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Resumo

O processo de ensino e aprendizagem em sistemas computacionais de ensino tém crescido
de maneira acentuada nos Ultimos anos, e os Sistemas Tutores Inteligentes (STI) tém ganhado
destaque ao propor a personalizagao dos ambientes ao estudante e assim aprimorar o processo
de ensino e aprendizagem. Como consequéncia do aumento de usudrios em plataformas de
ensino, tem-se a gerardo grande volumes de dados, dos quais vém sendo objetivos de
pesquisas para propor aprimoramentos do desempenho na recuperagdo, armazenamento e
processamento de dados em contexto Big Data. Este trabalho objetiva propor uma abordagem
de arquitetura de referéncia em Big Data utilizando microsservigos em nuvem para o STI-
LINA. Para isto, esta abordagem concentra-se em mapear os processos de ingestdo,
armazenamento, captura e enriquecimento de dados e definir servicos adequados para cada
um deles. Como resultado deste trabalho foi possivel propor arquiteturas baseadas em
microsservigos utilizado servicos AWS, para todos com modelos de compoem o STI-LINA
(Estudante, Dominio e Pedagogico). E, além disso, foi possivel propor um novo modulo que
ira disponibilizar informacgdes analiticas para auxiliar o professor a acompanhar a trajetéria do
aluno no processo de ensino e aprendizagem. E, por fim, apresentou-se uma proposta de
inclusio do método de acesso métrico, denominado Slim-Tree-Lina para otimizar a
recuperacao de objetos de aprendizagem ofertados ao estudante.

Palavras-chave: Smart Tutor Systems, Cloud Architecture, Microservices, Big Data.






Abstract

The teaching and learning process in computer education systems has grown sharply in
recent years and Intelligent Tutoring Systems (STI) have gained prominence by propo- sing the
customization of environments to the student and thus improving the teaching and learning
process. As a consequence of the increase in users of teaching platforms, large volumes of
data have been generated, which have been research objectives to pro- pose performance
improvement in data retrieval, storage and processing in the Big Data context. This work aims
to propose a reference architecture approach in Big Data using cloud microservices for STI-
LINA. For this, this approach focuses on mapping the pro- cesses of ingestion, storage,
capture and enrichment of data and define adequate services for each of them. As a result of
this work, it was possible to propose architecturesbased on microservices using AWS services,
for all with models that make up the STI-LINA (Student, Domain and Pedagogical). In
addition, it was possible to propose a new mo- dule/component that will provide analytical
information to help the teacher follow the student’s trajectory in the teaching and learning
process. Finally, a proposal was made to include the metric access method, called Slim-Tree-
Lina, to optimize the recovery of learning objects offered to the student.

Keywords: Intelligent Tutoring Systems. Information Retrieval, Big Data..
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Introducao

O processo de ensino e aprendizagem em sistemas computacionais de ensino tém crescido
de maneira acentuada nos ultimos anos e foi impulsionado também pela pandemia do
COVID-19, no qual o ensino teve que se adaptar a modalidade ndo presencial (COSTA;
SOUSA, 2020). Como consequéncia desse aumento de demanda, os sistemas educacionais
passam a gerar grande volume de dados, dos quais vém sendo objetivos de pesquisas no
sentido de aprimoramento do ensino e aprendizagem nos ambientes virtuais, ao fazer uso de
informagdes uteis para estudantes, professores e para a gestao académica.

Nesse contexto, surgem desafios que consistem em determinar como os dados serdo
capturados, padronizados, processados, armazenados, apresentados e utilizados para be-
neficios dos resultados de ensino-aprendizagem (NOGUEIRA et al., 2018). Em face deste
contexto, o Big Data tem como pressuposto aprimorar o desempenho a recolha, armazena-
mento, processamento, e andlise de vastas quantidades de dados heterogéneos, gerados em
velocidades cada vez maiores. Assim, surge a possibilidade de extragdo de conhecimentos
desses dados e, com isso, a necessidade de criagdo de estratégias para definir como manipular
grandes volumes de dados e analisar as informacgdes uteis (WEBSTER, 2014). Um Sistema
Tutor Inteligente (STI), em sua arquitetura cldssica, € composto por trés modelos, sendo eles,
Modelo do Estudante, Modelo Pedagédgico e Modelo de Dominio. Os STI incorporam técnicas
de Inteligéncia Artificial e fornecem um rastreamento eficaz e personalizado durante o
processo de ensino e aprendizagem. Além disso, os STI oferecem as seguintes vantagens: (1)
Constituem uma fonte de material didatico; (2) Fornecem problemas para o estudante atingir
um certo nivel de conhecimento; (3) Controlam o nivel de dificuldade dos problemas para que
os alunos enfrentem exercicios adequados as suas necessidades; (4) Ajudam o estudante a
adquirir conhecimentos adicionais (RAMIREZ-NORIEGA et al., 2019).

Nota-se que ha, na literatura académica, caréncia de especificagdes objetivas que visam
nortear a selecdo de uma arquitetura e de ferramentas para implementacdo de aplicagdes que
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levam em consideragdes o contexto de Big Data para dados educacionais. Preencher esta lacuna
¢ significativamente relevante, razao pela qual este trabalho propde uma abordagem composta
por modelos e metodos para conceber e implementar uma arquitetura baseada em
microsservigos, a fim de satisfazer alguns requisitos, como a escalabilidade em cendrios de Big
Data para dados educacionais.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo deste trabalho € propor uma abordagem de arquitetura de referéncia em Big Data
utilizando microsservigos em nuvem para o Sistema Tutor Inteligente, denominado STI-LINA,
proposto por Melo (2021). Para isto, esta abordagem concentra-se em mapear os processos de
ingestdo, armazenamento, captura e enriquecimento dedados.

Sendo assim, para alcangar este objetivo, sdo necessarios satisfazer os seguintes objetivos
especificos:

1.Identificar as principais arquiteturas e tecnologias que compdem o Big Data;

2. Mapear e definir uma arquitetura em nuvem utilizando microsservigos que contemplem
os processos de ingestdo e armazenamento de dados para osMEe oMDdo STI- LINA.

3.Definir o schema de dados e a tecnologia de armazenamento de dados para os ME e o
MD do STI-LINA.

4. Mapear ¢ definir uma arquitetura em nuvem utilizando microsservigos que contemplem
processos de captura e enriquecimento do Modelo Pedagogico (MP) doSTI-LINA.

5.Utilizar um Método de Acesso Métrico (MAM) em conjunto com moédulo de reco-
mendagdo de objetos de aprendizagem para otimizar a recuperacdo dos objetos por
similaridade e, consequentemente, ofertar mais opc¢des personalizadas para o aluno.

6.Desenvolver um Modulo de Analytics para que possibiite ao professor acompanhar a
trajetoria do aluno na plataforma de ensino, além de poder tomar decisdes para
melhorar o processo de ensino e aprendizagem.

1.3 Hipoteses

As hipdteses desta tese de doutorado consistem em:

1 E possivel definir uma arquitetura de Big Data integrada para o STI-LINA que utilize
microservicos em nuvem e também sirva de insumo para todas as tarefas que sdo realizadas
pelas aplicagdes do STI-LINA, considerando os cendrios batch e streams.
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1 E possivel a utilizagio do Método de Acesso Métrico para otimizar o Modulo de
Recomendagao de Objetos de Aprendizagem Personalizado ao estudante.

1 Epossivel integrarao STI-LINA um médulo responsavel por prover informagdes analiticas
para a tomada de decisdo pelos professores.

1.4 Meétodos

O Design Research ¢ um conjunto de técnicas analiticas e perspectivas para a realizacao
de investigacdo em sistema de informagdo que resulta na criagdo de um artefato (SIMON,
2019). Um artefato ¢ definido como algo fisico ou ainda pode ser visualizado de forma
abstrata, sendo 1) cria¢cbes (vocabulario e simbolos); ii) modelos (captacdes e
representacdes); iii) métodos (algoritmos e pratica) e; iv) instanciacio (prototipo e sistemas)
(HEVNER et al.,2004).

Com relacdo aos dois ultimos, destacamos que:

1.Método € um conjunto de passos, ou algoritmo, ou guia para desempenhar uma tarefa
especifica. Esses passos sdo baseados em um conjunto de construtos e em um modelo do
espaco de solugdes;

2.Instanciagao ¢ a realizagdo dos artefatos em seu ambiente. Apos a operacionalizagdo dos
construtos, modelos e métodos, busca-se demonstrar a possibilidade e a efetividade dos
modelos e métodos em um ambiente real.

A utilizacdo de conhecimentos para a concepgao ¢ criagcdo de artefatos tteis € o que define
o conceito de Desing Research, o qual deve utilizar varios métodos rigorosos para analisar por
que razdo ou ndo um artefato ¢ especialmente eficaz. Deve, também, contribuir para a analise
e para a constru¢do de artefatos, a fim de compreender e explicar o comportamento e 0s
aspectos de um determinado sistema (MARCH; SMITH, 1995).

1.4.1 A Estrutura de Pensamento do Design Research

O processo, proposto por Takeda, Verkamp e Yoshikawa (1990), permite a construcao de
artefatos, ou seja, modelos e métodos de instanciacdo, como ilustrado na Figura 1.

O processo do Design Research se inicia quando o pesquisador propde-se a solucionar um
problema. Para isso, 0 mesmo necessita entender a natureza do problema, o contexto, as
potencialidades e suas limitagdes, o que ajuda a compreender melhor o ambiente dentro do
qual o problema se insere.

Essa fase ¢ denominada consciéncia do problema, e ¢ nela que comeca a construgdo formal
ou informal que permite o processo de investigacao. A analise de um conjuntode
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Figura 1 — Processo geral do Design Research
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Fonte: Takeda et al. (1990) e adpatado por Vaishnavi e Kuecheler (2005).

conceitos, teorias e relagdes verificadas experimentalmente ¢ Util para explicar processos e
resultados organizacionais. Logo, em seguida, tem-se a fase de sugestdo que ¢ um passo
essencialmente criativo. Nesta fase ¢ que os diferentes itens investigados alcangam os diferentes
desenhos dos artefatos a serem propostos. Nessa fase também sdo realizadas proposi¢des
imperativas, fundamentais nos estados da arte da teoria, para produzir projetos ou reinventar
projetos existentes.

A construgdo efetiva de um artefato pelo investigador ¢ considerada como a fase de
desenvolvimento, no qual ele ird construir um ou mais artefatos com o objetivo de equacionar
o problema. O investigador podera compor um entrelacamento de técnicas, o que também
pode variar de acordo com as caracteristicas do objeto que estd sendo arquitetado. Uma vez
construido o artefato, ¢ dada inicio a fase de avaliacao.

Essa fase consiste em avaliar o artefato que foi desenvolvido. Este deve ser analisado e
testado de acordo com as condigdes estabelecidas para validacdo. As descobertas da avaliagdo
provavelmente servirdo de complementagdo do artefato, e serd sugerido um processo de
melhoria. Transposta a fase de avaliacdo, o artefato ¢ direcionado para a conclusido. Nessa
etapa, por meio da andlise e interpreta¢do dos resultados, o artefato ¢ consolidado.

Apos a apresentagdo do método de pesquisa, o sentido da consolidacdo do objetivo
proposto para este estudo, faz-se necessario explicar o desenvolvimento do trabalho.

Com relacdo a consciéncia do problema, esta foi evidenciada por meio de pesquisas na
literatura, e pela vivéncia do autor no mercado de trabalho, o que contribuiu amplamente para o
desenvolver esta pesquisa. Notou-se que, a medida que novas tecnologias e ferramentas vao
surgindo no mercado, hd necessidade inerente de avaliar e reavaliar quais melhores
tecnologias disponiveis, ou conjunto destas, para solucionar determinados problemas, com a
premissa de sempre garantir melhor aproveitamento dos recursos. Nesse contexto, foi
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identificada a necessidade de constru¢ao de um modelo de referéncia para guiar o processo de
escolha de tecnologia para cada aplicacdo que compdem os componentes do STI-Lina.
Para isso, foi necessdria a investigacdo na literatura para identificar alguns critérios gerais,
sendo eles:

1.Compreensdo dos Modelos que compdem STI-LINA;
2.Identificacdo dos Modelos responsaveis por captar e armazenamento de dados;
3.Identificacdo dos Modelos responsaveis recuperar e processar dados;

4.Compreensdo dos Fundamentos de Big Data e critérios de escolha de arquitetura
com foco em microservigos;

5.Ferramentas de Armazenamento em Big Data levando em consideragdo os tipo de
dados;

6. Abordagem em cendrios bacth e (streaming) para captura e processamento dados;

Sendo assim, o artefato ¢ criado incluindo os modelos e métodos de Big Data como
abordagem. Estes devem cobrir as caracteristicas de BD identificadas na literatura para prover
as funcionalidades adequadas.As entradas de dados utilizados sdo técnicas e tecnologias
desenvolvidas para BD, como as melhores praticas presentes na literatura.

1.5 Organizacao da Tese

Este documento de qualificacdo est4 estruturado em quatro capitulos conforme dispostos a
seguir:

d Capitulo 1: No Capitulo 1 foi apresentado a introdugdo do trabalho, os objetivos e
desafios de pesquisa. Além disso, sdo apresentadas as hipoteses formuladas e, por fim,
temos um secdo destinada a apresentar os métodos utilizados na pesquisa.

Jd Capitulo 2: Apresenta, inicialmente, conceitos tedricos necessarios para compreensao
de Sistema Tutores Inteligente (STI) e entendimento do STI-LINA, que ¢ o foco desta
pesquisa. Também, sdo apresentados conceitos fundamentais sobre o termo Big Data e
suas aplicacdes. Nessa mesma secdo também sdo apresentados o0s conceitos
relacionados a servigos de armazenamento de dados em nuvem, ¢ sobre microservigos.
Por fim, sdo apresentas os trabalhos correlatos a essa proposta de tese.

