tela relativa a funcionalidade de configuracdo do conjunto
de regras. Como pode ser observado, a configuragdo para cada conjunto de regra envolve a
definicao da frequéncia dos dados, que representa a frequéncia de sumariza¢ao dos mesmos
que serdo apresentados aos stakeholders, e a frequéncia de aplicagao do conjunto de regras
sobre esses dados, nesse caso, mensalmente. Para cada frequéncia de aplicacao escolhida,
ha um dia especifico definido no sistema. Por exemplo, para frequéncia de aplicacdo mensal,
as regras serao aplicadas no dltimo dia de cada més. Para frequéncia semanal, o Gltimo dia
da semana. A opcdo volume de mudangas representa o volume minimo de alteracdes nos
dados necessario para que as regras sejam disparadas, dessa maneira, o usudrio pode definir
que um determinado conjunto de regras s6 serd aplicado se grandes mudancas ocorrerem
nos dados. Por fim, sdo definidos sobre quais dados o conjunto de regras sera aplicado. Com
1sso, o usudrio pode definir o curso, a disciplina e quais grupos/turmas serdo monitoradas
para aplicacdo dessas regras.

Ap6s definicdo das configuragdes gerais do conjunto de regras, Figura 6.11, é apresen-
tada uma outra interface na qual os usudrios podem escolher quais modelos de mineragao
eles desejam utilizar para definir novas regras. Em seguida, € apresentada a interface, repre-
sentada na Figura 6.12, que auxilia os atores envolvidos na definicdo e gerenciamento das
regras. Essa interface permite que o usudrio defina uma nova regra, configurando o nome
da regra, as condi¢Oes, onde o usudrio pode manipular condicionais que formam a condicao

geral da regra. Por dltimo, o usudrio pode definir quais serdo as acdes dessa regra especifica,
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Discovery Process Data Visualization Manage Rule Sets Reference Architectu
’ Rule set configuration
Ios santos Data frequency: Volume of data changes
Monthly v High > 250 x
Course: Discipline: Group:
Computer Science v Artificial Inteligence v All groups 1§
«— Previous step Next step —

Figura 6.11: Configuragcdo do Conjunto de Regras
Fonte: Elaborada pelo autor

onde ele pode incluir mais de uma acao por regra, se desejar. A construcdo da regra ainda
passa por uma fase de finaliza¢do, como a inclusdo da mensagem que serd enviada para o

estudante.

icess Data Visualization Manage Rule Sets

Reference £
Add a new rule

Rule Name:

rule-motivated-01

Conditions
Student v is not » Motivated v And v *
Number of access v Less than v 10 %+

Actions
Send a message v +

Finalize —

Figura 6.12: Defini¢do de uma nova regra
Fonte: Elaborada pelo autor



Capitulo 7

Avaliacao e Refinamento Arquitetural

A infraestrutura para a tomada de decisdo em ambientes educacionais proposta nesta tese
tem como um de seus pilares a arquitetura de referéncia apresentada nos Capitulos 5 e 6.
Como parte do processo metodolégico para aumentar a qualidade da arquitetura, buscou-se
avaliar e refinar a arquitetura com critérios praticos qualitativos e quantitativos. Para isso,
foi definido um método sistematico, apresentado na Sec¢do 4.2, cuja execugao € apresentada
no presente capitulo. Para realizar essa avaliacdao, o método proposto faz uso do Architecture
Tradeoff Analysis Method (ATAM), que avalia a arquitetura de software a luz dos atribu-
tos de qualidade desejados (KAZMAN; KLEIN; CLEMENTS, 2000). De forma geral, os
refinamentos realizados tiveram o objetivo de aprimorar o cumprimento dos atributos de qua-
lidade e gerar evidéncias de que as arquiteturas concretas instanciadas a partir da arquitetura
de referéncia proposta atendam as necessidades e demandas em cendrios reais de utilizagao.
As sec¢des a seguir detalham como foram executadas as etapas de avaliacdo da arquitetura
proposta, bem como, o respectivo processo de refinamento.

Baseado no ATAM (KAZMAN; KLEIN; CLEMENTS, 2000), a primeira etapa da
avaliacdo consistiu em recapitular a arquitetura de referéncia inicial e em levantar os obje-
tivos do sistema, seus atributos de qualidade (Secdes 7.1 e 7.2). Apds essa apresentacao,
iniciou-se a execu¢do do método de avaliacdo e refinamento proposto, apresentado na
Secdo 4.2. Como primeiro passo do método proposto, os atributos de qualidade foram
organizados e priorizados em uma 4arvore de utilidade (Secdo 7.3). Com a informagdo
das prioridades a serem dadas a cada atributo de qualidade, a Secdo 7.4 expde o design

do experimento, de acordo com o método Goal-Question-Metric (GQM). Em seguida, fo-

84
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ram definidos cendrios de execucdo para avaliar cada atributo de qualidade selecionado
(Secao 7.5). Por fim, esses cenarios foram executados (Secdo 7.6) e seus resultados ana-
lisados (Se¢d@o 7.7). Desse modo, os gargalos arquiteturais de cada atributo de qualidade sdo
identificados (Secao 7.8). Para a identificacdo dos trade-offs arquiteturais, se faz necessario
sumarizar os resultados obtidos para todos os atributos de qualidade e avaliar a sua signi-
ficancia estatistica dos resultados de cada um dos refinamentos realizados na arquitetura de
referéncia (Sec¢do 7.9). Analisando os resultados dos atributos de qualidade, sdo identifica-
dos os trade-offs arquiteturais (Sec¢ao 7.10), que por sua vez, sao utilizados como guias no

processo de refinamento da arquitetura de referéncia (Secao 7.11).

7.1 Apresentacao das Diretivas de Negocios

A arquitetura proposta busca oferecer aos desenvolvedores de softwares educacionais a in-
fraestrutura necessdria para constru¢do de ferramentas de BI Educacional, que possam auxi-
liar professores e educadores no processo de tomada de decisao pedagdgica em ambientes
educacionais utilizados no apoio a educacdo on-line. Tal infraestrutura deve considerar a
integracdo de dados provenientes de diferentes fontes, a fim de executar agdes personali-
zadas pelos proprios professores e educadores. Algumas das principais caracteristicas da

arquitetura proposta sao:

Adaptacdo a diferentes ambientes de educagdo on-line;

Integracao de fontes de dados heterogéneas;

Reuso de software e de solugdes e algoritmos para descoberta de conhecimento em

bancos de dados no contexto educacional;

Automatizacao de acdes pedagdgicas definidas pelo préprio professor/educador;

Atender a uma demanda crescente de acessos simultaneos, tanto em nimero de disci-

plinas e cursos, quanto em nimero de alunos;
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7.2 Arquitetura de Referéncia Inicial

A partir das caracteristicas desejadas para a infraestrutura, foi projetada uma primeira versao
da arquitetura de referéncia, conforme apresentado no Capitulo 5 (Figura 5.1). Para facilitar
a leitura da tese, a mesma figura € reapresentada na Figura 7.1; em seguida, nas Secodes 7.3
a 7.11, é apresentada a execugdo do processo de avaliagdo e refinamento dessa arquitetura,

de acordo com as atividades do método proposto, apresentado na Secao 4.2.

Professores e Educadores

Framework Conceitual lT

Interface

G e (_ o E DECiS]on Muk{ng TDG'S e
Educacional |

Active Data warehouse

Data warehouse

SEDAM-R
Frarework

Repository Facade 4
IT T

v T
&-—0 O O
DW DB Files Frcmewérk DB

Fontes de dados
Educacianais

DW Adapter

Figura 7.1: Versao Inicial da Arquitetura de Referéncia Proposta (reapresentacdo da Fi-
gura 5.1)
Fonte: Elaborada pelo autor

7.3 Identificacao dos Atributos de Qualidade e Geracao da
Arvore de Utilidade (Atividades 1 e 2)

As primeiras atividades do método visam definir os atributos de qualidade da solugdo pro-
posta e as versoes iniciais dos cendrios de avaliagdo estruturados em uma arvore de utili-
dade. Para a defini¢do da lista de atributos de qualidade com as respectivas prioridades foi
realizado um brainstorm envolvendo alguns stakeholders: potenciais usudrios (professores

volutudrios), desenvolvedores (alunos de mestrado) e arquiteto de software (pesquisadores
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da area). O brainstorm foi conduzido em trés etapas; (1) apresentacdo da contextualizacado e
problematica e de um resumo dos trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 3; (2) dis-
cussao sobre os requisitos de qualidade necessarios no contexto atual da educacio online;
(3) priorizagao dos requisitos de qualidade identificados. O moderador do brainstorm foi o
proéprio pesquisador, autor da tese. Com excecao dos desenvolvedores, os demais voluntarios
sdo todos doutores, com pelo menos cinco anos de experi€éncia na docéncia do ensino supe-
rior envolvendo plataformas de educacao online.

Como resultado, os principais atributos de qualidades em ordem de prioridade sao:

1. Escalabilidade, que consiste em aumentar, de acordo com a demanda do sistema, o
nimero de unidades (e.g., disciplina, curso, universidade) que podem ser atendidos

simultaneamente pelo sistema;

2. Eficiéncia de desempenho, que consiste no menor tempo para processamento de cada

unidade (e.g., disciplina, curso, universidade);

3. Interoperabilidade, que consiste na capacidade para integracdo da arquitetura pro-
posta a diferentes tecnologias, tais como ambientes de educagdo on-line e bases de

dados;

4. Manutenibilidade, que consiste na facilidade para se realizar atividades de

manutencao, sejam elas corretivas ou evolutivas; e

5. Usabilidade, que consiste na facilidade de uso da interface oferecida pela arquitetura

proposta.

Dentre os atributos identificados, escalabilidade e desempenho foram definidos como pri-
oritarios para uma avaliacdo quantitativa. Apesar de sua relevancia, o atributo de usabilidade
foi considerado de baixo impacto arquitetural, ja que depende principalmente do projeto da
interface. Devido ao escopo, os demais atributos devem ser avaliados posteriormente. Tal
andlise € apresentada durante a discussdao dos resultados, apresentada na Secao 7.12.

Para a condugao da avaliacao detalhada (quantitativa) da arquitetura de referéncia proje-
tada, foi elaborada uma arvore de utilidade (Figura 7.2), que considera os dois atributos de

qualidade principais: escalabilidade e desempenho.
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Maximizar o nimero de
unidades executadas

~ Scalability —s= Throughput
Maximizar o nimero de regras

executadas para cada unidade
Utility tree <

Minimizar a laténcia de
execucao das regras

. Performance —m= Response time

Minimizar o tempo de
execugao de cada unidade

Figura 7.2: Arvore de Utilidade
Fonte: Elaborada pelo autor

Como pode ser observado na Figura 7.2, em relacdo ao atributo de escalabilidade, vale
ressaltar que ele é avaliado a partir da variacao do throughput. Sao considerados dois pontos
de vista de throughput: (1) nimero de unidades de execuc¢do atendidas simultaneamente,
isto €, que podem ser executadas em paralelo; e (2) nlimero de regras que podem ser exe-
cutadas por segundo. Em relacdo ao atributo de desempenho, foi considerado o tempo de
resposta também sob duas perspectivas: (1) menor laténcia de execugdo das regras (tempo
de execuc¢do de uma regra); e (2) o tempo para finalizar cada unidade de execugdo, tais como:
disciplina, curso, departamento, universidade, etc.

Outro ponto fundamental que motivou a priorizacdo dos atributos de escalabilidade e
desempenho, € o tradeoff natural que acontece entre eles. Foi anseio dos projetistas entender
melhor a repercussdo desse tradeoff na arquitetura. Na arquitetura inicial, apresentada no
Capitulo 5 e reapresentado na Figura 7.1, o modelo de execugdo das requisi¢des adotado foi
o de agendamento. Basicamente, a arquitetura de referéncia proposta agenda a maioria das
requisicdes que executa, tais como execugao de regras, dos modelos de mineracao associados
as regras, entre outros. Esse modelo foi adotado para evitar a sobrecarga sobre os servidores
de aplicacdo diante da demanda das plataformas educacionais e o grande volume de dados
gerados por elas, uma vez que a execugao das requisi¢oes acontecem em hordarios alternativos
onde a demanda sobre esses servidores € reduzida. Dessa maneira, ao final do dia, semana
ou més, dependendo da frequéncia de sumarizacdo dos dados definidos pelos usudrios, a
arquitetura proposta executa todas as requisicoes agendadas em intervalos de 200 ms, ou
seja, esse modelo pode levar a execu¢do de um grande volume de requisi¢des. Portanto,

espera-se um alto throughput aliado a um bom desempenho, de modo que a arquitetura
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de referéncia proposta seja vidvel. Porém, mesmo sendo tendo potencial de viabilidade,
a expectativa dessa etapa € que com a identificacao dos tradeoffs seja possivel identificar

melhorias e aperfei¢oa-las.

7.4 Design do experimento

O objetivo desse experimento foi definido com base no Template GOM (Goal, Question,
Metric) (BASILI, 1992). Assim, o experimento tem como objetivo avaliar diferentes versdes
de arquiteturas de software com a intencdo de compara-las a respeito de seu desempenho e
escalabilidade do ponto de vista de desenvolvedores de ferramentas de tomada de decisao
educacional no contexto de um ambiente educacional, a exemplo do Moodle. Com base no

objetivo, as seguintes questdes de pesquisa foram definidas:

e QP 1: A arquitetura alternativa tem um melhor desempenho do que a arquitetura ori-

ginal?

e QP 2: A arquitetura alternativa possui uma maior escalabilidade do que a arquitetura

original?

Além da andlise de satisfagdo dos requisitos de qualidade, um objetivo secundario dese-
jado com o experimento € avaliar a reducdo de esforco de desenvolvimento proporcionado
pela infraestrutura desenvolvida. Tal avaliacdo deve considerar a taxa de retiso de software
alcancada com a adoc¢do do framework que realiza a arquitetura de referéncia proposta, apre-
sentado no Capitulo 6. Esse objetivo gerou mais uma questdo de pesquisa, apresentada a

seguir:

e QP 3: A adogdo da arquitetura de referéncia proposta proporcionou redso de software

de forma significativa?

7.4.1 Planejamento do experimento

O experimento foi executado no contexto de um ambiente educacional especifico e possui
um carater comparativo. Foram utilizados dados reais provenientes de um ambiente educaci-

onal, mas de modo completamente independente deste ambiente. Foram utilizados dados de
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uma disciplina do curso de Sistema da Informag¢ao com cerca de 130 estudantes que foram
carregados no DW construido e apresentado na Se¢do 6.1.3. As hipoteses definidas para cada

um dos dois atributos de qualidade considerados foram:

1. Desempenho:
Hipétese Nula, Hy: Nao hé diferenca de desempenho (Des) entre a arquitetura alter-
nativa (ArqgAlr) e a arquitetura original (ArqOrg). Hy: Des(ArqAlt) = Des(ArqOrg)
Hipoétese Alternativa, H;: Ha diferenca de desempenho (Des) entre a arquitetura alter-

nativa (ArqAlr) e a arquitetura original (ArqOrg). H;:Des(ArqAlt) # Des(ArqOrg)

2. Escalabilidade
Hipotese Nula, Hy: Nao ha diferenca na escalabilidade (Esc) entre a arquitetura alter-
nativa (ArqAlr) e a arquitetura original (ArqgOrg). Hy: Esc(ArqAlt) = Esc(ArqOrg)
Hipoétese Alternativa, H;: H4 diferenca na escalabilidade (Esc) entre a arquitetura alter-

nativa (ArqgAlr) e a arquitetura original (ArqOrg). H;: Esc(ArqAlt) # Esc(ArqOrg)

No tocante ao reuso de software proporcionado pela arquitetura de referéncia, as

hipéteses definidas foram as seguintes:

1. Reuso de Software:
Hipotese Nula, Hy: O indice de reuso de software nao foi considerado significativo,
sendo menor que 50% do cddigo-fonte
Hipoétese Alternativa, H;: O indice de reuso de software foi considerado significativo,

sendo maior ou igual a 50% do cédigo-fonte.

As métricas para o atributo de escalabilidade foram avaliadas sob dois pontos de vista
diferentes: (1) nimero de unidades atendidas simultaneamente, isto é, que podem ser exe-
cutadas em paralelo; e (2) nimero de regras que podem ser executadas por segundo. Em
relagdo ao atributo de desempenho, foi considerado o tempo de resposta também sob duas
perspectivas: (1) laténcia de execugdo das regras (tempo de resposta); e (2) o tempo para

finalizar cada unidade de execucao, tais como disciplina, curso, departamento, universidade,
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etc. A métrica adotada para calcular o indice de reuso de cédigo foi a proporcao de linhas de
codigo consideradas gerais e especificas.

O numero de unidades atendidas simultaneamente deve ser fruto de execugdo em para-
lelo. Acredita-se que quanto maior o nimero de unidades de execu¢do em paralelo, menor
serd o tempo de espera em fila, para que sua unidade de execugdo tenha o processamento ao
menos iniciado. Ja o nimero de regras que podem ser executadas por segundo demanda a
vasdo de execucao do ponto de vista da unidade minima de execugao.

Em relacdo a laténcia de execugao das regras, essa métrica representa o tempo de espera
entre o recebimento da requisicao e a finalizacdo da execucao das regras. Essa métrica foi
considerada importante por representar uma medida de desempenho adequado para avaliar a
execucdo nos recursos computacionais disponiveis. Ja o tempo para finalizar cada unidade
de execucdo representa o inicio da execu¢do da primeira regra e o tempo de finalizacdo da
ultima regra da unidade de execucao.

No tocante ao indice de reuso de cédigo, as linhas de c6digo foram classificadas como
gerais quando provenientes de frozen-spots do framework desenvolvido. J4 as linhas de
codigo consideradas especificas sdo as implementadas fruto de adaptagdes do framework

(hot spots), como por exemplo, adequagdo a uma plataforma de educagdo on-line especifica.