J Capitulo 3: Apresenta a abordagem proposta nessa tese, que consiste em uma proposta
de arquitetura baseada em microservigos em nuvem focada a atender requisitos de Big
Data para o STI-LINA.
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d Capitulo 4: Sio explanadas as consideracgdes finais deste trabalho por meio dascon-
tribuicdes, trabalhos futuros, e as contribui¢des bibliograficas.
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CAPITULO 2

Fundamentacio Teorica

Este capitulo introduz os conceitos tedricos utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.

A secdo 2.1, aborda conceitos sobre Sistemas Tutores Inteligentes e apresenta o STI-
LINA. Na sequencia, na se¢do 2.2 s3o apresentados conceitos relacionados a Big Data
buscando elucidar as tecnologias que o compdem. A se¢dao 2.3 ¢ dedicada ao big data na
educagdo, e, por fim, na se¢do 2.4 sao apresentados os trabalhos correlatos que norteiam esta
pesquisa.

2.1 Sistema Tutores Inteligentes

Sistemas Tutores Inteligentes (STI) sdo aplicagdes educacionais que utilizam técnicas de
Inteligéncia  Artificial para fornecer instrugdes personalizadas ao estudante, assim
proporcionando uma solucdo eficiente aos problemas de ensino e aprendizagem. A arqui-
tetura classica de um STI € composta por trés modelos principais, sendo eles: Modelo do
Estudante gque apresenta as caracteristicas individuais do aprendiz, o Médulo Pedagdgico, que
consiste em determinar o como ensinar, ¢ Modelo de Dominio, que determina o que ensinar.
Além destes modelos, também possui o ambiente de interagcdo usuario/sistema, denominado
Modulo Interface, responsavel pela interagdo do sistema com o estudante. A arquitetura da
Figura 2 ilustra a arquitetura classica do STI.

O principal objetivo da modelagem do STI consiste em adaptar o contetido de apren-
dizagem de acordo com as preferéncias dos estudantes, estilos de aprendizagem, nivel de
conhecimento, dentre outras caracteristicas especificadas no Modelo do Estudante (BRU-
SILOVSKY; MILLAN,2007).

Segundo Karampiperis e Santos (2005), e Venugopalan, Srinath e Rodrigues (2016),
alguns ambientes computacionais de aprendizagem possuem problemas relacionados com
inconsisténcia nos conjuntos de regras do modelo de adaptagdo, resultando por vezes, em
falhas conceituais na sequéncia dos objetos de aprendizagem oferecidos ao estudante. Sendo
assim, os STI necessitam incluir métodos com a finalidade de efetuar a determinagao ¢ o

gerenciamento dos contetidos educacionais de forma eficaz para evitar caminhos unicos de
aprendizagem (NAFEA; SIEWE; HE, 2018).
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Figura 2 — Arquitetura Classica de um STI.
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Para isso, recomenda-se apresentar uma sequéncia de materiais de aprendizagem, em ordem
apropriada, correspondente as necessidades ¢ ao conhecimento do estudante. O Sequen-
ciamento Curricular Adaptativo (SCA) possibilita indicar um caminho de aprendizagem
personalizado ao estudante. Entretanto, ao se utilizar o SCA, apresentam-se alguns problemas,
dentre as quais destacam-se: ajustar o aprendizado conforme o conhecimento prévio do
estudante, como também compreender uma sequéncia de conteudo, por meio dos conceitos
definidos, conforme o perfil e nivel de habilidade de cada estudante (DWIVEDI et al., 2018,
AQUINO et al., 2020).

Além da adaptagdo dos recursos educacionais, a construgdo de um ambiente propicio a
aprendizagem necessita integrar a arquitetura do STI informagdes referentes aos aspectos
emocionais, motivacionais e pedagdgicos (RODRIGUES; CARVALHO, 2005). Isto se deve ao
fato de que as emogdes interferem diretamente no processo de ensino e aprendizagem.
Estudantes que se encontram em uma emocdo prejudicial ao aprendizado, ndo conseguem
assimilar, da melhor maneira possivel, o conteido que lhes ¢ proposto. No entanto, para
Chabot et al (2005), estudantes que se encontram em uma emog¢ao favoravel ao aprendizado
tém um maior interesse no conteudo de aprendizagem, como também ocorre um aumento na
memorizagao dos itens compreendidos.

A personalizacdo de ambientes computacionais de aprendizagem estd entre as areas de
pesquisa mais importantes na educagcdo baseada em computador. Todavia, estes ambientes
devem rastrear, com precisdo, as atividades dos estudantes, monitorar suas caracteristicas e
elaborar intervengdes e/ou estimulos conforme estratégias pedagogicas eficientes. Desse
modo, além adaptagdo do material de aprendizagem, julga-se necessario fornecer instrugdes
adaptadas ao estudante, considerando suas caracteristicas individuais, respon-
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sdveis por otimizar o ganho de aprendizagem (WOOLF, 2010; NARCISS et al., 2014).

2.1.1 Mapas de Conhecimento Estruturados

A Teoria das Categorias (EILENBERG; MACLANE, 1945) possibilita levantar questdes
sobre epistemologia e ontologias matematicas. Sendo assim, ¢ uma generalizagaoda teoria dos
conjuntos. A metodologia dos Mapas de Conhecimentos Estruturados (MCE) baseia-se
matematicamente na Teoria das Categorias e Funtores. Assim, a estrutura dos MCE, conforme
demonstrada por Filho (2013), ¢ composta pelas seguintes definigdes:

Jd Categorias: individuos envolvidos nos processos (professor, estudante);
Jd Objetos: conceitos e defini¢des existentes no dominio que deseja ensinar;

d Morfismos: métodos, agdes, aplicagdes de como manipular os conceitos e definigdes que
estao envolvidos no processo de transmissao do conhecimento em questao;

J Funtores: efetiva a adaptagdo dos objetos e morfismos preexistentes na categoria
estudante para adquirir ou transformar um novo conhecimento.

A metodologia MCE propde efetuar um mapeamento da categoria do professor na
categoria do estudante, através do Funtor, com a finalidade de constru¢do efetiva do
conhecimento durante o processo de ensino e aprendizagem. Além disso, no processo de
transmissdo do conhecimento sdo preservadas as estruturas da categoria estudante. Nesta
abordagem, os conceitos sdo palavras que ndo necessitam de agdes para serem assimiladas. Os
conhecimentos sdo os morfismos que sdo transmitidos como agdes. Para implementar um
Funtor entre duas categorias, deve-se cumprir a exigéncia minima de que as duas categorias
possuam objetos e morfismos equivalentes (FILHO, 2013).

O objetivo do Funtor ¢ garantir a transmissdo do conhecimento entre as categorias
(professor e estudante). Para isto, o ideal ¢ que o conhecimento inicial seja o mais basico
possivel. A transferéncia do conhecimento serd realizada quando o estudante possuir uma
subcategoria com objetos e morfismos minimos, estabelecidos pelo professor, e uma base
solida para que o Funtor se estabeleca entre o estudante e o professor e, consequentemente,
promova a efetivacdo do aprendizado (FERREIRA et al., 2014). Além disso, os MCE possuem
uma ferramenta de avaliagdo, denominada Tabela de Avaliacao Qualitativa (TAQ), responsavel
pela identificagdo dos pré-requisitos de objetos (conceitos e definicdes) e morfismos
(conhecimentos) que possam existir na categoria estudante. Durante a transmissdo do
conhecimento pode haver duvidas em relagdo aos conceitos e conhecimentos que sdo
abordados, esta etapa ¢ denominada area da ignorancia, como ilustrada na Figura 3, onde o raio
representa o conhecimento e a area representa as dividas que este raio desperta noestudante.
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Figura 3 — Novo conhecimento implica em nova area de ignorancia na estrutura dos MCE.
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Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (2014)

Na Figura 3 ¢ possivel observar que o raio de conhecimento determina o conteudo a ser
ensinado ao estudante. Este contetido exige conceitos que precisam ser adquiridos antes de
aumentar o raio de conhecimento ¢ avangar o conteudo. As duvidas do estudante sao
consideradas como pontos de ignorancia que representa a auséncia de determinado
conhecimento ou conceito. Assim, faz-se necessario um levantamento sobre o nivel de
informagdo existente na categoria receptora do conteudo (FERREIRA et al., 2014). Basi-
camente, na estrutura dos MCE, para cada novo conhecimento (estabelecido pelo Funtor)
define-se os conceitos e ferramentas do aprendiz (objetos), bem como o dominio do uso de
tais ferramentas basicas (morfismos). Se, na categoria do estudante, faltar um objeto (des-
conhecimento de conceitos) ou um morfismo (saber manipular os objetos), a aplicacdo do
Funtor (transmissdo do novo conhecimento) ndo terd sucesso (FILHO, 2013). Dessa maneira,
ao utilizar os MCE, o estudante nunca avanga no aprendizado de um novo conhecimento sem
que antes nao tenha aprendido o conhecimento precedente. A passagem do conhecimento,
segundo Costa, N.S. et al. (2016), s6 sera efetivada quando o estudante tiver, em uma subcategoria
de si mesmo, 0os mesmos objetos e morfismos existentes na categoria professor, relacionada
apenas ao que se deseja ensinar no momento. Satisfazendo tal exigéncia, um Funtor pode ser
estabelecido entre as categorias, promovendo o mapeamento correto dos conhecimentos entre
professor e estudante e, em seguida, a transferéncia de um novo conhecimento.

2.1.2  STI-LINA: Um Sistema Tutor Inteligente Adaptativo ao Curso e
Personalizado ao Estudante

Esta se¢do ira apresentar o Sistema Tutor Inteligente, denominado STI-Lina, proposto por
Melo (2021), para a recomendacdo dos recursos educacionais com base nas necessidades
individuais de aprendizagem de cada estudante sobre determinado conteudo. Além da
personalizacdo dos recursos de aprendizagem, o STI-Lina considera que as emogdes
interferem diretamente no processo cognitivo, de modo que um estudante que encontra-se em
uma emogao prejudicial ao aprendizado ndo consegue assimilar adequadamente o
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contetido proposto.

Sendo assim, para uma aprendizagem efetiva, ndo basta apenas recomendar o material de
aprendizagem adequado, julga-se necessario observar as emocdes do estudante durante o
aprendizado e, posteriormente, fornecer instru¢des adaptadas ao seu perfil. Isto posto, nesta
abordagem inclui-se o perfil afetivo do estudante e, por meio dessas informacgdes, a defini¢ao
das estratégias pedagogicas que possibilite a regulagdo das emogdes negativas ao aprendizado.
Além disso, técnicas de memorizacao do contetido também sdo consideradas. Comumente,
conforme exposto por Raabe (2005), a modelagem de sistemas adaptativos para educagdo nao
considera a participagdo do professor, porém, ao inserir o professor como agente ativo ¢
possivel acrescentar abordagens pedagogicas personalizadas.

Com a finalidade de definir as regras do modelo de adaptagdo que aborda o problema de
sequenciamento dos recursos educacionais, o STI-Lina propde a integragdo do
modulo/interface do professor em sua arquitetura.

Amparado pela metodologia dos Mapas de Conhecimentos Estruturados (MCE), descrita
na Sec¢do 2.1.1, o professor sera responsavel por verificar os itens da matriz curricular e
determinar os conceitos (defini¢des) € os conhecimentos (agdes sobre o conceito) relacionados a
compreensao de cada item. Este processo ¢ definido como ramificagdo do ementa. Tendo em
vista as teorias de Miller (1956) e Cowan (2001), para ndo comprometer o raciocinio e
aprendizagem, esta ramificacdo do item ndo podera ultrapassar o total de cinco informagdes,
em sua complexidade.

Na interface do estudante aqui proposta, seguindo os MCE e a sequéncia curricular
preestabelecida na interface do professor, efetua-se o mapeamento das davidas de pré-
requisitos de conceitos e pré-requisitos de conhecimentos. Este mapeamento ¢ realizado pela
Tabela de Avaliagdo Qualitativa (TAQ). Por meio da TAQ, inicializa-se o primeiro
conhecimento (conteudo do curso a ser ministrado) a partir da ignorancia zero (auséncia de
davidas), iden- tificada na categoria do estudante, aplicando o primeiro Funtor para mapear o
primeiro conhecimento que serd acrescentado a categoria estudante. Dessa forma, o STI
manterd um equilibrio estdvel avangando para um novo conhecimento, subsequente ao
conhecimento anterior, apenas apOs eliminar novamente as ignorancias (duvidas) do
estudante.

Assim sendo, o estudante recebera exclusivamente os recursos educacionais, em dife-
rentes formatos, responsaveis por cobrir as duvidas existentes, garantindo também que o
estudante ndo consuma tempo desnecessdrio na procura de materiais, bem como na
assimilagdo desnecessaria de contetdos naquele momento do curso. De modo geral, existem
trés principais Modelos, sendo eles:

J Modelo do Estudante: constituindo por informacdes relevantes do estudante que
contribuem para um modelo de aprendizagem eficiente. E responsavel por armazenar
informagdes sobre o conhecimento prévio, conhecimento atual, o perfil de
personalidade do estudante, preferéncias do estudante e estado emocional do estudante
durante todo o processo cognitivo (emogdes basicas).
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d Modelo de Dominio: a organizagdo e a estrutura sdo garantidas por meio da teoria dos

MCE na qual serdo armazenadas as relacdes de conceitos e conhecimentos para cada
item, o qual € necessario determinar uma sequéncia adequada de conteudos que
certifiquem o sucesso no aprendizado. Todas essas informagdes sdo agrupadas no
modelo do dominio, e contém todo o conhecimento do que deve ser ensinado e avaliado
(MELO, 2021).

Modelo de Pedagogico: ¢ responsavel por executar instrugdes com base nas in-
formagdes consumidas dos Modelo do Estudante ¢ no Moddulo de Dominio. Nesta
abordagem, as estratégias pedagogicas sdo adaptadas a cada perfil de personalidade
considerando seus estados afetivos (emogdes e personalidade), como também seu co-
nhecimento sobre cada conteudo. Caso a emocao do estudante esteja em um estado
prejudicial ao seu aprendizado, o modelo pedagogico executard instrugcdes adaptadas
aos seus tragos de personalidade, responsaveis por manter e/ou aproximar o estudante
da emocdo que estimule suas habilidades de aprendizagem. Além disso, o modelo
pedagogico sera responsavel também pela personalizagdo dos objetos a serem
aprendidos, e pelo momento adequado da recomendacdo do conteudo de aprendizagem,
de acordo com as necessidades de aprendizado do estudante.
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Fonte: MELO, 2021.