7.4.2 Execucao dos Experimentos

A realizag¢do dos experimentos envolveu a execugdo da arquitetura implementada como um
todo, desde a recuperacdo dos dados até a execucdo das agdes definidas nas regras, seguindo
o fluxo definido no diagrama de sequéncia apresentado na Figura 5.7. Para cada um dos
cendrios definidos foram realizadas 30 execugOes. Para cada cenario, foram mensuradas as
métricas definidas para os atributos de escalabilidade e desempenho. O nimero de execugdes
foi definido a partir dos resultados de testes preliminares. Durante esses testes foram men-
suradas cada uma das métricas definidas anteriormente, e, a partir delas, calculado o nimero
de execugdes com base no tempo de resposta para um intervalo de confianga de 95%.

Em cada execucdo foram disparadas multiplas threads a fim de simular a execu¢do de
multiplas unidades de execugdo, que sao responsdveis por executar os conjuntos de regras
disponiveis. As threads foram disparadas em intervalos de 200 ms. O tempo de 200 ms foi

adotado na instanciacdo da arquitetura de referéncia como o intervalo de tempo ideal entre
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as execugoes das unidades de execucao agendadas previamente pelo sistema. Esse valor foi
definido apds a execucdo de diversos testes preliminares, onde foram avaliadas execugdes
com diferentes intervalos de tempo entre as unidades. Os testes variaram com intervalos
entre 0 ms e 1000 ms, incrementando 100 ms em cada teste preliminar. Apds a realizacao
desses testes, percebeu-se que o menor intervalo de tempo que possibilitava uma execucao
estavel do sistema foi de 200 ms. Vale ressaltar que esse intervalo estd diretamente ligado a
infraestrutura de hardware utilizada nos experimentos e que diferentes infraestruturas podem
possibilitar uma redu¢do ou aumento desse intervalo de tempo.

Para a execucdo, foram adotadas duas configuracdes de ambientes de execucao. A esco-
lha dos ambientes se deu de acordo com os objetivos de cada cenario. Os dois ambientes de

execugdo definidos foram: local e distribuido.

e Ambiente local: nesse ambiente as execucdes aconteceram em um Unico computador
com a seguinte configuracdo: IDE Netbeans e o Java 8 em um notebook com pro-
cessador Intel Core 17-3520M (3* geragdo) com 6 GB de memoéria RAM e sistema

operacional Ubuntu 16.04;

e Ambiente distribuido: esse ambiente foi configurado utilizando quatro computado-
res em uma rede local de computadores conectados via interface RJ45 com velocidade
10/100 MBs. O computador utilizado no ambiente local representou o cliente, outros
dois computadores foram configurados como servidores de aplicacdo e um outro com-
putador foi configurado como servidor de dados. Entre os servidores de aplicacdo,
ambos configurados com IDE Netbeans e o Java 8, e equipados com processadores
Intel Core 15, um com 4GB de memoéria RAM e outro com 8 GB de memoria RAM. O
servidor de banco de dados teve configurado o PostgreSQL e era equipado com pro-
cessador Intel Core2 Duo e 8GB de memoéria RAM, todos com sistema operacional

Ubuntu 16.04.

7.5 Gerar Cenarios Arquiteturais (Atividade 3)

Seguindo o método de avaliacio e refinamento arquitetural proposto neste trabalho,

Secdo 4.2, a atividade atual consiste na identificacdo de cendrios de execugdo arquiteturais
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que reflitam execucdes reais do sistema.

Com a op¢ao pelos atributos de escalabilidade e desempenho, os cenérios abstratos idea-
lizados na arvore de utilidade apresentada na Figura 7.2 passaram por um refinamento através
de uma reunido de brainstorm com stakeholders para criacdo de cendrios de execucdo. Apds
esse processo, foram definidos 02 cendrios de execugao:

Cenario 1: Com os agendamentos para execucgdo das regras para o final de semana, é
esperado um grande volume de acdes acumuladas, que devem ser executadas o mais rapido
possivel. Considerando que os agendamentos sdo realizados de maneira sequencial com um
intervalo de 200 milissegundos entre eles, atingindo um pico de 10 execugdes por segundo.

Cenario 2: Com o numero de execucgdes de regras demandadas pelos agendamentos,
em um pico de execucdes com um intervalo de 200 milissegundos, atingindo 10 requisi¢des
por segundo, as regras devem ser executadas com laténcia maxima de 15 segundos para a
execucdo da primeira regra.

Para as etapas acima mencionadas, podem ser necessdrias a realizacdo de diversas
iteracdes. Mas para facilitar a andlise dos resultados, as proximas secdes apresentam as
informacdes de todas as iteragdes realizadas, em ordem cronoldgica. Por fim, a Secao 7.11
apresenta uma discuss@o detalhada das iteragdes executadas durante o projeto arquitetural.

Ao todo, foram executadas trés iteracdes. As iteracdes seguiram o fluxo de execugdo
definido no método de avaliacdo e refinamento proposto na Secdo 4.2, iniciando na etapa de

execucdo dos cendrios arquiteturais até a etapa de refinamento arquitetural.

7.6 Executar Cenarios Arquiteturais (Atividade 4)

Na primeira iteragdo, as execucdes ocorreram no ambiente local. Nesse ambiente foram
executadas duas versdes da arquitetura, a versao original da arquitetura proposta e a versao
alternativa (com distribuicdo no componente ativo), ou seja, simulando dois servidores de
aplicacao e o servidor de banco de dados. Em ambos os casos cada unidade de execugao
estava associada a apenas 1 conjunto de regras. Para realizar o monitoramento na execucao
dos cendrios, foram utilizados temporizadores definidos no cédigo-fonte e o JConsole, dis-
ponibilizado pela maquina virtual do Java.

Para a segunda iteragdo, as execucdes foram realizadas no ambiente distribuido. Nessa
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iteracdo foi executada a versao alternativa (com distribui¢do no componente ativo) sob duas
perspectivas: um conjunto de regras por unidade de execucdo e 100 conjuntos de regras
por unidade de execugdo. Assim como no cendrio anterior, foram utilizados temporizadores
definidos no cédigo-fonte e o JConsole, disponibilizado pela maquina virtual do Java.

Para a terceira e dltima iteracdo, as execugdes foram realizadas também no ambiente
distribuido, mas utilizando uma nova versao da arquitetura. A versdo alternativa da arquite-
tura passou por um refinamento apds a iteragc@o anterior. O refinamento consistiu em alterar
a implementacdo do distribuidor de carga arquitetural. Assim, a arquitetura passou a nao
mais distribuir unidades de execucdo entre os servidores de aplicacdo, como nos cenarios
anteriores, mas em distribuir um conjunto de regras para cada servidor de aplica¢do. Desse
modo, o componente que realiza o balanceamento de carga passou a recuperar as unidades
de execucdo e as regras associadas a eles, e distribuir essas regras entre os servidores. As-
sim como na iteracao anterior, cada unidade de execucido também estava associada a 100
conjuntos de regras com o objetivo de comparar a nova versao da arquitetura com a versao

alternativa, executada na itera¢ao anterior.

7.7 Avaliar Métricas Relacionadas aos Cenarios e Sumari-

zar a Avaliacao de Todos os Cenarios(Atividades 5 e 6)

Na primeira iteracdo, os resultados obtidos mostraram que para a métrica de desempenho,
onde cada unidade de execugdo tem apenas um conjunto de regras associada, a laténcia de
execu¢do da primeira regra a ser disparada se manteve semelhante em ambas as versdes
da arquitetura, com tempo médio variando entre aproximadamente 40 e 50 segundos. Para
as métricas de threads por segundo e regras por segundo, ambas as versdes mantiveram
médias equivalentes, apesar de uma pequena variacdo. Em média, as versdes da arquitetura
alcancaram um throughput de 3 threads por segundo. No entanto, na métrica de regras execu-
tadas por segundo, houve uma pequena variagao onde a versao original alcancou uma média
de 0,5 regras por segundo, enquanto a versao alternativa alcancou, em média, o throughput
de 1,5 regras por segundo.

Na segunda iteragdo, a arquitetura alternativa foi executada com uma regra para cada

unidade de execuc¢do e com 100 regras para cada unidade de execucdo, a fim de avaliar o
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comportamento do sistema, bem como, mensurar as métricas definidas em um ambiente dis-
tribuido, ou seja, mais proximo de um cendrio real de utilizacdo. A execug¢do da arquitetura
com uma regra por unidade de execugdo apresentou reducao da laténcia de execugdo da pri-
meira regra; que caiu de 40 segundos, na iteracao anterior, para em média 10 segundos. Na
execucdo da arquitetura alternativa no ambiente distribuido com 100 regras por unidade de
execucdo, os resultados mostraram que a laténcia de execu¢do da primeira regra permaneceu
o mesmo (10s), suportando bem o aumento no volume de regras por unidade de execucdo.
Mas ao analisar os resultados, percebeu-se que o mesmo ja era esperado, uma vez que o
distribuidor de carga repassa uma unidade de execuc¢do para cada servidor de aplicacdo;
dessa forma, a execugdo das 100 regras ocorre sequencialmente. Percebemos com isso, que
apesar do distribuidor de carga favorecer o atendimento de um maior nimero de unidades de
execucdo em paralelo, o tempo de execugdo de cada unidade continua sendo a soma do tempo
de execucao das regras, definidas pelo professor/educador para cada uma, que nos cendrios,
foram 100 regras. O throughput médio alcangou méaxima de 26,66 regras por segundo e
média de aproximadamente 10 regras por segundo. Vale ressaltar ainda que essa arquitetura
permitiu que diferentes unidades de execucado fossem atendidas simultaneamente, na mesma
propor¢ao do nimero de servidores de aplicagcdo disponiveis para execugoes.

Com o objetivo de tentar reduzir o tempo para processar cada unidade de execugdo, na
terceira e ultima iteracao, a arquitetura alternativa, utilizada na Iteracao 2, foi refinada. Nesse
refinamento, o Unico ponto ajustado foi o comportamento do distribuidor de carga. Ao invés
de distribuir uma unidade de execugdo para cada servidor, o novo distribuidor de carga pas-
sou a carregar as unidades de execucdo de forma sequencial e distribuir as suas regras para
os servidores de aplicacdo. Os resultados da execucdo da arquitetura alternativa no ambiente
distribuido executados na iteracdo anterior foram comparados com a nova versao refinada da
arquitetura. Apesar de ter sido registrado um crescimento considerdvel no nimero de thre-
ads abertas, foi constatado que esse fendmeno aconteceu devido a menor granularidade da
distribui¢do, que passou a distribuir as regras individualmente. Outra constatacdo observada,
foi o fato do nimero de regras processadas por segundo ter se mantido inalterado. Sendo as-
sim, dependendo do ponto de vista, throughput da arquitetura permaneceu o mesmo. Porém,
se observarmos sob o ponto de vista do nimero de unidades de execucao atendidas simul-

taneamente, a nova arquitetura registrou reducao consideravel do throughput, uma vez que
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antes cada um dos dois servidores de aplicacdo executava uma unidade. O maior ganho cons-
tatado com a arquitetura refatorada foi em relagao ao tempo de execugao de cada unidade de
execug¢do, contando a partir do momento que a execuc¢ao foi iniciada. Com o paralelismo na
execucdo das regras de uma mesma unidade de execucdo, o tempo de execucao de cada uma
pode ser reduzido pela metade, ja que o cendrio considerou a existéncia de dois servidores

de aplicagdo.

7.8 Identificacao dos Impactos Arquiteturais (bottlenecks)
(Atividade 7)

Os resultados obtidos na primeira iteracdo ressaltam que, de fato, a execugdo de regras se
mostraram um gargalo arquitetural. Essa restricao se deve tanto ao grande volume de proces-
samento demandado para execugao das regras, quanto a forma como as regras sao executadas
pelo framework Drools. Dessa forma, a distribuicao proposta para a evolucio da arquitetura
se mostrou bem sucedida e necessaria em cendrios com grande demanda de execucao.

Na segunda iteragdo, apesar do crescimento no throughput do processamento de unidades
de execuc¢do no ambiente distribuido, a execucdo de cada unidade ainda € sequencial. Isso
implica em um gargalo de desempenho. Além disso, percebeu-se uma alta demanda de
requisicdes ao servidor de banco de dados, podendo este tornar-se um gargalo arquitetural.
Um primeiro passo para reduzir a demanda do SGBD foi o refinamento realizado na Iteracao
3, que consistiu na execucao de uma unidade de execucdo de cada vez, paralelizando as suas
regras internas. Com isso, espera-se se beneficiar de artificios existentes em alguns SGBDs,
tais como cache de dados recentes, ja que as regras de uma mesma unidade de execugao faz
referéncia aos dados dos mesmos grupos de estudantes.

Ao avaliar os resultados da terceira iteragdo, percebeu-se um aumento no desempenho
de processamento de cada unidade de execucdo. Porém, o throughout de processamento de
unidades de execucdo € sequencial. Diante disso, mesmo considerando uma mesma unidade
de execucdo, as regras podem demandar acesso a diferentes dados do banco de dados, o que
também pode acarretar um grande nimero de consultas e congestionamento do servidor de
banco de dados. Na discussido final (Secdo 7.12) s@o apresentados possiveis refinamentos

para contornar tais gargalos, caso passem a ocorrer.
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Tanto na Iteracdo 2, quanto na Iteracdo 3, foi constatado que dependendo do nimero de
requisi¢oes realizadas aos servidores de aplicacao, eles provocavam a parada do servidor de
banco de dados. A falha no servidor de dados foi sobrecarregado devido ao grande nimero
de requisi¢cdes recebidas para acesso aos dados das turmas, fazendo com que as requisi¢des
parassem de responder. Por consequéncia, as regras paravam de ser executadas, continuando
a execugdo apos o reinicio do servidor de dados. Os cendrios de execucdo foram repetidos
aumentando o tempo de espera entre a criacdo das threads, que originalmente era de 200ms,
para 1000ms. Nessa nova configuragdo, a arquitetura estabilizou-se e o servidor de dados
nao mais falhou. Apds andlise dos resultados, chegou-se a conclusdo de que, se a demanda
por desempenho e throughput for critica, o que envolveria um maior paralelismo da execugdo
e a abertura de threads num tempo mais curto, a arquitetura de referéncia proposta precisaria
ser executada utilizando SGBDs distribuidos, que € uma tecnologia presente atualmente nos

SGBDs comerciais e at€ mesmo em alguns SGBDs gratuitos.

7.9 Sumarizar Avaliacao de Todos os Atributos de Quali-

dade (Atividade 8)

Nesta sec¢do sdo sumarizados os resultados obtidos na execucdes dos cendrios arquiteturais.
Os resultados estdo apresentados a partir das métricas apresentadas no planejamento do ex-

perimento (Sec¢do 7.4), de acordo com o método GQM.

Iteracao 01

A Tabela 7.1 apresenta os valores minimos e maximos, a média, mediana e desvio padrdo do
tempo de execucao de uma regra (tempo de resposta). Para o cdlculo do tempo de execucao
de cada unidade, como as regras de cada unidade sdo executadas em sequéncia, a férmula uti-
lizada foi a seguinte: T'emporoa = TempoM édiogegox100. O valor totalizado foi 4560s
ou 76min para a arquitetura original e 5270s ou 87, 83min para a arquitetura alternativa. A
Tabela 7.2 apresenta os mesmos valores para o nimero de regras executadas por segundo
(throughput). A Figura 7.3 apresenta os box plots das duas métricas avaliadas.

Os histogramas das métricas de tempo de resposta e nimero de regras executadas por
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Tabela 7.1: Resultado da métrica - Tempo de resposta
Minimo | 1° Qt | Mediana | Média | Desvio Padrao | 3° Qt | Maximo
Arg. Original 34,0 41,0 44,0 45,6 8,219 47,5 71,0
Arg. Alternativa | 45,0 49,0 52,0 52,70 5,553 55,75 66,0
Tabela 7.2: Resultado da métrica - Regras por segundo
Minimo | 1° Qt | Mediana | Média | Desvio Padrao | 3° Qt | Maximo
Arq. Original 0,1500 | 0,3782 | 0,5270 | 0,525 0,2204 0,6275 | 1,2260
Arg. Alternativa | 0,600 1,321 1,550 1,617 0,5585 1,929 3,000

Tempo de Resposta Regras por segundo

Arquitetura Original Arquitetura Alternativa Arguitetura Original Arguitetura Alternativa

Figura 7.3: Boxplot -Iteracao 01
Fonte: Elaborada pelo autor

segundo sdo apresentados na Figura 7.4. Como pode ser observado, os histogramas para a
métrica fempo de resposta indicam uma distribui¢do ndo-normal, que foi confirmado pelo
teste Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) com p-value de 0,024 para a arquitetura ori-
ginal e 0,00268 para a arquitetura alternativa, ou seja, resultados com p-value abaixo do
limiar de 0,05. Para métrica regras por segundo, os histogramas apresentados indicam uma
distribui¢do normal, que foram confirmados pelo teste Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK,
1965) com p-value de 0,068 para a arquitetura original e 0,639 para a arquitetura alterna-
tiva.

A fim de avaliar a métrica tempo de resposta foi aplicado o teste de Wilcoxon (WILCO-
XON, 1945) e o teste de Kolmogorov-Smirnov (LILLIEFORS, 1967) para a métrica de regras
por segundo. Os resultados obtidos apresentaram diferencas significantes estatisticamente,
com p-value de 1,393e-05 para o tempo de resposta e 3,273e-10 para a métrica regras por
segundo. No entanto, os resultados apontam que na métrica tempo de resposta, a arquitetura
original teve um melhor desempenho. Para a métrica de regras por segundo, a arquitetura
alternativa apresentou uma vazao significativamente maior, ou seja, maior numero de regras
executadas por segundo. O aumento no tempo de execugdo se deve, principalmente, pelo

atraso decorrente do trafego na rede para a comunicagdo entre os componentes, quando ana-
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Figura 7.4: Histograma - Iteracao 01
Fonte: Elaborada pelo autor

lisamos um cenario de execugao sequencial. Contudo, como foi confirmado em uma iteracao
posterior de refinamento arquitetural (Iteracdo 3), o tempo de execucao de cada unidade de
execucdo tende a reduzir consideravelmente em cendrios que permitam a execucao das regras

em paralelo.