A Figura 4, apresenta uma visao geral do Sistema Tutore Inteligente LINA (STI-LINA), com

os seguintes modulos: (1) Interface do Professor; (2) Interface do Estudante; (3) Modulo
gerenciador e organizador dos objetos de aprendizagem e contetdos; (4) Modulo organizador
dos itens de avaliacdo; (5) Modulo Classificador das Emogoes (6) Modulo
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classificador dos Perfis de Personalidade (7) Modulo recomendagdo personalizada de ob-
jetos de aprendizagem (8) Modulo adaptabilidade das instrugdes e estratégias pedagdgicas para
seu funcionamento efetivo.

Nota-se que a interface do professor, interface do estudante e, por fim, o perfil afetivo sdo
responsaveis por prover a ingestdo de dados no STI. Enquanto que, em 6, 7 ¢ 8 sdo camadas
de acdes que o sistema ira executar, ou seja, elas utilizam as informagdes contidas Mddulo de
Dominio e Mddulo de Estudante que serdo processadas e irdo direcionar um processo dentro
do sistema.

2.2 O Big Data

O Big data ndo ¢ uma unica tecnologia, mas uma combinacdo de tecnologias novas e
antigas que possibilitam as organizagdes viabilizar ideias de aplicagdes. O termo refere-se a
capacidade de administrar uma volumetria enorme de dados de diferentes formatos, na
velocidade certa e dentro do prazo certo para permitir analise e reagdes em tempo real
(HURWITZ et al.,2016). De acordo com Fan e Bifet (2013), as principais caracteristicas podem
ser resumidas em:

Jd Volume: representa uma grande quantidade de dados a ser coletada e analisada.

U Variedade: refere-se ao uso de diferentes estruturas de dados como dados estruturados,
ndo estruturados, e semiestruturados.

d Velocidade: representa a velocidade com que os dados sdo processados.

d Veracidade: consiste na classificacdo em relagao as fontes de dados de acordo com
diferentes qualidades, como: cobertura, precisdo e atualidades de dados fornecidos.

d Valor: Representa as influéncias que a informagdo terd no processo de tomada de
decisdo.

Ao se definir um significado para o termo Big Data, os autores Hurwitz et al (2016), e Fan e
Bifet (2013), enfatizam a variedade dos tipos de dados, sendo estes classificados em:
estruturados, semiestruturados e ndo estruturados, conforme as caracteristica apresentadas a
seguir:

J Dados Estruturados: Sao dados que tém estrutura rigida previamente delineada com
formato e comprimento definido. Como por exemplo, os dados advindos de Enterprise
Resource Planning (ERPs), programas de gestdo, historicos das ultimas compras
realizadas por um cliente, transagdes realizadas com cartdes de crédito, entre outros.
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Figura 5 — Caracteristicas de Big Data.
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Fonte: Adaptado de Hurwitz et al (2016).

Jd Dados semiestruturados: S3o dados que apresentam um alto grau de heterogeneidade e,
dessa forma, pode-se concluir que estes ndo possuem uma estrutura fixa. Alguns
exemplos desses dados sdo Extensible Markup Language (XML), conteudo de e-mails,
bem como outros elementos.

d Dados Nao Estruturados: Esses dados ndo possuem necessariamente um formato ou
sequéncia, ndo seguem regras € ndo sao previsiveis. Estes dados também nao sdo dados
relacionados, mas sim diversificados. Alguns exemplos deste tipo de dados sdo: textos,
videos, imagens, entre outros.

Conhecer a estrutura pela qual os dados se concretizam ¢ importante no momento da
coleta e armazenamento destes, para que uma busca posterior possa ser realizada de forma
efetiva.

2.2.1  Areas de aplicaciio do Big Data

O Big data estd presente em uma série de areas de negdcios, entre elas na area da saude
em que se utiliza para a perfonalizacio de medicamentos, através de técnicas para extrair
informacdes sobre grandes volumetrias de dados. Destaca-se também seu uso na area do Meio
Ambiente, especificamente na captura de dados por meio de sensores. No setor publico, vem
sendo utilizado para criar algoritimos para evitar fraudes e erros tributarios, entre outros. No
quadro 1 sdo apresentados mais areas de negdcio e seus respectivos exemplos do uso de Big
Data.
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Quadro 1 — Areas de aplicagio do Big Data.

Area de

" Exemplo de Aplica¢do
Negocio

Utilizado na personaliza¢do de medicamentos, entender as causas

Satde das doengas, usando técnicas para extrair valor de grandes quantidades de dados
de historico médico, medicamentos e fabricagdo de

medicamentos. Faz uso de dados ndo estruturados, como imagens médicas.

Utilizado para encontrar correlacdo entre os valores medidos

e as implica¢des para o meio ambiente, por meio da coleta de dados de varios
sensores (por exemplo, qualidade do ar e da 4gua, metrologia e emissoes de gas).
Utilizar Big Data para prevenir fraudes e erros tributarios;

Setor puiblico | Em agdes segmentando a populagdo;

Criar transparéncia por meio da disponibilidade de dados.

Previsao de eventos e segmentagao de clientes,

Comércio Criando produtos personalizados;

Marketing baseado em localizagdo, analise de sentimento ¢ venda cruzada;
Otimizagdo de logistica, entre outros.

Previsdo de demanda para planejamento de abastecimento;

Manufatura Uso de sensores em produtos manufaturados

para oferecer manutengao proativa.

Vida e ciéncia | Analise das variagdes genéticas utilizando uma grande quantidade de dados.

Fonte: Adaptado de: Costa (2019).

Ambiente

O Big Data traz vantagens competitivas para as organizacdes, conforme exemplificado
anteriormente no Quadro 1, no entanto, existem caracteristicas particulares das quais o definem.
Sendo assim, na proxima se¢do, serdo abordados alguns desafios dos quais sdo enfrentados
quando se almeja a implementacdo de projetos de Big Data.

2.2.2  Desafios da descoberta de conhecimentos por fases

De acordo com Chen e Zhang (2014) podemos verificar alguns desafios trazidos pela uso
do Big Data com relacao a:

Jd Captura e armazenamento de dados: a capacidade de armazenar dados ndo cresce na
mesma velocidade que a produ¢do de dados exige, desse modo, ocorre muitas das vezes
o descarte de muitos dados que custardo caro para serem gerados e obtidos (CHEN;
ZHANG, 2014).

J Transmissdo dos dados: a popularizagdo do armazenamento e do processamento
distribuido em nuvem esbarra na largura limitada dos /inks de transmissdao de dados, ao
mesmo tempo em que o armazenamento de dados levanta questdes relacionadas a
seguranca dos dados e a integracao (CHEN; ZHANG, 2014).

J Curadoria de dados: manter os dados implica armazenamento e recuperagao, garantia
da qualidade, reuso e preservacao durante determinado tempo. Os modelos de bancos
de dados relacionais lidam com dados estruturados armazenados num esquema e
recuperados por um modelo relacional. Os dados devem ser pré-processados,
transformados e catalogados para serem armazenados no modelo relacional. As
abordagens de Data Warehouses e Data Marts sdo as maneiras com as quais os bancos
de dados relacionais lidam com grandes volumes de dados, ndo comparaveis
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aos volumes de dados dos problemas Big Data. Novas arquiteturas de bancos de dados
sao requeridas para prover curadoria dos dados com desempenho adequado (CHEN;
ZHANG, 2014).

d Analise de dados: O grande volume de dados dos problemas Big Data indica que o
maior desafio nesse campo ¢ a escalabilidade. Esforgos tém sido feitos no desenvol-
vimento de novos algoritmos de andlise de grandes volumes de dados. O aumento do
nimero de nucleos dos processadores viabilizou o processamento paralelo, e a
computacdo paralela em nuvem surgiu como proposta viavel para a demanda por
processamento em tempo real. Esta mesma arquitetura distribuida da nuvem levanta
questdes de seguranga, privacidade, direitos autorais e adequacao a legislacdes locais
(CHEN; ZHANG, 2014).

Jd Visualizacido de dados: O volume e a alta dimensionalidade dos dados em problemas
Big Data requerem ferramentas de visualizacdo com desempenho adequado, que sejam
escalaveis e que tenham um bom tempo de resposta. A presenga de inertezas nos dados
requer modelos de andlise e de visualizagcdo adequados (CHEN; ZHANG, 2014).

Com base na percep¢do dos desafios que foram apresentados, ¢ necessdrio o uso de
tecnologias adequadas para resolver tais problemas. Nesse sentido, a proxima se¢do ird
apresentar um panorama de tecnologias utilizando o ecossistema apache Hadoop.

2.2.3 Tecnologias de Big Data

O Hadoop ¢ um sistema de arquivos distribuido para armazenar e processar grande
volume de dados por meio de MapReduce, sendo ele um projeto da Apache de codigo aberto
(GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003). Ele ¢ omposto por dois componentes principais:
o Hadoop Distributed File System (HDFS) e uma estrutura de processamento distribuido
chamada Hadoop MapReduce.

O Hadoop possui a capacidade para armazenar e processar grandes quantidades de dados,
por meio da distribui¢do do armazenamento e processamento em um cluster escalonavel, de
varios nds, construidos por meio de hardware comum. No HDFS, os arquivos sdo divididos
em blocos distribuidos e replicados entre nds do cluster. Ele garante preencher certos
requisitos, como a tolerancia a falhas e disponibilidade. O Hadoop MapReduce ¢ um modelo
de programacdo e um mecanismo de execucdo para processamento de grandes conjuntos de
dados armazenados no HDFS, com base no método dividir e conquistar, dividindo um
problema complexo em muitos problemas mais simples e, em seguida, combinando cada
solucdo mais simples em um solugao geral para o problema principal.

Em relacio ao HDFS, existem dois tipos de ndés no cluster: um NameNode, que ¢
responsavel por armazenar metadados sobre blocos e nos; e um DataNode, que armazena
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Figura 6 — Ecossistema Apache Hadoop.
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blocos de dados. Em relagdo ao Hadoop MapReduce, também existem dois tipos de nos, a
saber, um JobTracker que agenda trabalhos e distribui tarefas entre escravos chamados

TaskTrackers (BENGFORT; KIM, 2019).

Com o passar do tempo, o Hadoop apresentou uma evolug¢do consideravel, incluindo a
transi¢do do MapReduce para o Yet Another Resource Negotiator (YARN). O YARN revé os

componentes JobTracker e TaskTracker e os substitui pelo ResourceManager,

um

NodeManager e um Application Master, com a finalidade de resolver alguns problemas em
Hadoop MapReduce, como escalabilidade em grandes clusters ou suporte para programacao
alternativa (GOLDMAN et al., 2012). Além disso, o Hadoop tem varios projetos relacionados,
como a Figura 6 demonstra, também destacando seus principais recursos.

224

Critérios para escolha de uma arquitetura de Big Data

Para projetos relacionados ao Big Data, a escolha pela arquitetura € essencial. Para isso,
Singh e Reddy (2015) elenca alguns questionamentos importantes para esta finalidade. Sendo

estes:
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1.Qual ¢ a velocidade na qual os resultados devem ser obtidos?

2.Qual a volumetria dos dados que serdo processados?

3.Qual a quantidade de iteragdes terd o modelo?

Outro fator importante que deve ser considerado ¢ em relagdo aos requisitos de sistema e de
plataformas, sendo estes:

4. Havera necessidade de aumento da capacidade de processamento?

5.A taxa de transferéncia de dados ¢ critica para o sistema?

No trabalho de Singh e Reddy (2015), discute-se também o escalonamento de tecnologias
atualmente utilizadas para o processamento Big Data, classificando-as em tecnologias de
escalabilidade horizontal e tecnologias de escalonamento vertical. O escalonamento define o
quanto um sistema consegue adaptar-se ao crescimento da demanda de processamento, que ¢
implementado horizontalmente, pela distribuicdo de carga de processamento entre maquina de
baixo custo agrupadas, ou verticalmente, pelo aumento da capacidade de processamento em
um unico servidor, seja pelo acréscimo de processadores, de memoria, ou por hardware mais
rapido.

Algumas tecnologias e sistemas sdo apresentadas pelos referidos autores e avaliadas de
acordo com fatores, tais como: a volumetria dos dados, otimizacdo de velocidade ou de carga
de trabalho (taxa de transferéncia) e treinamento e aplicacdo de um modelo.

1. Volumetria dos dados: considerando como um dos mais importantes fatores. Se o dado
couber na memoria do sistema, entdo poderad ser processado por uma Unica maquina.
Plataformas como GPU ou CPUs de varios nucleos podem ser utilizados para o aumento
da velocidade neste caso. Caso a quantidade de dados ndo caiba na memoria do sistema,
entdo, serdo necessarios grupos de maquinas, € solucdes como Apache Hadoop ou
Apache Spark (SINGH; REDDY, 2015).

2. Otimizac¢ao de velocidade ou carga de trabalho: a velocidade ¢ entendida como a
capacidade de processar dados em tempo real e carga de trabalho ¢ entendida como a
quantidade de dados que o sistema ¢ capaz de manipular e processar simultaneamente.
Se houver grandes quantidades de dados sem restricdes de tempo de processamento,
podem ser aplicadas solucdes de escalonamento horizontal, mas se a necessidade for de
processamento rapido, sdo aplicadas solugdes de processamento em tempo real por
meio de escalonamento vertical. (SINGH; REDDY, 2015).

3. Treinamento e aplica¢do de um modelo: um modelo de analise de dados ¢ tipicamente
treinado off-line, e este processo toma um tempo consideravel. A quantidade de dados
necessaria para o treinamento ¢ grande, mas ndo ha restri¢gdes de tempo latentes quando
comparamos com o processamento on-line. O modelo treinado é



2.3. Big Data na Educagdo 39

aplicado em tempo real em Big Data, e os resultados devem ser obtidos rapidamente. Estas
diferengas entre treinamento e aplicagdo de um modelo sugerem a utilizagdo de
plataformas diferentes: a plataforma de treinamento pode ser escalada horizontalmente,
e a plataforma de aplicagdo, por sua vez, escalonada verticalmente (SINGH; REDDY,
2015).