Iteracao 02

Em relacdo a Iterag@o 2, a Tabela 7.3 apresenta os valores minimos e maximos, a média,
mediana e desvio padrao dos resultados obtidos para as métricas tempo de resposta. O valor
do tempo total para se processar cada unidade de execug¢do foi de 991s ou 16, 52min para
a arquitetura alternativa, com a execucao de uma unica regra, € 946, 7s ou 15, 78min para a
arquitetura alternativa, com a execucdo de 100 regras. Essa pequena diferenca se justifica,
uma vez que a execugdo da primeira regra costuma ser ligeiramente mais lenta, devido as
atividades de inicializagdo das varidveis e servigos. A Tabela 7.4 apresenta os mesmos dados
para o nimero de regras executadas por segundo. A Figura 7.5 apresenta os box plots das

duas métricas avaliadas.

Tabela 7.3: Resultados da métrica - Tempo de resposta
Min. | 1° Qt | Mediana | Média | Desv. Padrdo | 3° Qt | Max.

Arq. Alt. (01 Regra) 8,000 | 9,000 | 9,500 9,910 1,983 9,950 | 19,500

Arq. Alt. (100 Regras) | 8,000 | 9,000 | 9,000 | 9,467 1,620 10,000 | 16,000
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Tabela 7.4: Resultados da métrica - Regras por Segundo
Min. | 1°Qt | Mediana | Média | Desv. Padrao | 3° Qt | Max.

Arq. Alt. (01 Regra) 3,795 | 4,5000 | 4,667 4,774 0,7011 4,828 | 8,100

Arq. Alt. (100 Regras) | 6,333 | 8,157 9,062 9,998 3,7397 10,431 | 26,666

Tempo de Resposta Regras por segundo

14

10

Afe Aamathin (1 Fegra| Amy Atlemaiva {100 Ragins) Ay, Aamatien (1 Regra) A Allermaiva {100 Fag ]

Figura 7.5: Boxplot -Iteracdao 02
Fonte: Elaborada pelo autor
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Os histogramas das métricas tempo de resposta e nimero de regras executadas por se-
gundo, da segunda iteracdo, sdo apresentados na Figura 7.6. Os histogramas para a métrica
tempo de resposta indicam uma distribuicdo ndo-normal, que foi confirmado pelo teste
Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) com p-value de 6.603e-09 para a arquitetura al-
ternativa (01 Regra) e 6.327e-07 para a arquitetura alternativa (100 Regras). Para a métrica
regras por segundo, os histogramas apresentados na Figura 7.7 indicam uma distribui¢ao
nao-normal, que foi confirmado pelo teste Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) com p-
value de 4.214e-08 para a arquitetura alternativa (01 Regra) e 5.43e-07 para a arquitetura

alternativa (100 Regras).

Tempo de Resposta

A ARemiativa {1 Aegma) Arg. Alemativa [100 Regras)

Figura 7.6: Histograma - Tempo de resposta - Iteracao 02
Fonte: Elaborada pelo autor

Comparando as duas versdes da arquitetura de referéncia, foi aplicado o teste de Wil-
coxon (WILCOXON, 1945), com o intuito de avaliar se houve diferencas estatisticamente
significantes entre os dois atributos de qualidade avaliados. Na avaliagdo da métrica fempo de
resposta, o resultado obtido mostrou que nao houve diferenca significante estatisticamente,
com p-value de 0,08736. Para a métrica de regras por segundo, o Wilcoxon (WILCOXON,
1945) apresentou como resultado um p-value de 8.96e-11, mostrando que ha diferenga sig-
nificante estatisticamente. Assim, os resultados mostram que o desempenho se manteve o
mesmo, com um aumento consideravel na vazio, devido ao maior nimero de regras execu-

tadas.
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Regras por segundo

Arg. Alemativa (1 Rogea| Arg. Aliermiaitea (100 Regraa)

Figura 7.7: Histograma - Regras por segundo - Iteracao 02
Fonte: Elaborada pelo autor

Iteracao 3

Os resultados obtidos na terceira iteragdo foram sumarizados nas Tabelas 7.5 e 7.6, onde
foram representados os valores minimos e miximos, a média, mediana e desvio padrao. Na
Figura 7.9, sdo apresentados os box plots das métricas avaliadas. O valor do tempo total
para se processar cada unidade de execugdo foi de 946, 7s ou 15, 78min para a arquitetura
alternativa da iteracdo anterior (Alternativa 1). Para a versdo alternativa da arquitetura, nesta
iteracdo, como houve uma preocupagdo com a paralelizacio de execucdo das regras de cada
unidade de execucao, a férmula para calcular o tempo total da unidade teve de ser ajustado
para: Temporota = TempoMédiogegrqx100/Quantidadese,vidores; sendo assim, o valor

total foi de 525s ou 8, 75min para a nova versao da arquitetura alternativa (Alternativa 2).

Tabela 7.5: Resultados da Métrica - Tempo de Resposta
Min. | 1°Qt | Mediana | Média | Desv. Padrao | 3° Qt | Max.

Arq. Alternativa 1 | 8,000 | 9,000 9,000 9,467 1,62 10,000 | 16,000

Arq. Alternativa 2 | 8,500 | 10,000 | 10,500 | 10,720 1,70 11,000 | 17,000

Tabela 7.6: Resultados da Métrica - Regras por Segundo

Min. | 1° Qt | Mediana | Média | Desv. Padrao | 3° Qt | Max.
Arq. Alternativa 1 | 6,333 | 8,157 9,062 9,998 3,7397 10,431 | 26,666
Arq. Alternativa 2 | 6,874 | 8,348 | 9,222 9,768 1,9529 10,933 | 14,313
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Figura 7.8: Boxplot -Iteracao 03
Fonte: Elaborada pelo autor

Os histogramas das métricas tempo de resposta e regras por segundo da terceira iteragao
sdo apresentados a seguir. As métricas tempo de resposta, apresentadas na Figura 7.9, indi-
cam uma distribui¢do ndo-normal, que foi confirmado pelo teste Shapiro-Wilk (SHAPIRO;
WILK, 1965) com p-value de 6.327e-07 para arquitetura alternativa 1 e 7,083e-05 para ar-
quitetural alternativa 2. Para métrica regras por segundo, os histogramas apresentados na
Figura 7.10 indicam uma distribui¢cdo ndo-normal, que foi confirmado pelo teste Shapiro-
Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) com p-value de 5.43e-07 para arquitetura alternativa 1 e
0,04276 para arquitetural alternativa 2.

Para ambas as métricas, foi aplicado o teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) para com-
parar as duas execucdes. O resultado obtido mostrou que ndao houve diferenga significante
estatisticamente com p-value de 0,08736 para a métrica tempo de resposta. Para métrica de
regras por segundo, o Wilcoxon (WILCOXON, 1945) apresentou como resultado um p-value
de 0.6735, mostrando que ndo ha diferenca significante estatisticamente.

Nota-se que apesar do atraso decorrente dos algoritmos de escalonamento e do trafego na
rede, o paralelismo das regras da Iteracdo 3 reduziu consideravelmente o tempo de execugao
total, para cada unidade de execugdo. Esse tempo € reduzido proporcionalmente ao nimero
de servidores disponiveis. Como no experimento foram utilizados dois servidores, o tempo

de execuc¢do de cada unidade de execucao foi reduzido praticamente na metade.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Reuso de Software

O projeto de implementacdo envolveu aproximadamente 90 classes e 5700 linhas de cédigo,
divididos em cerca de 40 pacotes. Para estender a solucdo proposta € necessario a criagao
ou alteracdo em cerca de 12 classes diferentes e aproximadamente 650 linhas de codigo,

gerando um reuso de aproximadamente 88% do framework implementado.

7.10 Identificacao dos trade-offs (Atividade 9)

O principal trade-off identificado envolve a relacdo entre o throughput de unidades de
execucdo atendidas simultaneamente e o desempenho individual para se processar cada uni-
dade de execugdo. Tal throughput pode ser constatado claramente na execugdo das Iteragdes
2 e 3. Sob a perspectiva arquitetural avaliada na segunda iteragdo, o crescimento do through-
put de processamento de unidades de execugdo implica na diminuicdo no desempenho do
processamento individual das unidade de execugdo, ja que o processamento de cada unidade
de execugdo ocorre de forma sequencial. Na perspectiva executada na terceira iteragdo, o
aumento no desempenho no processamento individual das unidades de execucao impacta na
reducgdo do throughout de processamento de unidades de execucao, que passam a ser execu-
tadas de forma sequencial.

Por considerar que as duas op¢des de configuragdo arquitetural podem ser uteis, de
acordo com as necessidades, preferéncias do usudrio e disponibilidade de recursos, a arquite-
tura de referéncia apresenta as duas possibilidades como sendo variabilidades do distribuidor

de carga. Dessa forma, o usudrio pode optar por uma ou outra op¢ao.