2.3 Big Data na Educacao

O Big Data no contexto educacional pode ser utilizado para a criacdo de plataformas
educacionais nas quais personalize as experiéncias dos agentes que interagem neste sistema,
sendo eles: alunos, professores ou tutores. Essa personalizagao pode levar em consideragdo as
necessidades individuais desses atores no sistema. Uma das areas de conhecimento que se
dedica a anélise dos dados produzidos nestas interagcdes ¢ Mineragdo de dados Educacionais,
conhecida como Educational Data Mining (EDM).

2.3.1 Mineracao de dados Educacionais (EDM)

O conceito de EDM consiste em compreender o comportamento dos estudantes bem como
o ambiente na qual a aprendizagem ocorre, com a finalidade de melhorar a aprendizagem. O
foco pode ser no aprimoramento da qualidade do ensino, ou ainda otimizando a absor¢ao do
conhecimento pelo aluno (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008). Ha trés fases do EDM, a
saber: pré-pocessamento, mineracao ¢ pos-processamento.

Segundo Romero, Ventura e Garcia (2008), as caracteristicas do EDM incluem a busca
por melhorar o processo de aprendizagem ao realizar o processamento de dados educacionais,
0 que possibilita conhecer melhor os fendmenos da aprendizagem, nos quais estes podem
conter semanticas intrinsecas, relacionamentos diversos, bem como hierarquia em maultiplos
niveis. Segundo o mesmo autor, na literatura, o EDM tem sido aplicada para diversas tarefas
no contexto educacional tais como: 1) Andlise e Visualizacdo de dados; 2) Informagdes para
apoiar educadores; 3) Recomendagdo para estudantes; 4) Predicdo de desempenho de
estudantes; 5) Modelagem de estudantes; 6) Deteccdo de comportamentos indesejaveis; 7)
Agrupamento de estudantes; 8) Andlise de redes de sociais; 9) Desenvolvimento de mapas
conceituais; 10) Construcao de conteudo programatico e 11) Planejamento e agendamento de
curso (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).

As organizagdes podem ser orientadas por dados, e podem explorar o potencial de
inimeras fontes, sem lidar com técnicas e tecnologias de Big Data, como apresentado
anteriormente. No entanto, considerando o uso de varias aplicagdes sobre diferentes formatos
de dados, e a crescente volumetria destes no presente contexto educacional, exige-se a criagao
de uma mudanga de paradigma na forma com a qual coletamos, armazenamos, recuperamos,
processamos e analisamos dados que vai ao encontro de conceitos e caracteristicas de BigData.
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Nesse sentido, pode-se elencar alguns dos beneficios do uso de Big data em contexto
educacional. Morabito (2015) elenca esfor¢cos em Big Data com a finalidade de prover analises
de dados na perspectiva do aluno. Sendo elas:

1. A descoberta e avancos na ciéncia da aprendizagem: um exemplo ¢ a utilizagao para o
rastreamento de padrdes de aprendizagem durante o processo de ensino e aprendizagem.
O que vai ao encontro dos estudos de Romero, Ventua e Garcia (2008) e também na
proposta de modelagem do estudante, realizada por Melo (2021) por meio da
implementagdo do STI-LINA.

2. A avaliacdo mais imparcial do aluno: nesse caso a ideia ¢ considerar as dimensoes
sociais, cognitivas, emocionais ¢ meta cognitivas (MORABITO, 2015). Também
propdem considerar os niveis de grupo e de individuos. Além disso, também considera
fatores para recomendacdo de material pedagdgico, sendo algo também proposto por
Melo (2021) que, além dessa premissa, estende o conceito ao considerar, na
recomendacao, a aplicagdo baseada no raio de conhecimento do qual o aluno encontra-
se no momento da avaliagao.

3. O acompanhamento das atividades em tempo real: dar melhor suporte ao aluno, uma
vez de posse do desempenho do mesmo durante a realizagdo de atividades avaliativas
(MORABITO, 2015). O sistema deve tragar um plano de estudos adaptado ou
personalizado (producdo de cursos mais personalizados), de acordo com as
necessidades do aluno. Algo que também foi proposto por Melo (2021) e realizado
considerando os Teoria dos Mapas de Conhecimentos Estruturados (MCEs).

2.3.2 Big Data e Armazenamento de dados

J4

Ao abordar o conceitos de Big Data ¢ de extrema importincia compreender os
mecanismos de banco de dados utilizados para manter os dados integros e de facil recu-
peracdo. Nesse sentido, os mecanismos precisam ser rapidos, escaldveis e sélidos. Em
ambiente de Big Data, embora seja possivel utilizar apenas um sistema de banco de dados
(SGDB) para todas as implementagdes, esta ndo ¢ uma pratica popularmente adotada, devido ao
baixo desempenho, a escalabilidade, e at¢ mesmo ao alto custo de manutengdo. (HURWITZ et
al.,2016).

No mercado de dados ha diferentes sistemas disponivels, e deve-se, primeiramente,
compreender as caracteristicas de aplicagdo a serem implementadas, além de entender com
que tipo de dados deve ser persistido, como o mesmo pode ser acessado e atualizado, e
também como utilizar tais dados para tomada de dcisao.

Assim, a medida que se concebe a arquitetura para suportar uma aplicagdo, depara-se com
a necessidade de escolher entre tecnologias de bancos de dados relacionais ou ndo relacionais.
O Quadro 2 propde uma breve explicacdo sobre as diferengas entre elas, e apresenta alguns
cenarios de uso que podem guiar a escolha sobre o tipo de tecnologia.
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Quadro 2 — Cenarios de Uso para Tecnologias Relacionais e NoSQL.

Casos de Uso Relacional NoSQL
Consultas e Relatorio Complexos X
Tabela com esquema fixo X
Repositério de documento X
Integridade Referencial X
Milhares de transagodes por segundo X X
Consiténcia, disponibilidade e desempenho X X
Replicacao de dados assincrona X X
Estruturas definidas X
Armazenamento de logs e estado da aplicacao X

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo relacional ¢ composto basicamente por tabela e colunas e os relacionamentos entre
entidades. J4 o modelo Not Only SQL (NoSQL) ¢ um modelo mais simples, que ndo possui
tantas entidades, e ¢ voltado para o alto desempenho, ndo adotandoo SQL como linguagem
padrdo, apesar de que alguns bancos de dados, como o Cassandra, utilizar a linguagem CQL,
semelhante, ao SQL, embora nido possua todas as funcionalidades deste. O foco dessa
tecnologia ¢ a escalabilidade e alta performance. O Quadro 2 apresenta alguns casos de uso
que direcionam para a escolha mais assertiva da tecnologia.

Com base no exposto € possivel concluir que, ao construir um repositério de documentos
ou armazenamento de logs de aplicacdo, necessariamente as tecnologias NoSQL tém melhor
desempenho na recuperagdo, na facilidade de manutengdo e implementacdo de modelo e,
posto isso, ¢ sempre a melhor escolha entre solu¢cdes de armazenamento para posterior
recuperagdo de dados. Quando se trabalha com consulta e relatdrios complexos, tabelas com
esquema fixo, integridade referencial e estruturas definidas, as tecnologias relacionais sdo
sempre consideradas a melhor escolha. J4 quando temos consisténcia, disponibilidade e
desempenho, milhares de transa¢des por segundo e replicagdo de dados assincronia, ambas as
tecnologias, NoSQL e Relacionais, tendem a atender bem a estes quesitos. Nesse caso, ¢
necessario entender melhor o contexto de aplicacdo e suas particularidades, para uma escolha
mais assertiva. Sendo assim, faz-se necessario tragar um direcionamento para melhor escolha
entre tecnologias relacional e ndo relacional, baseado nas caracteristicas presentes nas
aplicacdes, como carga de trabalho, schema de dados, performance e escalabilidade. Estas
caracteristicas serdo elucidadas de maneira mais aprofundada a seguir.

J Cargadetrabalho: esté relacionada com a quantidade de transag¢des que serdo realizadas
na aplicacdo. Em aplicagdes que trabalham com um alto volume de transagdes por
segundo, tanto em ambiente transacional (OLTP) quanto analitico (OLAP), a
caracteristica mais marcante desses modelos ¢ a consisténcia e integridade dos dados,
nesse caso, o uso de tecnologias relacionais sdo mais adequadas. Ja para aplicagdes de
baixa laténcia na qual
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cria-se uma tabela com base em uma consulta almejada, consulta planejada e nao
adhoc, o ideal ¢ o uso de banco NoSQL.

Schema: O tipo relacional é coposto por linhas e colunas, e pelo relacionamento entre
entidades. Ja o NoSQL, modelo mais aberto e flexivel, pode ser do tipo chave e valor,
documento ou grafo, o que o torna diferente do tipo relacional. Importante notar
também que as propriedades ACID ! sdo aderentes ao modelo relacional, enquanto que,
no NoSQL, ¢ parcialmente aderente. A consisténcia eventual € o que permite uma alta
disponibilidade, ja que, neste caso, tem-se as réplicas, € ndo necessariamente as
transag~es precisam esperar para que todas as réplicas estejam atualizadas. Uma vez
gravada a primeira transagdo, assincronamente esta ira refletir na atualizacdo das demais
réplicas. Sendo assim, a consisténcia ¢ preferivelmente eventual. Em tecnologias como
o DynamoDB ¢ possivel atribuir uma consisténcia forte, mas pode-se perder em
disponibilidade.

Performance: para o modelo relacional, quando se propde melhorar a performance, -
uma vez que o acesso aos dados ¢ feito diretamente em disco -, utiliza-se, como
estratégia, a criacdo de indicies e de particionamentos de tabelas. J4 no NoSQL, desde
que o modelo tenha sido bem construido (escolha de chaves bem definidas) o ganho de
performance ¢ obtido com o aumento do cluster.

Escalabilidade: no modelo relacional, quando ha necessidade de escalar, ¢ alocado
mais memoria e CPU e, em alguns casos, cria-se réplicas de leitura. J4 no NoSQL, basta
adicionar mais nos.

d API: no modelo relacional as consultas s3o compativeis com Structured Query

Language (SQL), e no NoSQL, pensamos em objeto e chave de parti¢des de acesso.

Com base nos que foi exposto acima, a Figura 7 ilustra um resumo sobre o comparativo

entre as opgoes disponiveis.

Esses cendrios de uso sdo guias que auxiliam na tomada de decisdo de qual banco utilizar,

baseados nas peculiaridades de aplicagdo. Porém, ¢ importante salientar que nenhum caso de
uso substitui a avaliagdo da arquitetura e a engenharia do projetoinvestigado.

2.3.3 Big Data e Definicao de Tecnologias de Armazenamento em Nuvem

O aumento do volume e da complexidade dos dados que sdo gerados atualmente pres-

supoe que seja feita a escolha assertiva das melhores tecnologias para armazenamento de
dados, com a finalidade de auxiliar o contexto analitico e a evolugdo de produtos e servigos,

1

ACID: Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade
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Figura 7 — Comparativo entre as opgdes disponiveis.
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API Consultas compativeis com uma SQL Baseadas em objeto - chave de particédo

Fonte: Adaptado de Hurwitz et al. (2016).

bem como contribuir para melhorar a integracdo entre os grandes volumes de dados. Assim
sendo, nota-se que novas tecnologias vém surgindo para suprir as necessidades, sendo elas cada
vez mais efetivas e seguras. Nesse contexto, encontram-se alternativas tanto gratuitas quanto
pagas, cada uma com suas particularidades, vantagens e limitagdes. Nesta se¢do, iremos
explorar as tecnologias disponiveis na plataforma Cloud. Atualmente, temos varios servigos
disponiveis no mercado, sendo ofertados por empresas como AWS, Azure, GCP ¢ Cloudera.
Para esse trabalho optou-se pela escolha de servigos ofertados pela AWS, em ambiente Cloud
Publica e Cloud Privada. Inicialmente, para fazer a definicdo de uma tecnologia de banco de
dados para cada aplicagdo, foi necessario conhecer qual o tipode dado do qual cada uma destas
aplicacoes fardo uso. Partimos primeiramente dos tipos de dados: se ele ¢ estruturado, semi-
estruturado ou ndo estruturado, como ja detalhamosna se¢do 2.2.

Como apresentado na Figura 8, para os dados estruturados, temos opcdes de bancos de
dados relacionais, que tem como caracteristicas a integridade referencial, que ¢ o ponto forte
desse tipo de tecnologia. Nesse caso, algo que deve-se ter em mente para construir um projeto ¢€:
(1) hé necessidade de integridade referencial? (2) h4 necessidade de garantira consisténcia dos
dados? Esse tipo de banco também possui caracteristicas como o suporte para o
particionamento de tabelas, a criagcdo de réplicas de leitura, entre outras opcdes para proposito
geral de armazenamento de dados e informagdes. Dentro das tecnologias em Cloud Publica
tem-se os servigos do RDS e do Aurora.

d O RDS ¢ um servico web que facilita a configuragdo, operacao e dimensionamento de
um banco de dados relacional na nuvem AWS. Ele fornece capacidade econdmica e
redimensiondvel para um banco de dados relacional padrdo do setor (AMAZON,
20221).0 RDS possui suporte ao SGDBs MySQL, Postgres, SQL Server e Oracle, apesar
de que as escolhas costumam ser voltadas mais para 0 MySQL e Postgres por motivos
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Figura 8 — Escolha de Servigos AWS de acordo tipo de dados a serem manipulados.