7.11 Refinamento da arquitetura de referéncia (Ativi-

dade 10)

A avaliacdo baseada em cendrios permitiu a identificacdo de possiveis gargalos arquitetu-
rais e trade-offs durante as iteracdes. Como resultado, a arquitetura proposta passou por um
processo de refinamento, evoluindo a arquitetura de referéncia a cada iteracdo. Como a ar-

quitetura inicial foi apresentada em detalhes no Capitulo 5, as se¢Oes a seguir apresentam
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cada uma das duas adaptacdes geradas nessa arquitetura. Dadas as similaridades das duas
versoes refinadas da arquitetura de referéncia, os dois refinamentos sdo apresentados sepa-
radamente, sob o ponto de vista de diferentes visdes arquiteturais. A Secdo 7.11.1 apresenta
a arquitetura alternativa, que considera a distribui¢do de unidades de execucao e favorece o
throughput de unidades executadas simultaneamente (Iteracdo 2). A Secdo 7.11.2 apresenta
a versao distribuida que prioriza desempenho na execucao de cada unidade de execucao, pa-
ralelizando a execugao de regras. Como pode ser observado, a principal distin¢cdo existente
entre as duas versdes da arquitetura de referéncia estd na visao de processos, que representa
aspectos dinamicos do comportamento da arquitetura. Nesse trabalho, utilizamos a notagao

de diagramas de sequéncia UML para a representacdo da visao de processos.

7.11.1 Arquitetura com Distribuicao de Unidades de Execucao
(Iteracao 2)

Além da arquitetura inicial, foi projetada uma versdo alternativa da arquitetura a fim de
comparar as diferentes abordagens arquiteturais. A hipétese que norteou o projeto da versao
alternativa foi a possibilidade da arquitetura original nao conseguir atender a alta demanda de
processamento decorrente das requisi¢oes sobre o Data Warehouse (DW) ativo, que envolve
execucoes das regras de acoes pedagdgicas, de gatilhos do DW, e o processamento de dados
para execucdo das regras e dos modelos de mineracdo. A arquitetura alternativa projetada,
apresentada na Figura 7.11, considera a distribuicdo do componente data warehouse ativo,
responsavel pelo processamento das regras. Dessa forma, esse potencial gargalo poderia ser

distribuido proporcionalmente, de acordo com o aumento na demanda de requisi¢oes.

Visao de Desenvolvimento

Na Visao de Desenvolvimento da arquitetura alternativa é apresentado no diagrama UML
de componentes, apresentado na Figura 7.15, destacando os componentes envolvidos que
foram reestruturados e refinados.

O refinamento arquitetural realizado incluiu a adi¢do de um conector responsavel pelo
gerenciamento de carga do componente ativo. Esse conector recebe as requisi¢des e realiza

a distribui¢ao de unidades de execucao entre os servidores de aplicacao disponiveis, gerando,
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Figura 7.11: Arquitetura Alternativa (Com Distribuicdo do DW Ativo)
Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 7.12: Diagrama de Componente
Fonte: Elaborada pelo autor
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com isso, um aumento throughput de processamento de unidades de execucao.

Visao de Processo Alternativa

Para ilustrar o funcionamento da arquitetura distribuida que prioriza a execugdo paralela de
unidades de execucao, a Figura 5.7 apresenta um diagrama de sequéncia UML representando
o comportamento arquitetural quando regras com condi¢des avangadas (com mineracao de
dados) sdo executadas. A diferenca estd no conector que realiza o balanceamento de carga
das unidades de execugdo (:LoadBalance). Assim sendo, quando o :Listener dispara a
execugdo das unidades de execugdo (:Observer), o conector distribuird as unidades entre

os servidores de aplicag¢des disponiveis.

_— facade
:LoadBalance | :Observer | :MiningCommand ‘ :BRMS | ‘ .Listener | :Scheduler épos_,mr! ‘
T T T T T T T
I |
: . scheduleTask
| Reglslerohserverdl (:Listener)
Loop
: : J verifyTasks
| I
: : execute() CheckingNotifications()
| | - —— — Lt st e o]
opt execute() | |
[condition] [ I | hecki
update() t t Checknochanee=0
a—— — — — fi = i R —)——— — — A - —— — 4
opt | |
i
«create» ScheduleTask
[condition2] | (:MiningCommand)
«create» _I
ScheduleTask
(:BRMS)
Loop
; verifyTasks
execute()
T execute()
L | L |
1 1 1 1 1 1 1

Figura 7.13: Diagrama de Sequéncia para execucdo de regras com condi¢gdes avancgadas
Fonte: Elaborada pelo autor

Visao de Implantacao

Com base nos possiveis gargalos identificados e a fim de ilustrar a nova infraestrutura, é
apresentado na Figura 7.14 o diagrama de implantacaio UML. Na perspectiva distribuida da

arquitetura, a implantacdo do componente ativo do data warehouse pode ser realizada em



7.11 Refinamento da arquitetura de referéncia (Atividade 10) 109

dois ou mais servidores de aplicacdo, adotando um componente ativo distribuido, e a adicao

de um conector para realizar o balanceamento de carga sobre esse componente.

application server application server
:SEDAM -R
Framework

web client <<connector>>
loadbalance

application server distributed
database server

Figura 7.14: Visao de Implantacao
Fonte: Elaborada pelo autor

7.11.2 Arquitetura com Distribuicio de Regras de Execucao
(Iteracao 3)

ApOs a segunda iteracdo, os resultados mostram que houve um aumento do throughput do
processamento de unidades de execuc¢do no ambiente de execugdo distribuido. Porém, o
desempenho de processamento de cada unidade de execucao individualmente ainda foi se-
quencial. Ou seja, cada unidade de execucdo é responsavel por uma determinada quantidade
de conjuntos de regras. Vale lembrar que cada unidade de execucao pode representar uma
disciplina, um curso ou at¢ mesmo um ambiente educacional, dependendo de como o pro-
jetista instancia a arquitetura de referéncia. Na arquitetura da Iteragdo 2, os conjuntos de
regras associados a cada unidade de execugdo sdo executados um apds o outro, de forma
sequencial.

Nesse contexto, a arquitetura proposta passou por um novo processo de refinamento com
o objetivo de ofertar uma versao alternativa do distribuidor de carga da versao distribuida da
arquitetura de referéncia. Como as visoes logica (Figura 7.11) e de implantacdo (Figura 7.14)
da arquitetura permaneceram inalteradas, as diferencas implementadas no refinamento sao
apresentadas através das seguintes visdes arquiteturais: visao de desenvolvimento e visao de

Processos.
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Visao de Desenvolvimento

Sao explicitados no diagrama de componentes UML, representado na Figura 7.15, os com-
ponentes envolvidos no processo de refinamento e reestruturacdo realizados com o objetivo

de melhorar o desempenho individual de cada unidade de execucao.

Actuator £] ActiveDataWarehouse 3] DataMining |

Scheduler £]
i . MiningAlgoritms Z]
Actions @ —  Observer @ —©— Listener E —
I !
Q O
LoadBalance £] O: RuleEnginer ] @— MiningCommand £]

Q

RepositoryFacade

DW Database Database Files

Figura 7.15: Diagrama de Componente
Fonte: Elaborada pelo autor

Em relagdo ao componente ativo do data warehouse, a maior mudanga aconteceu no
componente BRMS, que deixou de existir, dando lugar ao componente RuleEngine. O novo
componente tem o papel de controlar toda a execugao das regras, inclusive o acionamento de
acoes engatilhadas pelas regras, decorrentes da satisfagdo de alguma condicao pré-definida
pelo educador. A outra mudanca foi interna ao componente LoadBalance, que passou a

distribuir regras de execug¢do, ao invés de unidades de execugdo aos servidores de aplicagao.

Visao de Processo

Diante do refinamento arquitetural realizado, a Figura 7.16 apresenta o novo comportamento
arquitetural quando regras com condi¢des avangadas (com mineragdo de dados) sdo execu-
tadas.

Ao ser notificado pelo componente Listener que ocorreram mudangas nos dados, condi-

tion, o Observer agenda a sua propria execu¢do para um momento posterior. Ao ser exe-
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Figura 7.16: Diagrama de sequéncia da execug¢do de regras com condicionais complexos
Fonte: Elaborada pelo autor

cutado, apds o agendamento, o Observer, assumindo sua nova fung¢do, recupera todos os
conjuntos de regras armazenados e aciona o conector Load Balance. Esse conector distri-
bui as requisicoes recebidas entre os servidores disponiveis, enviando um conjunto de regras
para o servidor. A cada requisicdo para execucao de um novo conjunto de regras, uma nova
instancia do RuleEngine é criada para receber esse conjunto de regras.

O novo componente RuleEngine, por sua vez, € responsavel por gerenciar todo o processo
de execucao de regras. Assim, a cada requisi¢ao recebida, RuleEngine verificara se o volume
de alteracdes que ocorreram nos dados sdo suficientes para o disparo daquele conjunto de re-
gras e caso essa condi¢do seja satisfeita (condition2), o componente inicia o processo de
execucdo das regras. Primeiro, o componente recupera os dados relacionados ao conjunto de
regras; se necessario, executa os modelos de mineragao sobre esses dados; e por fim, aciona
a engine de regra, passando os dados necessdrios e as regras que devem ser executadas. Tais
evolucdes promoveram melhorias no desempenho de cada unidade de execucao, preservando
a escalabilidade do nimero de regras executadas num determinado intervalode tempo; requi-

sitos fundamentais a arquitetura de referéncia proposta para sua instanciagdo em ambientes
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reais de execucao.

7.12 Discussao dos Resultados e Limitacoes

O principal destaque para os resultados alcangados foi o conjunto de decisdes de projeto que
foram tomadas no decorrer dos refinamentos arquiteturais, optando por oferecer um modelo
com um ponto de variagdo localizado no LoadBalance. Dessa forma, sdo oferecidas duas
opg¢oes de perspectivas arquiteturais, permitindo ao projetista optar por: (1) uma perspectiva
onde a variacao arquitetural favorece um maior throughput no processamento simultaneo de
unidades de execugdo; ou (2) uma perspectiva com maior desempenho de processamento de
unidades de execucao individualmente. Desta forma, a responsabilidade da decisdo final é
atribuida ao arquiteto de software, que pode optar pela perspectiva mais adequada as suas
necessidades, aumentando ainda mais a flexibilidade da arquitetura de referéncia proposta.

Durante a execugdo dos cendrios das Iteracdes 2 e 3, percebeu-se também um grande
numero de requisicdes ao servidor de banco de dados. Foi constatado que o servidor de
banco de dados e a camada de acesso aos dados podem vir a se tornar um gargalo arquite-
tural. Afinal, ambos lidam com uma grande quantidade de requisi¢des e uma grande massa
de dados. Além disso, acredita-se que em cendrios de alta demanda, como nos casos dos
MOOC:s, ocorrerd uma maior demanda por escalabilidade nas execugdes, a fim de atender
um crescente aumento de unidades (e consequentemente de regras) de execucdo, que de-
mandardo ainda mais de todos os servidores envolvidos. Um dos pontos cruciais a serem
observados € a quantidade de dados que ambientes MOOCs manipulam, uma massa consi-
deravelmente maior que as de ambientes educacionais tradicionais. Diante dos potenciais
gargalos arquiteturais identificados, a arquitetura de referéncia propde um novo refinamento
a fim de contorna-los.

Nesse ambito, a mudanca deve ocorrer no componente Repository Facade (Figura 6.1).
Em casos de utilizagdo com MOOC:s, a arquitetura de referéncia recomenda que esse com-
ponente inclua recursos de memoria cache temporaria com a finalidade de reduzir a demanda
por consultas repetitivas vindas de diferentes servidores de aplicagdo. Além disso, a arqui-
tetura de referéncia recomenda a utilizacdo de SGBDs distribuidos, que € uma tecnologia

presente atualmente nos SGBDs comerciais e até mesmo em alguns SGBDs gratuitos.
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Outra decisao de projeto que visou a reducao da sobrecarga sobre o SGDB ja foi imple-
mentada nas duas versoes distribuidas da arquitetura de referéncia. Tal decisdo consistiu na
refatoracdo da camada de acesso aos dados, pertencente ao componente Repository Facade.
Entre as principais alteracoes realizadas, pode-se destacar o aprimoramento dos comandos
SQLs executados, que incluiu a ado¢ao do padrao em Batch para atualizar os estudantes
classificados apos a execucdo dos modelos de mineracdo de dados salvos sobre os novos
conjuntos de dados. Além disso, também foi adotado um Pool de conexdes JDBC, a fim de
gerenciar a grande quantidade de requisi¢des recebidas pelos SGBDs e controlar o nimero
de conexdes simultaneas, implementando uma variagdo do padrao de projeto Singleton que
fixa o nimero mdximo de conexdes e contém uma fila de espera para as demandas recebidas.
Como consequéncia, a interrup¢ao no acesso ao banco de dados deixou de acontecer, ocor-
rendo em contrapartida um tempo de espera potencialmente maior para a liberacdo dos re-
cursos, a depender da demanda de requisi¢des. O nimero maximo de conexdes simultineas
¢ outro ponto de variacdo da arquitetura de referéncia e deve ser definido pelo projetista, de
acordo com a capacidade dos recursos de hardware disponiveis e a disponibilidade de bancos
de dados distribuidos.

Dentre as limitacdes e ameacas a avaliagdo executada, destaca-se a dificuldade em ex-
perimentar a arquitetura concreta em um ambiente real, envolvendo um ambiente educaci-
onal que possibilitasse acompanhar os discentes durante uma ou mais disciplinas. Outra
limitagdo esta relacionada ao fato dos experimentos terem sido executados em um ambi-
ente controlado e executados pelo proprio autor. Hardware também pode ser apontado como
limitagdo, pois ndo se conseguiu acesso a um servidor, onde as simulagdes pudessem ocorrer
mais proximo de um cendrio real; sendo os experimentos executados em PCs convencionais

e com configuracdes modestas, quando comparadas a servidores.

7.13 Revisitando as Questoes de Pesquisa

A fim de responder as questdes de pesquisas que nortearam esta Tese, estas serdo reapresen-

tadas a seguir, bem como, as discussdes acerca de cada uma delas.

e Como oferecer a desenvolvedores de software apoio para o desenvolvimento de pla-

taformas de Business Intelligence educacionais integradas a ambientes de e-learning,
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com alta escalabilidade e que contemple automacao de acdes pedagogicas?

— Esse apoio foi oferecido em duas perspectivas distintas: (1) do ponto de vista con-
ceitual, através da disponibilidade de uma arquitetura de referéncia, que permite
reutilizar solugdes de projeto para atender os requisitos de qualidade necessarios
ao dominio; e (2) do ponto de vista técnico, através da disponibilidade de um
arcabouco de software baseado em componentes que realiza a arquitetura de re-
feréncia e preserva seus pontos de variacdo, facilitando a rastreabilidade entre
as decisOes de projeto arquiteturais e as suas respectivas realizacdoes em codigo-

fonte.

e Qual a reducao no custo de desenvolvimento, com base na porcentagem de reuso de
software, conseguido com a utilizacdo do arcabougo proposto para plataformas de

Business Intelligence educacionais integradas a ambientes de e-learning?

— Como apresentado na Secao 7.9, a utilizacdo da arquitetura de referéncia, agre-
gada ao arcabougo proposto, proporcionou um indice de reuso de aproximada-
mente 88% de codigo. Em outras palavras, cerca de 88% do arcabougo desen-
volvido reflete partes fixas da arquitetura de referéncia (frozen spots), enquanto
apenas 12% foi considerado especifico de tecnologia (hot spots). Exemplos de
ajustes realizados foram: codigo de integracdo ao ambiente de educagdo online
adotado no experimento, codigo de integracdo ao SGBD utilizado, integracdo as
ferramentas de BI utilizadas e a definic@o de regras especificas feitas para o curso

alvo do experimento.

e Como facilitar a adi¢@o e evolugcao de novas solu¢des de Business Intelligence educa-
cionais de maneira simplificada, para descoberta de informagdes no contexto educaci-

onal?

— A flexibilidade no tocante a evolucao do ambiente de BI educacional foi efetivada
de duas formas complementares: (1) a existéncia de um ponto de variagdo que
possibilita a integracdo com diferentes ferramentas de BI, tais como Pentaho e o
framework SEDAM-R, tornam a arquitetura de referéncia mais flexivel a diferen-

tes tecnologias; e (2) a adogd@o de servigos semanticos, por parte do framework
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SEDAM-R, que facilita a adi¢do e utilizagao de novos servicos de mineracao,
pré-processamento ou pds-processamento de dados, sem a necessidade sequer de

reinicializa¢do do servidor.



Capitulo 8

Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma arquitetura de referéncia realizada por um arcabougo de
software com vistas a oferecer aos projetistas e desenvolvedores de sistemas educacionais
uma infraestrutura apropriada para constru¢ao de solucdes de Business Intelligence, focali-
zando nos processos de obten¢do de informagdo e seu uso no apoio a tomada de decisoes,
orientadas por dados, em contextos educacionais. A solu¢@o desenvolvida apoia o desen-
volvimento de trés formas complementares: (1) favorece o projeto arquitetural do software,
de modo a satisfazer requisitos de qualidade fundamentais para esse tipo de sistema, tais
como escalabilidade e facilidade de evolucao; (2) favorece o retso de codigo-fonte, aliado
a padrdes de projeto; (3) favorece a integracdo com ferramentas existentes, tais como fra-
meworks e ambientes virtuais de aprendizagem.

Tendo em conta os resultados obtidos nesta tese, pode-se afirmar que as questdes de
pesquisa e os associados objetivos especificos foram respondidos do seguinte modo. Com
respeito a questdo de pesquisa 1 e os objetivos I, III e IV considera-se que todos foram
respondidos satisfatoriamente através da disponibilidade de uma arquitetura de referéncia e
da disponibilidade de um arcabouco de software baseado em componentes que realizam
a arquitetura de referéncia e preservam seus pontos de variagdo, conforme detalhado na
Secdo 7.13. Com relacdo as questdes de pesquisa 2 e 3 e os objetivos I e II, esses também
foram atendidos satisfatoriamente. No tocante a reducao no custo de desenvolvimento, foi
atendida através da utilizacdo da arquitetura de referéncia, agregada ao arcabougo proposto
que proporcionou um indice de reuso de aproximadamente 88% de cédigo. Ja em relacdo

a evolucdo do ambiente de BI educacional, foi efetivada de duas formas complementares:
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através da existéncia de um ponto de variacdo que possibilita a integracdo com distintas
ferramentas de BI e da adoc¢do de servigos semanticos, por parte do framework SEDAM-R,

conforme explicitado na Se¢ao 7.13.