Tipo de dados

Caso de uso

Caracteristicas Gerais

Ferramentas / Servigos

Cloud Publica (AWS)

Estruturado

Transacional / ACID (OLTP)

* Suporte limitado a particionamento horizontal (sharding)
* Integridade Referencial
* Banco de dados de propodsito geral

RDS ou Aurora

Andlitico (OLAP)

* Ferramentas de Relatérios

Redshift

Semi-Estruturado

Chave-Valor / Documento / Hierarquico /
Schemaless

* Schemaless, apenas PrimaryKey obrigatdria ™
* Padrdo de acesso conhecido

* Suporte a particionamento (sharding)

* Time to Live (expiracéio de registros)

* Suporte a Eventos de Mudancas-Streams

* Consisténcia de Leitura Flexivel

DynamoDB

Cache, Chave-Valor

* Time to Live {expiracdo de registros / chaves)

ElasticCache

* Padrio de acesse conhecido

* Superte a particionamento (sharding)
* Modelo otimizado para consulta

* Time to live {expiracdo de registros)

2D Key-Value [ Wide Column * Consisténcia de Leitura Flexivel KyeSpaces
* Ligactes em Rede
* Deteccéo de Fraude / Rede Social / Recomendacbes
Relacionamento entre Entidades / Grafos * Suporte a Eventos de Mudancas - Streams Netune **
Full Text Search * Permite expandir de capacidade de pesquisa de aplicacies ElasticSearch
* Possibilidade de complementar informacfes de registros
N3o Estruturado |Arquivos Multimidia Large Objects s3

Fonte: Adaptado de Amazon (2022n).

relacionados aos custos menores de aquisi¢ao dessas tecnologias (SONI; SONI, 2021).

Jd Aurora ¢ um banco de dados relacional compativel com MySQL e PostgreSQL, criado
para a nuvem, e que combina a performance e a disponibilidade de banco de dados
empresariais tradicionais com a simplicidade e a economia de bancos de dados de codigo
aberto. O Aurora ¢ utilizado quando o projeto necessita de uma capacidade maior de
processamento. Esse estd disponivel nas versdoes do PostgreSQL e do MySQL. Ja na
Cloud Privada tem-se a op¢des do SQL Server, Oracle e MySQL. (AMAZON, 2022c).

Para o banco relacional que tém integridade, mas as buscas nos dados sdo mais voltadas a
relatorios e consultas mais complexas (adhoc) hé outras opgdes como Redshift (AMA- ZON,
2022j) e Teradata (TERADATA, 2022) disponiveis em Cloud Publica e Privada,
respectivamente.

Para dados que sdo semiestruturados, temos um leque com mais opgoes. Nesse caso, ha
necessidade de maior detalhamento sobre o tipo de dado e sua usabilidade para a aplicacao.
Caso esses dados sejam Chave-Valor, Documento, Hierarquico ou Schemaless, uma opgao
seria a escolha por uma tecnologia de banco como o DynamoDB ? utilizado quando ha um
padrdo de acesso conhecido e queries bem definidas. Nesse tipo de tecnologia, ha
peculiaridades, como o particionamento horizontal, que ird possibilitar o crescimento em nos
e em partigdes, para melhorar a performance das consultas sendo possivel crescer sem preciar

2 DynamoDB é um banco de dados de chave-valor € documentos que oferecem desempenho em milise- gundos
de um digito em qualquer escala. E um banco de dados totalmente gerenciado, multi-regional, e duravel com
seguranga, para aplicativos em escala de Internet (AMAZON, 2022¢).

3 Redis é um banco de chave-valor de cédigo aberto construido para funcionar em memoéria.Utilizado usado como
banco de dados, cache, agente de mensagens e fila.(AMAZON,2022h).
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alterar a estrutura de dados, além de contar com uma funcionalidade de tempo, denominada
Time to Live (TTL) para expiragdo dos registros de forma nativa (AMAZON, 2022¢). Além
disso, ha o suporte a mudancas streams, na qual consegue constatar qual era a imagem do dado
antes e depois de um processo de atualizacdo. Além disso, a consisténcia neste caso ¢ flexivel, o
que significa que ndo necessariamente tera aquele dado idéntico naquele milissegundo em todas
as réplicas. Nesse cendrio, € possivel ainda atribuir mais consis- téncia, porém faz com que
haja a perda na disponibilidade de dados, necessitando esperar mais tempo para que esses
dados estejam iguais em todas as réplicas antes de devolver para a aplicacdo requisitante
(AMAZON, 2022e). Vale notar que, nesse tipo de tecnologia, ndo hé a integridade referencial,
a qual esta presente no cenario relacional. No trabalho de Kalid et al. (2017), sdo apresentados
detalhes e a comparagao do DynamoDB com outros bancos, como o Cassandra.

Para dados do tipo chave e valor em meméria, ou seja, cache, ha o Redis 3 como opgio de
tecnologias, como ElastiCache, na Cloud Publica e na Cloud Privada. No trabalho de Pelle et
al. (2019) sdo apresentados estudos com bases nestes bancos e suas performance em ambiente
Cloud.

Para a manipulagdo de dados do tipo Key-Value / Wide Column ¢é possivel ter um modelo
de dados no qual tem-se uma tabela dentro de outra tabela, ou seja, uma coluna pode ser uma
referéncia para uma tabela composta de vérias informagdes. Este tipo de tecnologia ¢ util
quando hd um modelo voltado para consultas planejadas. E possivel ter um modelo
otimizado para consulta, similar ao existente no DynamoDB, com caracteristicas especificas,
como o crescimento em numero de nos para ganho de performance, TTLe a consisténcia
flexivel. Como opg¢des de tecnologias ha, na Cloud Publica, o Keyspaces, ¢ na Cloud Privada, o
Cassandra. Porém, para os dados do tipo semiestruturados, que sdo voltados para pesquisa, ou
seja, para aumentar a capacidade de pesquisa de apilcagdes, ha como opgao o ElasticSearch
(AMAZON, 2022d).

Para armazenamento de arquivos grandes e do tipo multimidias (texto, imagens, videos) o
ideal ¢ o uso do S3. Este ¢ um servigo que disponibiliza uma interface web para guardar e
recuperar qualquer quantidade de dados de dados, em qualquer lugar. E do tipo Object
Storage, no qual o objeto armazenado pode ter de 0 a STB. Os arquivos sdo armazenados em
buckets, o que € basicamente representado por pasta de particdo na AWS.(AMAZON, 2021).

A Figura 8, apresenta um quadro que sumariza os conceitos apresentados sobre tipos de
dados e caracteristicas de gerias de aplicagdao para guiar na escolha de um servigos de nuvem
mais adequando no que refere-se a armazenamento de dados, uma vez que saber quais dados
estdo armazenados, e onde estdo, sdo fundamentais para a implementagdo de projetos de Big
Data.
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2.3.4 Arquitetura de Microsservicos

A maioria dos sistemas sdo frequentemente implementados sob um modelo de ar-
quitetura monolitica devido a sua popularidade no mercado (JUNIOR, 2017). Nesta
abordagem, tanto o banco de dados quanto o servidor web e o servidor de aplicativos sao
instalados em um mesmo servidor, j& em outras abordagens, o banco de dados estd uma
instancia e o servidor web (aplicacdo) em outra, desencadeando desafios no que refere-se a
disponibilidade e escalabilidade. Desse modo, uma maneira de resolver esses problemas ¢ o
dimensionamento vertical, ou seja, aumentar a capacidade dos recursos (memoria, disco e CPU)
na mesma instancia, o que pode acarretar em altos custos.

Em uma arquitetura de microsservigos, ¢ o conjunto de aplicacdes menores e indepen-
dentes que, juntas, formam uma aplicagdo completa, ideal para aplicacdes que necessitam de
um alto escalonamento, e facilidade na integragio dos dados (JUNIOR, 2017). A separagio
permite que cada componente da aplicagdo seja executado em proprio processo e até mesmo
em computadores diferentes. Caso determinado servico venha a falhar, apenas aquele servigo
em especifico ¢ afetado (GOS; ZABIEROWSKI, 2020). Assim, observa-se que cada servigo
tem sua independéncia para escolher sua propria tecnologia. Além disso, o desacoplamento em
diferentes servicos permite que a cada um destes sejam atribuidos os recursos que realmente
necessitam.(NEWMAN, 2021).

2.4 Trabalhos Correlatos

Esta secdo descreve os principais trabalhos encontrados na literatura e que serviram de
base para o levantamento das hipdteses de pesquisa propostas neste trabalho. Além disso,
também foram selecionados trabalhos que utilizam conceitos de Big Data para a
implementagado de aplicagdes para trabalhar com grandes volumetrias de dados.

No trabalho de Jahn (2017) é apresentada uma proposta de arquitetura genérica para
processamento de dados em larga escala, de forma paralela, utilizando o ecossistema Hadoop
Apache. O trabalho apresenta ainda aspectos fundamentais sobre uso de dados em disco e de
memoria, € como deve ser utilizado para melhor performance de processamento. Além disso,
o trabalho contribui com uma visdo detalhada do funcionamento dos bancos de dados
relacionais € NoSQL, sendo este ultimo explorado de forma detalhada, no qual o autor
apresenta solucdes de mercado para diferentes aplicagdes. Vale ressaltar que ndo ¢
apresentanda uma comparacgdo com outras tecnologias disponiveis no mercado, demonstrando
pontos que levam a escolha de determinadas tecnologias em detrimento de outras. Além disso,
o trabalho também ndo discute aspectos essenciais relacionados a escalabilidade horizontal e
vertical, que podem ser decisivos para a escolha da arquitetura a ser implementada.

Padkkonen (2016) explora possiveis arquiteturas de Big Data como referéncia para
facilitar a implementagdo de projetos e a selecdo de tecnologias ou solu¢des comerciais para a
construgdo de sistemas robustos em termos de volumetrias de dados.
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No trabalho, ¢ realizado um estudo de caso que relaciona conceitos, como a forma de captura e

o processamento de dados, que sao realizados por aplicagdes de streaming de videos. Como exemplo
de aplicagao, ¢ apresentado um estudo de caso realizado com dados do Netflix.
Com o objetivo de diferenciar as principais camadas na arquitetura em relagao ao modelo de banco de
dados tradicional, o trabalho de Krikun (2017) elucida as necessidades de pesquisas no que refere-se a
organiza¢do dos dados, tomada de decisdo, ferramentas especificas de dominio e ferramentas de
plataforma. Neste estudo, o foco foi apontar para que as proximas geragdes abordem tais temas e
permitir que os usudrios possam extrair o maximo de beneficios das grandes quantidades de dados
disponiveis. O trabalho apresentou ferramentas e possibilidades para utilizagdo, mas ndo trouxe uma
solucdo clara para aplicagdo do Big Data em algumas areas especificas, tampouco sobre dados
educacionais.

No trabalho de Nogueira et al. (2018) ¢ apresentado o uso de tecnologias, tais como
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) e Sistemas de Informacdes Educacionais (SIE) no
ensino superior, e sdo abordados como o uso destas culminou para geragdo em massa de dados sobre
diferentes formatos, sendo eles categorizados como estruturados e ndo estruturados. A o trabalho
propde apresentar uma arquitetura de Big Data, no contexto de tecnologia de armazenamento de
dados, para servir como insumo para a utilizacdo de técnicas de Learning Analytics (LA). A ideia do
trabalho ¢ a utilizacdo de dados para gerar informagdes Uteis para estudantes, professores e gestdo
académica. Os autores ainda destacam o desafio nesta abordagem que consiste em determinar como
os dados serdo capturados, padronizados, processados, armazenados e apresentados para os usudarios.
Porém, o foco central ¢ dado a questdo da variabilidade e quantidade de dados que podem ser
gerados, embora ndo se elucide, necessariamente, como deveria ser empregada uma infraestrutura
robusta para suportar os processos de LA em ensino e aprendizagem no contexto de Big Data.

Jahn (2017) objetiva apresentar uma arquitetura de referéncia para tratamento de dados nao
estruturados, inerentes a realidade dos Institutos Federais de educagdo, para que possam prover
analise sobre dados oriundos de redes sociais. Inicialmente, a revisdo bibliografica expde os
conceitos, linguagens e ferramentas das principais tecnologias a respeito dos conceitos que envolvem
as tecnologias NoSQL. Apresenta também alguns produtos como Hadoop, Hive, HBase e outros, ¢
denotam a grande quantidade de solugdes NoSQL disponiveis no mercado. Apresenta também um
levantamento de dados institucionais € mostra que o tratamento de dados ndo estruturados ainda ¢
considerado um ineditismo para estas instituicdes que ndo faziam gestao destes dados. No entanto, o
trabalho ndo apresenta solugdes sobre o ponto de vista da escalabilidade horizontal e vertical, trazendo
um questionamento sobre como proceder com a escolha de arquiteturas, conceitos como arquiteturas
On Premisses * e em Cloud > ndo sio considerados. O principal foco foi nas questdes relacionadas
aos dados estruturados e ndo estruturados unicamente. Mas ¢ necessario considerar que, ao se referir
ao conceito de Big Data, varios aspectos devem ser considerados na defini¢do de uma arquitetura,
tais como cenarios em batch ou streaming, nos quais impactam em varios outros aspectos como
apontados em 2.2.4.

* " On Premisses: Refere-se as aplicagdes onde propria organizagdo tem a responsabilidade de processar suas

aplicacdes de hardware e software. (PEREZ et al.,2019).
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No trabalho de Costa (2019) sdao apresentados os conceitos de Data Warehousing (DW)
utilizando nas organizagdes para a recuperacdo de informacgdes gerais, e propde a evolugao
dessa tecnologia, de acordo com o que ¢ aplicado ao conceito de Big Data Warehousing
(BDW), destacando as caracteristicas de sistemas em tempo real, escalaveis, de elevado
desempenho, com armazenamento flexivel, e baseados em commodity hardware, sendo capazes
de ultrapassar as limitagdes dos DWs tradicionais, de forma a assegurar uma variedade de
tarefas complexas de Big Data Analytics. Como resultado, o trabalho contribui para uma
abordagem que pode ser aplicada e generalizada para suportar varios contextos de aplicagao,
disponibilizando modelos de dados adequados e flexiveis que conseguem reduzir otempo de
implementa¢do entre a coleta de dados e a andlise de dados. Além disso, essa abordagem
apresenta a comparagdo entre tempos de execucdo de gueries, € um uso de recursos mais
eficiente do que uma abordagem dimensional tradicional, que se mostrou mais rapida, logo, a
concep¢do e implementacio de BDW, seguindo uma abordagem sistémica, foi uma
contribuigdo para a comunidade técnico-cientifica relacionada com este topico.