8.1 Contribuicoes
As principais contribui¢des desta Tese sao apontadas a seguir:

e Arquitetura de Referéncia para a tomada de decisao em contextos educacionais
- essa relevante contribuicao consistiu em uma arquitetura de referéncia realizada por
um arcaboucgo de software, que serve como ponto de partida para a instanciacao de
arquiteturas de software e sistemas que reinam a infraestrutura necessdria para que
professores e os demais stakeholders envolvidos possam realizar o processo de tomada

de decisdao em contextos educacionais.

e Implementacao da Arquitetura de Referéncia - essa contribui¢do pode ser clas-
sificada como uma contribui¢do técnica que favoreceu diretamente o detalhamento
e refinamento da arquitetura de referéncia mencionada anteriormente. No contexto
desse refinamento, foi possivel identificar padrdes de projetos e ferramentas existentes
que puderam ser integradas a arquitetura, tais como, o framework Drools (BROWNE,
2009), a ferramenta de BI Pentaho (PENTAHO, 2016), os algoritmos de mineracao de
dados do Weka (WITTEN et al., 2016) e o ambiente virtual de aprendizagem Moo-
dle (MOODLE, 2017). Além disso, destaca-se a constru¢do de um conjunto de classes

definidas que permite a manipulacdo de regras do Drools em tempo de execugao.

e Modelos de regras avancadas - é proposto nesta tese um novo modelo de regras para
o data warehouse ativo. Esse modelo possibilita a utilizacdo de informagdes ndo pre-
sentes nos bancos de dados, mas que possam ser descobertas a partir deles, utilizando
técnicas como a mineracdo de dados. Esse modelo estende as analysis rules, inicial-
mente proposta por Thalhammer, Schrefl e Mohania (2001), que utilizam um conjunto
de condi¢des para realizar andlises multidimensionais que anteriormente eram reali-
zadas manualmente por analistas. No modelo proposto nesta tese, as condi¢cdes das

regras utilizam o resultado da aplicacdo de modelos de minerac¢do sobre novos dados.
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Deste modo, antes de analisar se os condicionais de uma regra foram satisfeitos, o
DW ativo realiza os procedimentos necessarios a aplicacao de modelos de mineragao,
recupera o seu resultado e verifica se as condi¢des das regras foram satisfeitas, antes

de executar as devidas agdes.

e SEDAM-R (MARINHO et al., 2017) - O framework para mineragao de dados apresen-
tado nesta tese, que € acoplado a arquitetura de referéncia proposta, € uma contribuicao
chave para as necessidades e demandas da area da mineracdo de dados educacio-
nais apontadas na literatura por diversos autores (C.ROMERO; S.VENTURA, 2007;
C.ROMERO; VENTURA, 2010; ROMERO; S.VENTURA, 2013). As vantagens que
justificam a adoc@o do SEDAM-R incluem: extensdo facilitada para adi¢ao de novos
servicos de mineracao, integracdo entre sistemas simplificada, flexibilidade, entre ou-
tras. Além disso, através do SEDAM-R € possivel configurar o processo de descoberta
de conhecimento sem que o usudrio precise conhecer detalhes técnicos dos algoritmos
utilizados; uma vez que toda a configuracao acontece de forma semi-automadtica, a

partir dos objetivos indicados pelo professor/educador.

¢ Diferentes perspectivas arquiteturais - A arquitetura de referéncia proposta oferece
ao projetista um modelo unico com duas op¢des de perspectivas arquiteturais. Na
primeira perspectiva, a variacdo arquitetural favorece um throughput maior no pro-
cessamento de unidades de execugdo. Na segunda, uma perspectiva que favorece um
maior desempenho de processamento de unidades de execu¢do para cendrios de alta
demanda. Desta forma, o projetista pode optar pela perspectiva adequada as suas ne-

cessidades, tornando a arquitetura de referéncia proposta ainda mais flexivel.

e Método de refinamento para projetos de arquiteturas de referéncia - Baseado no
ATAM, esse método constitui uma contribuicdo importante no processo de avaliagao
e refinamento arquitetural com foco na detec¢do de gargalos arquiteturais e trade-offs,

guiando projetistas durante todo esse processo.

As realizagdes desta tese constituem um passo relevante e uma contribuicao significativa
no caminho de uma solugdo plena para um Business intelligence educacional e, consequen-

temente, trazem contribui¢des para a area de Informdtica na Educacio, numa perspectiva
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interdisciplinar envolvendo principalmente aspectos de engenharia de software, além de as-

pectos de banco de dados e inteligéncia artificial.

8.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar da solu¢do proposta nesta tese apresentar avangos importantes, ndo € ainda uma
solugdo definitiva para BI Educacional. E necessério oferecer uma interface simplificada
para que o professor/educador possa realizar o processo de tomada de decisdo de modo
integrado dentro dessas plataformas. Além disso, € desejavel que o professor/educador possa
realizar o processo de descoberta de conhecimento sem a necessidade de escolher algoritmos
de mineracdo ou definir seus parametros.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar outros atributos de qualidade, tais como ma-
nutenibilidade e interoperabilidade, entre outros. Também € prevista a adi¢do de novas funci-
onalidades e a evolucdo da solugdo para incluir novos algoritmos de minera¢ao. Além disso,
pretende-se avaliar a arquitetura de referéncia em um cendrio real de utilizagcdo, a fim de
envolver diretamente professores e os demais atores envoltos. Por fim, pretende-se avaliar a

qualidade e efetividade dos modelos de mineracdo e das intervengdes realizadas.
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Apéndice A

Protocolo de Revisao de Literatura

A.1 Objetivo

O objetivo desta revisdo foi caracterizar estudos primdrios relacionados ao uso de
técnicas/ferramentas no apoio a tomada de decisdes pedagdgicas em ambientes educacio-

nais.

A.2 Questoes de Pesquisa

Com base no objetivo, foram definidas as seguintes questdes de pesquisa que nortearam essa

revisao, sdo elas:

e QP1: Quais as principais solugdes utilizadas no apoio a tomada de decisdes pe-

dagdgicas em ambientes educacionais?

e QP2: Quais técnicas/tecnologias sdo empregadas no desenvolvimento de solugdes para

tomada de decisdes pedagdgicas em ambientes educacionais?

A.3 Estratégias de busca

Inicialmente, foi realizada uma investigacao dos principais autores e coautores das dreas de
pesquisa envolvidas a fim de identificar os principais termos chaves. Seguidamente, foram

definidos os termos chaves para a busca, seus sindnimos, as bases de dados utilizadas e os
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parametros para busca manual. Os termos definidos foram: Learning Management Systems
e pedagogical decision-making. Na constru¢do da String de busca, sinbnimos das palavras
chaves identificadas foram combinados com o objetivo de tornar a String de busca mais
abrangente.

Na execugdo da busca foram levantados, preferencialmente, trabalhos na lingua in-
glesa por ser um idioma, normalmente, adotado internacionalmente para area foco desta
revisdo. No entanto, trabalhos relevantes na lingua portuguesa também foram levados em
consideracao.

Por fim, foi realizada uma busca manual com base nos trabalhos relacionados presentes
nas referencias dos trabalhos identificados, investigacdo dos principais autores e coautores

das areas de pesquisa envolvidas, e identificados a partir dos trabalhos levantados.

A.4 Expressao Geral de Busca

Com base nas defini¢des da etapa anterior, a String geral de busca definida foi:

(’e-learning” OR "Learning Management Systems”) AND (’pedagogical decision-
making” OR “pedagogical decision making” OR ”Educational Decision Support System” OR

“educational decision-making”)

Em seguida, foram definidas as estratégias de busca especificas:

e ACM Digital Library e IEEEXplore: (”e-learning” OR "LMS”OR ”Learning Ma-
nagement Systems”) AND (”pedagogical decision-making” OR "pedagogical decision
making”)

e Scorpus: TITLE-ABS-KEY ( ( ( "e-learning” OR "LMS”OR ”Learning Management
Systems”) AND ( "pedagogical decision-making” OR “decision-making” OR ”deci-
sion making”OR "pedagogical decision making”) ) ) AND PUBYEAR > 1980 AND
PUBYEAR < 2018 AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "COMP”) )
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A.5 Critérios de inclusao e exclusao

Abaixo sdo apresentados os critérios de inclusdo e exclusdo adotados na execugdo dessa

revisao:

Critérios de Inclusao (CI)

e Trabalhos que apresentam projeto ou desenvolvimento de ferramentas destinadas ao

apoio a tomada de decisdes pedagdgicas em ambientes educacionais;

e Trabalhos que apresentam aplicagdes que podem ser utilizadas no apoio a tomada de

decisdes pedagdgicas em ambientes educacionais;

Critérios de Exclusao (CE)

e Trabalhos com soluc¢des ou propostas que nao sejam direcionadas ao contexto educa-

cional;

Trabalhos com soluc¢des ou propostas que sejam direcionadas a plataforma Mobile;

Trabalhos ou projetos de desenvolvimento de ambientes educacionais;

Trabalhos que apresentam estudos preliminares e resumos em conferencias;

Trabalhos duplicados;