5 Cloud: Refere-se ao fato do servidor e todos os seus recursos sdo fornecidos remotamente. Assim os

dados sdo hospedados em um Data Center externo. Ao contratar o servigo € pago pelo consumo de recursos,
como disco ¢ memoria, mas ndo precisa realizar um alto investimento inicial.(TAURION, 2009).
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CAPITULO 3

Proposta da Tese

Este capitulo apresenta a proposta de arquitetura baseada em microsservigos no que tange
a camadas de ingestdo, armazenamento e enriquecimento de dados para o STI-LINA,
utilizando servicos AWS em contexto de aplicagdes que lidam com o Big Data. Assim sendo, o
foco serd nos modelos Estudante, Modelo Dominio ¢ Modelo Pedagogico. Além disso, essa
proposta acrescenta um novo modulo, denominado Modulo de Analytics. Este ultimo foi
incluido com a finalidade de o professor poder acompanhar o desempenho dos alunos nas
atividades propostas. Por fim, ¢ proposto também um novo algoritmo baseado em Método de
Acesso Métrico (MAM), denominado SLIM-Tree-LINA, para otimizar o desempenho na
recuperagdo de objetos de aprendizagem no momento de recomendagdo de material
pedagdgico personalizado ao estudante.

3.1 Proposta de Arquitetura para os Modelos Estudante,
Dominio e Pedagogico do STI-LINA

O trabalho de Melo (2021) propde a modelagem de um Sistema Tutor Inteligente,
denominado STI-LINA. O foco do trabalho foi apresentar os componentes/mddulos que
deveriam estar presentes no sistema. Porém, ndo foi apresentado como seria implementada a
arquitetura deste sistema e quais as tecnologias necessarias para viabiliza-lo, no que tange a
captura, armazenamento e processamento de dados. Nota-se que definir a arquitetura de uma
aplicagdo ndo ¢ uma tarefa simples, e existem varios padrdes que podem ser seguidos, sendo
dificil escolher o que melhor se enquadre no proposito de cada aplicagdo. Neste contexto, o
trabalho proposto ¢ uma continuacdo do trabalho de Melo (2021), porém com o foco em
apresentar um modelo de arquitetura baseada em microsservicos viabilizando o
dimensionamento horizontal para satisfazer certos requisitos, como a escalabilidade em
cenarios de Big Data.

Esta abordagem estd amparada nas teorias apresentadas sobre as caracteristicas de Big
Data e sua aplica¢do no contexto de dados educacionais, na modelagem do STI-LINA e nas
areas de Mineragao de Dados Educacionais (EDM). Como objeto de estudo as ar-



50 Capitulo 3. Proposta da Tese

quiteturas propostas a seguir serao utilizadas para promover a implementacao do Modelo do
Estudante, Modelo de Dominio ¢ Modelo Pedagogico, e também um novo moddulo, de-
nominado de Mddulo de Analytics. Assim sendo, leva-se em consideracdo as necessidades
especificas no que refere-se a captura (ingestdo de dados), modelagem e armazenamento de
dados nos Modelos Estudante e Dominio, conforme arquitetura apresentada em (MELO et al.,
2021). Além disso, considera-se o consumo ¢ dis- ponibilizagdo dos dados para aplicagdes
que fazem o processamento/enriquecimento de dados, sendo estes utilizados como insumo
para fomentar a tomada de agdo no Modelo Pedagogico, e também prover informagdes
importantes de acompanhamento no Mdédulo de Analytics.

3.1.1 STI-LINA — Modelo do Estudante e Interface do Estudante

Figura 9 — Mapeamento das aplicacdes que fazem parte dos Modelo do Estudante (a)
Conhecimento prévio e Conhecimento atual, (b) Perfil e de personalidade e (c)
Emocdes. E da Interface de Estudante responsavel pelo processo de ingestdo de
dados neste médulo.
Interface do Estudante
Tabela de

Avaliagao Qualitativa Questionario Caputra de Emocdes
Perfis de Personalidade pu ¢

Buulo Detecgdo d

as Emogoes
de Personalidade

Conhecimento atual Perfil de Personalidade Emogoes

—

Médulo Classificador

Conhecimento prévio

Médulo do Estudante

Fonte: Adaptado de Melo et al. (2021)

Na Figura 9, em B ¢ apresentado como ¢ constituido o ME (Modelo Estudante), que
consiste em uma camada relacionada ao armazenamento de dados. Esta camada € responsavel
por armazenar informacdes sobre o conhecimento prévio e o conhecimento atual, que sdo
provenientes da a¢do de preenchimento da Tabela de Avaliagdo Qualitativa (TAQ), como
demonstrado na Figura 9-A. Além disso, temos a ingestdo relacionada ao perfil de
personalidade do estudante, no qual o mesmo devera responder a um questionarios composto
por 16 questdes, o qual serd consumido pelo Mddulo Classificador de Personalidade, que
consiste em um algoritmo que ira classificar a personalidade do estudante. Maiores detalhes
sobre este algoritmo podem ser encontrados no trabalho de Melo (2021). Apos
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esse processo, deve-se armazenar essa informagao em um estrutura adequada. Por fim, temos o
estado emocional do estudante durante todo o processo cognitivo (emogdes basicas), que ¢
capturado por meio da camera ligada, e enviado para o Modulo Deteccdo de emogdes, que
consiste em um algoritmo preparado para classificar as emogdes do estudante. Apds esse
processo, os dados serdo armazenados para consumo posterior em um estrutura eficiente que
permita a recuperacao de forma rapida e em tempo de execucao. Diante dessa apresentacao do
modulo estudante, surgem algumas questdes que devem ser abordadas para cada um dos
componentes (a), (b) e (c), tais como: Como ¢ o processo de ingestao desses dados utilizando
o processamento batch ou streaming de dados? Quais tecnologias adequadas para
armazenamento destes dados? Para responder tais questdes foi necessario compreender os
conceitos e definir o requisito para cada componente no que tange as duas indagagdes acima.

3.1.2  Classificacao de necessidade de processamento batch e streaming
para componentes do Mdodulo do Estudante

Ao serem analisados os dados em movimento, ou seja, gerados continuamente, estamos
lidando com cenérios de dados em streaming. A caracteristica principal ¢ a chegada continua
de dados ‘pequenos’ na ordem de kilobytes. Um streaming ¢ um conjunto de eventos, € o
evento ¢ tudo o que acontece a todo momento. Ja no cendrio batch temos uma transmissao
maior de dados que foram agrupados em um intervalo de tempo especifico.

Quadro 3 — Visdo geral dos componentes do Modelo do Estudante por tipo de processa-

mento.
Componentes Processamento
Preferéncias do Estudantes Batch
Conhecimento atual Batch
Conhecimento Prévio Batch
Personalidade Batch
Emocdes Streaming

Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 3 podemos notar que o componente Personalidade € processado em cenérios
batch, isso porque, o aluno, ao interagir com a plataforma e responder ao questionario de
personalidade, s6 realizarda uma Uinica vez. Apos o preenchimento desse questionario, 0 mesmo
¢ enviado para o Modulo Classificador de Personalidade (mais detalhes podem ser vistos na
Figura 9). Os componentes de preferéncia do estudante, conhecimento atual e conhecimento
prévio, apesar de estarem em constante atualizacdo, ndo sdo aplicagdes que lidam com dados
em cendrio streaming, isso porque a interacdo ndo ocorre em fluxo constante, € sim em
momentos pontuais da interagdo do aluno com a plataforma. Nesse sentido, todos também sao
considerados como processamento batch. J4 as emogdes sdo capturadas a todo momento que
o aluno esta interagindo com a Plataforma, a captura ¢ realizada com camera ativa, e suas
expressoes faciais sdo capturadas e enviadas como um evento para o Mddulo Deteccao das
Emocgodes.
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Figura 10 — Mapeamento das componentes de aplicacdo que fazem parte dos Modulo do
Dominio (a) Contetido Programatico, (b) Avaliacao de Itens e (c) Objetos de
Aprendizagem. E da Interface de Dominio que faz o processo de ingestao de
dados neste modulo.

Interface do Professor

Conceitos e conhecimentos Questdes para avaliagao Objetos de Aprendizagem

| ]

°m M ™
- @

Contetdo Programatico Avaliagao de Itens Objetos de Aprendizagem

Moédulo do Dominio

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Na Figura 10, em C ¢ apresentada a camada de ingestao de dados que consiste na Interface
do Professor. Nessa camada, o professor deverd interagir com o sistema para realizar as
ingestdes de dados. E possivel a inser¢do de conceitos e conhecimento, questdes referentes a
avaliacdo do conteudo, e os objetos de aprendizagem disponibilizados ao aluno.

3.1.3 Classificacao de necessidade de processamento batch e streaming
para componentes do Modelo de Dominio

Mediante essa apresentagdo do Modelo do estudante, surgem algumas questdes que devem
ser abordadas para definicdo de tecnologias para cada um dos componentes (a), (b) e (c), tais
como: Como ¢ o processo de ingestdo desses dados utilizando o processamento batch ou
streaming de dados? Para responder a esta questdo foi necessario compreender os conceitos e
definir os requisitos para cada componente no que tange as duas indagagdes acima.

No Quadro 4 podemos notar que, para todos os componentes deste mddulo, teremos pro-
cessamento de dados considerando o cenario batch. Isso porque todos os conteudos de
ingestao sdo inseridos periodicamente pelo professor ao interagir com o sistema. As secdes 3.1.2
e 3.1.3, tem como finalidade apresentar a proposta para analisar os componentes dos Modelo do
Estudante e de Dominio na 6tica de cenarios de processamento de dados em requisitos
relacionados a streaming e batch, sendo necessario levar em consideragdo as caracteristicas
individuais de cada componente. O foco consiste em entender o comportamento dos dados e a
forma de ingestdo dos mesmos.
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Quadro 4 — Visao geral dos componentes do Modelo de Dominio por tipo de processamento.

Aplicacgio Processamento
Conteudo Programatico Batch
Avaliacdo de Itens Batch
Ramificacdo dos pré requisitos | Batch

Fonte: Elaborado pelo autor.

Importante ressaltar que, na definicdo do tipo de tecnologia de armazenamento, na
defini¢do do schema para armazenamento dos dados, e também nas propostas de arquiteturas
baseadas em microsservicos, foi extremamente necessario seguir uma metodologia. Para isso,
foi fundamental compreender bem os conceitos delineados na secdo 1.4. Assim, todo o
processo foi guiado considerando o Design Research. Inicialmente, definiu-se os problemas de
pesquisa, que consistem em desenvolver propostas de implementagao para os ME, MD e MP,
baseadas em tecnologias AWS, para viabilizar os médulos e os componentes do STI-LINA em
contexto de Big Data. Delimitou-se o contexto, as potencialidades e as limitagdes, com base
no referencial tedrico. Logo, iniciou-se a constru¢do formal que nos permitiu o processo de
investigacdo das vdrias possibilidades de combinagdo de servicos AWS. Esse passo foi
importante para a construcao efetiva dos artefatos que, nesse caso, sao propostas acerca de qual
tecnologia de armazenamento utilizar para cada componente, além da formulagcdo da
arquitetura que permite viabilizar os processos de ingestdo, armazenamento, captura e
processamento dos dados em contexto de Big Data.

Uma vez que os SGDBs foram escolhidos e as arquiteturas foram desenvolvidas, essas
defini¢cdes passaram por avaliagdes ¢ testes dos quais simulou-se em uma conta AWS gratuita
a orquestragcdo dos servigos propostos. Nesse processo, foi necessdrio remodelar mais de uma
vez a arquitetura proposta até, por fim, estar aderir as necessidades de cada componente. Nas
proximas se¢des serdo apresentados os resultados alcangados apos transpor todas as etapas da
metodologia.

A préxima se¢do sera destinada a apresentacdo da camada referente ao armazenamento de
dados.

3.1.4 Armazenamento de dados para ME e MD do STI-LINA

Esta secao tem como fundamento explorar os aspectos fundamentais para defini¢do de tipos
de tecnologia apropriados para o armazenamento dos dados de cada um dos componentes que
compoem o MD e ME. Neste contexto, surge a necessidade de compreender qual(is)
tecnologias adequadas para armazenamento destes dados em nuvem e apresentar uma
proposta de modelagem fisica para estes dados. Para nortear essa defini¢ao foi necessario
seguir alguns passos, tais como:
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1.Definir o tipo de dados (estruturado, semi ou ndo estruturado);

2.Compreender fundamentos de tecnologias relacionais ou nao relacionais;

3.Escolha do servi¢co de armazenamento;

4. Elaborar o Schema de dados adequado com a escolha do servigo;

Quadro 5 — Visao geral dos componentes do Modelo do Estudante ¢ Modelo de Dominio por
definicao de tipo de dados e escolha de tecnologia para armazenamento de dados

em nuvem.
Modelos Componentes Tipo de dados Tecnologia SGBD
Preferéncias do Estudante Nao estruturado | Nao Relacional | DynamoDB
Modulo do | Conhecimento atual Estruturado Relacional RDS
Estudante | Conhecimento Prévio Estruturado Relacional RDS
Personalidade Estruturado Relacional RDS
Emocdes Nao Estruturado | Nao Relacional | DynamoDB
Moédulo de | Conteudo Programatico Estruturado Relacional RDS
Dominio | Avaliagdo de Itens Estruturado Relacional RDS
Ramificacdo Pre-requisitos | Estruturado Relacional RDS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, para fazer a definicdo de uma tecnologia de banco de dados para cada
componente, foi necessario conhecer qual o tipo de dado do qual cada uma destas aplicagdes
fardo uso. Partimos dos tipos de dados, sendo eles estruturado, semi-estruturado ou nao
estruturado, como ja detalhamos na se¢do 2.2. No Quadro 5 € possivel notar que no ME temos
dois componentes que tém por defini¢do caracteristicas de tipo de dados ndo estruturados que
sdo as preferéncia do estudante e suas emocdes. Os demais dados que serdo inseridos no
sistema serdo classificados como estruturados, que seguem um padrdo fixo. Ao fazer a escolha
de tecnologias de banco de dados, sempre surge a divida sobre qual(ais) tecnologias
relacionais ou ndo relacionais sdo mais adequadas as aplicagdes. Com base no que foi exposto
na fundamentagdo tedrica desta tese em 3.1.3 e 3.1.4, esta serviu de base para nortear as
escolhas feitas para cada componente. Como também apresentado no Quadro 5, nesse caso,
somente os componentes do ME emocdes e preferéncias utilizaram tecnologias nao
relacionais para armazenamento dos dados, os demais devem seguir o modelo relacional.

A Figura 11 apresenta uma proposta de modelagem entidade relacionamento para os
componentes do ME e MD, os respectivos componentes que serdo armazenados noRDS.
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A Figura 11 exemplifica a modelagem proposta para o STI-LINA para o Modulo Estu-
dante, especificamente para armazenamento dos componentes Conhecimento atual, Co-
nhecimento Prévio e Personalidade. Ja para o Mddulo de dominio, a modelagem contempla os
componentes Conteudo Programatico, Avaliagdo de Itens e Ramificacdo dos pré requisitos. A
seguir serdo apresentadas as modelagem do Modelo de Estudante, que sdo aplicagdes que serdo
armazenadas em banco de dados NoSQL ou nao relacional, nesse caso, o servico de nuvem
escolhido foi do DynamoDB.

Figura 12 — Modelagem de dados para componente Emogdes.
{

"Records":
{
"eventSource": "aws:kafka",
"awsRegion": "us—-east-1",
"eventTime": "2022-08-10T00:00:00.000Z",
"studentIdentity™: "0444",
"emotionType": "happiness"

}

urce: “aws:kafka

us-east-1
2022-08-18TEE : 66 :00. 808Z
tity: '0444

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 12 apresenta o schema proposto para o armazenamento de dados referentes as
emocdes apds terem sido classificadas pelo Modulo Classificador de Emogdes. Em A, temos
o schema do Json que sera armazenado, € em B, o mesmo schema, embora de forma mais
visual. Todos os dados coletados deverao ser armazenados no DynamoDB por periodo
especifico. Nessa proposta, a ideia € utilizar o servigos de TTL que ird garantir que os dados
passados ndo ocupem espaco no banco de dados por um longo periodo de tempo. Para o
processo de recomendacao de objetos, sera a atual classificagdo daemocgao que servira como
input para o algoritmo, ou seja, o estado emocional no momento de interagdo com a
plataforma. Considerando que as informagdes armazenadas ndo serdo utilizadas em momento
posterior, o ideal ¢ manter configurado um tempo especifico para a expiragao destes dados.

A Figura 13 apresenta a proposta de armazenamento de dados do componente preferéncias
no banco Dynamo. Em A, podemos ver a estrutura em formato json que sera armazenada no
banco, e, em B, temos a mesma estrutura, de forma visual, o que ajuda compreender melhor
como estd estruturada a camada de dados do Json. Diferentemente da modelagem para as
emocdes, aqui ndo € necessario usar um servico de TTL para o dados, visto que € necessario
sempre manter informagdes referente as preferéncias do usudrio, pois sdo informacdes de
insumo constante para o algoritmo de recomendacao.
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Figura 13 — Modelagem de dados para componente Preferéncias.

o ‘

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Nesse caso, a cada nova preferéncia de um objeto de aprendizagem, sdo adicionadas novas
informagdes, desde que estejam no mesmo nivel (curso/disciplina/médulo), como apresentado
na Figura 14.

Figura 14 — Modelagem de dados para componente Preferéncias.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Esta secdo tratou das ingestdes e armazenamento de dados nos Modelos Estudante e
Dominio, no qual considerou-se a necessidade de processamento por vezes em batch, por vezes
em streaming, além de considerar os tipos de dados provenientes de cada componente, bem como
foi possivel definir tecnologias de armazenamento adequadas para tal finalidade e, por fim, foi
proposto o schema de dados de acordo com o servigo utilizado.

3.14.1  STI-LINA: Proposta de Ingestio - Interface Estudante

A Figura 15 apresenta uma proposta de arquitetura baseada em servicos AWS para su-
portar o processo de ingestdo de dados provenientes da interface do Estudante. Nessa interface,
temos dois tipos agdes, no que refere-se a ingestdo de dados, conforme especificado no
trabalho de Melo (2021), a saber:

d (a) Preenchimento do questionario perfis de personalidade,

J (b) Preenchimento da Tabela de Avaliagdo Qualitativa.
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Figura 15 — Arquitetura com servicos AWS para suporte aos processos de ingestdo de dados
pela Interface do Estudante até o armazenamento dos dados no RDS.

STI-LINA - Proposta de Ingestéao - Interface Estudante

Proposta de Ingestdo para a Interface de Estudante utilizando tecnologias AWS

@ WJ - E R 7
a— — S

Aluno interagindo com a )
plataforma Api GateWay Lambda Amazon ECR
Container Registry

&

Médulo Classificador de Personalidade

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme visto na Figura 15, no passo 1, ¢ utilizado o servigo API Gateway que recebe uma
requisi¢io do usuério no formato json. Essa requisi¢do ¢ enviada para uma Lambda ! (passo 2),
na forma de evento que ird iniciar um servico de container (passo 3); apds o processamento
que sera feito no container, sera enviado uma requisi¢ao para o RDS. Nesse RDS, a estrutura
utilizada para nossos testes, foi o banco de dados MariaDB, entretanto, poderia ter sido
utilizado qualquer um dos bancos tratados anteriormente, como: MySQL ou PostgreSQL.

Além disso, vale ressaltar que a escolha do SGBD foi baseada nos estudos realizados nas
secao 3.1.4.

3.1.4.2  STI-LINA: Proposta de Ingestao - Interface Professor

A Figura 16 apresenta apresenta uma proposta de arquitetura baseada em servigos AWS
para suportar o processo de ingestdo de dados provenientes da interface do professor. Nessa

interface, temos trés tipos acdes no que refere-se a ingestao de dados, conforme especificado no
trabalho de Melo (2021), a saber:

J (a) Ingestao de conceitos e conhecimentos,

d (b) Ingestao de questdes para avaliagao,

1 O AWS Lambda consiste em um servigo de computacio que nio utiliza servidor, sendo que é orientado a eventos o

que permite a execu¢do de codigo para praticamente qualquer tipo de aplicacdo ou servigo de backend sem
provisionar. (AMAZON, 2021)
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d (c) Ingestao de Objetos de Aprendizagem em diferentes formatos.

STI-LINA - Proposta de Ingestéao - Interface Professor

Figura 16 — Processo de ingestao de dados pela Interface do professor até o armazena- mento
no RDS ou S3.

Proposta de Ingestéo para a Interface de Professor utilizando tecnologias AWS

2w et
B ; — NN

Professor interagindo
com a plataforma Api GateWay Lambda Amazon ECR RDS
Container Registry

Amazon S3
Objeto de Aprendizando

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ao interagir com o sistema, o professor podera realizar quaisquer acdes (a), (b) ou (c).
Assim, como apresentado na Figura 16, no passo 1, o servico API GateWay recebe uma
requisi¢do em formato json a qual € direcionada para uma lambda, que faz a captura da requisi¢@o
por meio de evento. De acordo com o parametro de ag¢do advindo do evento, inicia-se o
servico ECR 2. No passo 3, ao iniciar o ECR, realiza-se o processamento de dados que ira
manipular o tipo e acdo do usuario, e realizar o que foi proposto. Em todas as agdes(a), (b) e
(c) sdo gravadas informacdes nas tabelas do RDS. Além disso, se o tipo de agdo for o (¢) o
arquivo fisico ¢ armazenado no bucket do servico S3. A escolha para camada de
armazenamento se da devido a diversos fatores, tais como: custo extremamente baixo, suporte
a multiplos formatos de arquivos, e estar altamente disponivel.

3.1.43  STI-LINA: Arquitetura proposta Modelo Pedagogico

A Figura 17 apresenta a proposta para o Mddulo Pedagodgico, no qual inclui as carac-
teristicas, tais como recomendacdo de objetos de aprendizagem baseada na personalidade
(Perfil de Personalidade), Caminho de aprendizagem individualizado (Nivel de conhecimento),
e Instrucdo adaptativa, conforme perfil afetivo (Emocdes), as quais serdo entradas para o
algoritmo, que recomendara os objetos de aprendizagem, levando em consideragdo essas trés
caractersiticas. Os modulo-componentes que integram esse modelo sdo:

2 ECR: O Amazon ECR consiste em um registro de contéiner gerenciado que oferece hospedagem de alta
performance para implantar imagens e artefatos de aplicacdes de forma confiavel. (AMAZON, 2022g)
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J (a) Recomendacdo personalizada dos objetos de aprendizagem,
J (b) Caminho de aprendizagem individualizado,

d (c¢) Instrucdo adaptativa conforme perfil afetivo.

STI-LINA - Arquitetura proposta para Médulo Pedagégico
Figura 17 — Processo de proposta de Modulo Pedagogico.

Proposta para Mddulo Pedagdgico para Recomendagédo Personalizada de Objetos de Aprendizagem utillzando tecnologias AWS
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: 7 Preferéncias
do estudante

Emocgoes

N

Kinesis Lambda

KR __7/

( g) Personalidade

V4 \I Nivel de conhecimento

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme observado na Figura 17, no passo 1, ¢ apresentada a interagcdo do aluno com o
sistema que esta hospedado em uma EC2, denominado servidor da aplicacio. A medida que as
interagdes sdo realizadas no processo de aprendizagem, ocorrem agdes que disparam eventos
para os sistemas, os quais requisitardo servigos personalizados para a recomendagdo de
objetos de aprendizagem ao aluno. J4 no passo 2, é apresentado o servico API Gateway *
que recebe uma requisicdo em formato json, e € direcionada para uma Lambda (passo 3), a
qual realiza a captura da requisi¢ao por meio de evento.

3 Amazon API Gateway consiste em um servigo gerenciado que permite a “porta de entrada” para aplicativos
acessarem dados, l6gica denegocios ou funcionalidades de servigos de back-end.(AMAZON, 2022a).
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De acordo com o parametro de acdo advindo do evento, inicia-se o servico ECR. No passo 4,
ao inicia-lo, € realizado o processamento de dados que ird manipular o tipo e acao solicitada.
Nesse momento, ¢ realizado o processamento do algoritmo de recomendacao que recebera
como ingestdo de dados: (a) a recomendacdo de objetos aprendizagem baseada na
personalidade (Perfil de Personalidade), e (b) o Caminho de aprendizagem individualizado
(Nivel de conhecimento). Esses dados sdo recuperados das tabelas do RDS, como apresentado
no passo 6. Além disso, o algoritmo também recebe dados referentes a (c) Instrugdo adaptativa
conforme perfil afetivo (Emogdes), no qual sdo capturados no exato momento em que o
usuario esta interagindo com a plataforma, o que ¢ demonstrado no passo 6. De posse desses
dados, o algoritmo recomendara um objeto de aprendizagem que serd ofertado para o aluno.
ApOs esse passo, a lambda recebe a referéncia do objeto a ser recuperado (passo 3). Esse
objeto sera ofertado para o aluno no momento da interagdo com o sistema.

Na modelagem do STI-Lina define-se que, caso o aluno ndo consiga assimilar o co-
nhecimento com o objeto ofertado, é preciso ofertar outro objeto, necessitando realizar
novamente a busca por objeto similar, até que o contetido seja assimilado. Para aperfeigcoar esse
processo, no passo 8 ha um servigo EC2 executando o método de acceso métrico, denominado
SLIM-TREE-LINA (ver em 3.1.4.4), que recebe uma requisi¢do da lambda e devolve um array
com os n objetos de aprendizagem mais similares aqueles relacionados como pardmetro de
input. Assim sendo, o aluno ndo consegue assimilar o conhecimento com o objeto ofertado,
logo, ndo sdo necessarisa novas buscas, uma vez que, além do objeto inicial ofertado, ha cerca
de n outros objetos que poderdo servir para o aluno. O uso desse algoritmo traz vantagem
reduzindo o custo com relagdo ao processamento do algoritmo de recomendagdo, e ajuda a
melhorar o tempo de buscas dos objetos, trazendo mais fluidez durante o processo de ensino.
Importante notar que a quantidade de objetos pode ser parametrizada de acordo com a
necessidade. No passo 9 ha uma lambda que recebe esse array e recupera o enderego desses
objetos no Bucket e devera enviar para o API Gateway (passo 2), o qual devolve para o servidor
de aplicacao (passo 1), que terd a referéncia desse arquivo no Bucket (passo 10), possibilitando
ser apresentado na tela para o usuario que esta interagindo com a plataforma.

3.1.4.4 Método SLIM-TREE-LINA

A Indexagdo e recuperagdo por similaridade sdo operagdes fundamentais para aplicagdes
que lidam com dados complexos. Considerando os dados atualmente produzidos no STI-
LINA, no qual o professor faz a insercdo de objetos de aprendizagem para um determinado
conteudo, esses dados podem ser do tipo multimidia (imagens, audios e videos). Para esses
dados ¢ empregada a nogdo de similaridade, quando o objetivo € a recuperacao, sendo util
recuperar os documentos similares (ou menos dissimilares) aos de referéncia.
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As estruturas que permitem indexar e recuperar rapidamente um determinado objeto sdo
conhecidas como Métodos de Acesso Métricos (MAMs). Neste contexto, propde-se a
implementa¢do do método de acesso métrico denominado SLIM-TREE-LINA, descrito no
trabalho de Razente, Barioni e Sousa (2021), em uma instdncia EC2* para auxiliar no
momento da Recomendagdo personalizada dos objetos de aprendizagem ao estudante.
Importante notar que esse método foi escolhido em detrimento a tantos outros, na literatura, pois
¢ 0 Unico até o momento que esta preparado para trabalhar tanto em cenario batch, quanto em
cenario streaming, € demonstra aderéncia a proposta dessa tese. Esse método SLIM-TREE-
LINA receberd, como entrada, um objeto de aprendizagem, o qual saird no Moddulo
Recomendagdo Personalizado. O retorno do método serd uma lista de indices contendo n
objetos mais similares aquele adotado como referéncia. Assim, apds a recuperagdo, esses
objetos serdo apresentados na tela principal como sugestdes para o aluno, diferentemente da
proposta anterior prevista no trabalho de Melo (2021), que devolvia apenas um objeto de
preferéncia para o estudante. Desse modo, garante-se que, além de recomendar um contetido
personalizado ao estudante, teremos outros n conteudos similares a este, que estardo
disponiveis ao estudante. Pode-se ressaltar que, nessa abordagem, reduz-se o numero de
requisi¢des que poderiam ser feitas para o sistema para recuperar novos objetos, com isso tem-
se um menor custo ¢ um sistema que responde melhor aos usuarios.

A seguir na Figura 18 ¢ apresentada a proposta de como serdo feitas as atualizagdes
referentes aos indices do método Slim-Tree-Lina. Importante notar que, a medida que novas
inser¢des de objetos de aprendizagem sdo feitas, € necessario fazer a atualizagdo no método,
para que a performance no momento da busca seja eficiente.

SLIM_Tree_LINA - Proposta de atualizagao

Figura 18 — O processo de atualizagdao de dados do método Slim-Tree-Lina

Proposta de atualizagdo para os método de acesso métrico Slim_Tree_LINA com tecnologias AWS

S — ‘

E E :
S )\

Amazon S3 1 EC2
i Lambd '
Objeto de Aprendizando EventBright amoda

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Como observado na figura 18, no passo 1, temos o repositorio de objetos de aprendizado e,
a partir do recebimento de um novo objeto, este sera trigado via Eventbridge (passo 2), e envia

uma requisi¢do para
4 Amazon EC2 ¢é uma infraestrutura de computagao alta performance. No qual pode ser instalado diferentes
sistemas operacionais.(AMAZON,2022f).
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a lambda que ird se comunicar com o EC2 para a atualizacdo do indice do método Slim-Tree-
LINA. Esse ¢ um processo que ocorre constantemente e, por isso, a necessidade de um servigo
de EC2 sendo executado constantemente por 24 horas. Os demais servigos Eventbridge e
Lambda sao servigos serverless.

3.14.5 STI-LINA: Proposta Moédulo Analytics

Tradicionalmente, a arquitetura do STI-LINA ndo inclui o um Moddulo de Analytics no
qual ¢ possivel ao professor poder acompanhar o desempenho do aluno durante o caminho da
aprendizagem. Desse modo, propde-se a inclusdo desse modulo com a finalidade de
acompanhamento pelo professor e controle das atividades do estudante. Para isso, € necessario
a definicdo de alguns aspectos tais como: armazenamento € o processo de tratamento dos
dados analiticos. Para a camada de armazenamento ¢ importante lembrar que esta ¢
responsavel por fornecer componentes durdveis, escalondveis, seguros € econdmicos para
armazenar grandes quantidades de dados. Ela suporta o armazenamento de dados estruturados,
ndo estruturados e conjuntos de dados de uma variedade de estruturas e formatos. Para essa
arquitetura proposta de solugdo, sera utilizado o S3 como camada de armazenamento, em
funcdo de diversos fatores, tais como: custo extremamente baixo, suporte a multiplos formatos,
e estar altamente disponivel. Inicialmente, ¢ necessario criar um fluxo de trabalho para
preparagao dos dados, essas tarefas contemplam a limpeza e preparagao dos dados, e implica
em particionar, indexar, catalogar e transformar os dados, especialmente em um formato
colunar para a otimizag¢ao do desempenho no momento de recuperacdo dos mesmos. Na figura
19, ¢ apresentado como esta orquestrado os servigos AWS proposto para servirem ao Modulo
de Analytics.

No passo 1, ¢ apresentado o RDS, no qual ha o sistema legado da aplicacdo, que armazena
os dados referentes ao MD e ME, como visto nas secdes anteriores. No passo 2, temos o
servicos da AWS Glue, que faz a leitura das tabelas, e grava esse dados no passo 3, bucket
stage. Esse processo de leitura dos dados ocorre por meio de um agendamento, que pode ser
configurado diretamente no Job. Em relagdo ao agendamento, o ideal ¢ que ocorra entre 23
horas e 5 horas da manha, pois a taxa de requisi¢des ao banco € menor nesse periodo, uma vez
que hd menor utilizacdo do sistema. Esse job pode conter n tabelas nesse processo, e deve
gravar esse dados no bucket stage, como definido no passo 3. Os dados devem ser gravados no
formato parquet °, isso porque ir4 auxiliar a otimizar o desempenho de determinadas consultas
de leitura.

Como a chegada desses arquivos no bucket stage, a cada novo arquivo sera disparado um
evento via Amazon Eventbridge ¢ (passo 4), o qual também dispara a chama de um lambda

que ird receber o arquivo e mover para o Bucket Raw, como demonstrado na Figura
Parquet € um formato de codigo aberto que foi projetado para um formato de armazenamento colunar que é
utilizado para implementagdes de arquitetura de Big Data.(OLIVEIRA et al.,2021)

O Amazon EventBridge é um barramento de eventos com tecnologia sem servidor que permite receber, filtrar,
transformar, rotear e entregar eventos.(AMAZON,2022m)
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STI-LINA - Proposta de Médulo de Analytics
Figura 19 — Visdo geral a Proposta do Mddulo de Analytics utilizando servigos AWS.

STI-LINA proposta de Médulo de Analytcs utilizando tecnologias AWS

Amazon Athena ’

EventBright
Lambda

Fonte: Elaborado pelo Autor.

19. Os passos feitos até esse momento sdo considerados como processo de ‘pouso’ das bases
que serdo utilizadas. Importante notar que os dados sdo carregados sempre D-1 (carregamento
batch), isso infere que havera sempre informagdes historicas com umdia de defasagem.

Em 6, apresentam-se os trés buckets principais para armazenamento de dados, sendo eles:

Jd Raw: Armazena os dados em formato originais sem modificacdes,
J Integration: Armazena dados em primeira fase de tratamento,
J Business: Armazena dados jatratados e refinados em sua forma final para consumo.

No passo 7 ¢ realizado o tratamento de dados e, para isso, ¢ proposta a utilizacdo da ferra-
menta de ETL Glue. Por meio dela serdo realizadas todas as tratativas, incluindo agregacdes,
exclusdes e jungdo desses dados. A proposta é que, para cada tabela que ‘pouse’ no bucket
Raw, seja realizado um job que leia esses dados e faca transformagdes simples, como cast em
tipo de dados, renomeacdo de campos, e filtro para campos que devem ir para a proxima
camada de armazenamento.

Ap0s realizadas as transformagdes, os dados devem ser gravados na camada de Inte-
gration. Essa camada recebera a leitura de dados por outros processos do AWS Glue, que serad
responsavel por realizar o processo de enriquecimento dos dados, no qual, tem-se
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agregacoes de dados, jungdes, e tambam sao aplicadas regras de transformacdes nesses dados,
para que sejam gravados na camada Business. Nessa camada, os dados ja encontraram-se no
formato correto, limpos e agregados. As informagdes serdo disponibilizadas no servigo do
Amazon Athena’, para poder explorar esses dados com consultas SQL e VIEWS, possi-
bilitando o trabalho de analistas de negdcio e cientistas/analistas de dados que desejam extrair
insights. Nessa camada, o negdcio poderd utilizar qualquer ferramenta de visualizagdo para
consumir os dados. Um exemplo ¢ o uso do Power BI como ferramenta voltada para a
visualizagao e entendimento dos insights e informagdes gerenciais para o usuario de negocio.

Importante notar que, na etapa 8, ha o servico de Crawler, que ¢ responsavel por mapear
os dados que estdo no bucket, e gravar um metadado no catalogo de dados, para que seja
possivel a visualizagao dos mesmos pela ferramenta do Athena — ferramenta esta que funciona
como uma abstragdo de uma interface de banco de dados, a qual 1€ os dados em formato
colunar, e possibilita utilizar da sintaxe SQL para consulta-los. A integra¢do dos dados e o
catalogo de dados se dara por pipelines com workflows especificos do AWS Glue ®, os quais
serdo aplicadas as regras de negdcio unificadas para cada job. Os jobs serdo disparados por
triggers, com periodicidade programada, levando em consideragdo a prioridade e a
dependéncias dos dados.

O Amazon Athena ¢ um servigo de consultas interativas que facilita a analise de dados no Amazon S3 usando
SQL padrao e ndo possui servidor.(AMAZON,2022b).

O AWS Glue ¢ um servigo de integragdo de dados com tecnologia sem servidor e ¢ utilizado para ingestao,
preparagdo e movimentagdo de integracdo de dados de variadas fontes.(AMAZON,2022k).
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CAPITULO 4

Consideracoes Finais

A proposta desta teste configurou-se como uma proposta de arquitetura para implementa-
¢do do Sistema Tutor Inteligente STI-LINA, baseado em microsservigos com proposta de
aateder os requisitos de Big Data. O foco desta proposta foi nos processos que tangem as
camadas de ingestdo, armazenamento, captura e enriquecimento de dados, que compdes 0s
Modelos proposto no trabalho de Melo (2021). Assim, este estudo foi direcionado e
desenvolvido com o intuito de validar a hipotese formulada na Se¢do 1.3 e, desse modo, foi
definido o objetivo geral, que consiste em propor uma abordagem de arquitetura de referéncia
em Big Data ao se utilizar de microsservigos em nuvem para viabilizar a implementacdo do
STI-LINA.

Além disso, para satisfazer ao objetivo geral, delimitaram-se os objetivos especificos
explicitados na Se¢do 1.2, nos quais foram todos alcancados no decorrer do trabalho. Mesmo
que tenham sido alcangados todos os objetivos do estudo, ainda € possivel citar algumas
limitacdes no processo de desenvolvimento da pesquisa. Dentre elas, destacam-se as li-
mitagdes com relacdo as propostas de arquiteturas de microsservigos, as quais foram realizadas
levando em consideragdo apenas os servicos AWS, e ndo terem sido feitos comparativos com
outras plataformas de servicos. Além disso, podemos notar que o trabalho ndo chegou a
explorar explicitamente os custos com relacdo a implementacdo das solugdes propostas. As
limitagdes apresentadas anteriormente, juntamente com outras ideias para melhorar os estudos
que permearam essa pesquisa, sdo apresentadas como sugestdes para trabalhos futuros na Sec¢ao
4.2.

4.1 Contribuicoes

Esta pesquisa contribuiu para ampliar o conhecimento dos estudos sobre Sistema Tutores
Inteligentes, e como implementar arquiteturas robustas baseadas em microsservigos para
viabilizar requisitos de escalabilidade em cenarios de Big Data. Além disso, propde um
direcionamento sobre melhores tipo de servigos para armazenamento de dados em nuvem, de
acordo com as caracteristicas de cada aplicacao.
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Especificamente, as principais contribui¢cdes deste trabalho podem ser resumidas em:

d Proposta de arquitetura integrada baseada em microsservigos para os Modulos do STI-
LINA.

d Uma proposta de arquitetura baseada em microsservigos para o Modulo de Estudante e
Modulo de Dominio com foco na ingestdo e armazenamento de dados.

d Uma proposta de arquitetura para o Mddulo de Pedagodgico para a recuperagdo e
processamento de dados.

d  Definicao do tipo de tecnologia de banco de dados para o armazenamento de dados dos
componente dos Modelos de Estudante ¢ Dominio. Além, disso propde o schema de
dados para cada um destes modulos.

d Utilizagdo do Método de Acesso Métrico (MAM), denominado SLIM-Tree-LINA,
proposto por Razente, Barion e Sousa (2021) para auxiliar na recuperagdo de objetos de
aprendizagem baseado em consultas por similaridade.

d Inclusdo do Modulo Analytics para o STI-LINA com a finalidade de auxiliar o professor
no acompanhamento e controle das atividades dos alunos.

4.2 Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a este trabalho, seguindo os objetivos apresentados no Capitulo 1, as
seguintes atividades precisam ser realizadas:

1.Comparativos de servicos em nuvem entre outras plataformas populares de mercado como
Azure, GCP e Cloudera.

2.Desenvolvimento de um Mddulo de Analytcs para contemplar a atualizagcao em tempo
real.

3.Implementagdo do Modulo de Recomendacao Personalizada de Objetos de Aprendiza-
gem integrado com o método SLIM-TREE-LINA.

4.Explorar os custos com relag@o as propostas de arquitetura.

4.3 Producoées Bibliograficas

As producdes bibliograficas resultantes deste trabalho de pesquisa até o momento sao
apresentadas a seguir:
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1.Artigo intitulado "Proposta de um sistema tutor inteligente considerando as
caracteristicas afetivas e o conhecimento do estudante para a recomendaciao de
objetos de aprendizagem'', publicado como capitulo de livro na Editora Atena, 2020.
Refere-se aos métodos que amparam a arquitetura proposta. A partir deste trabalho sdo
apresentados os modulos de estudante ¢ médulo de dominio, que serdo utilizados nos
testes para definir a arquitetura proposta para o STI-Lina em formato de Lakehouse.
Sendo assim, esta tese € uma continuidade da pesquisa anterior proposta pelo grupo de
pesquisa ao qual participa o autor.

2. Artigo intitulado "A comprehensive analysis of delayed insertions in me- tric access
methods" publicado na revista Information Systems, 2021. - Qualis Al. Refere-se aos
métodos que amparam a arquitetura de Big Data na recuperagdo de informacdo em
cenario batch. Por meio deste trabalho, foi possivel propor um novo método de acesso
métrico otimizado para recuperacao de objetos de aprendizagem por similaridade, do
qual se mostrou aderente no contexto de dados educacionais sobre os quais esta tese
aborda.

Parceiras em Periddicos
1.Periodico aceito para publicacao " Arquitetura de um sistema tutor inteligente para recomendacao
personalizada de objetos de aprendizagem considerando a teoria dos mapas de conhecimento
estruturados', publicado na revista Research, Society and Development, 2021. - Qualis A3.
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