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Resumo. Os chatbots sdo ferramentas que utilizam inteligéncia artificial para
simular uma conversa¢do humana. Eles podem ser utilizados para diferentes
aplicacoes, como fornecer atendimento dentro de um e-commerce, preenchi-
mento de formuldrios ou responder a FAQs (Frequently Asked Questions). Este
trabalho propée o desenvolvimento de um chatbot para auxiliar os estudantes
de uma universidade ptiblica brasileira na busca de informagoes relacionadas
a duvidas em disciplinas, processos administrativos, e duvidas gerais sobre seu
curso ou universidade. O sistema desenvolvido consegue entregar uma precisao
alta na classificacdo da intengdo da pergunta e ter resposta ao usudrio em uma
ampla margem de tépicos diferentes.

Abstract. Chatbots are tools that use artificial intelligence to simulate human
conversation. They can be used for different applications, such as providing
customer service within an e-commerce store, filling out forms or answering
FAQs (Frequently Asked Questions). This work proposes the development of
a chatbot to help students from a Brazilian public university in the search for
information related to doubts in subjects, administrative processes, and general
doubts about their course or university. The developed system is able to deliver
a high accuracy in the classification of the intention of the question and to have
an answer to the user in a wide range of different topics.

1. Introducao

O ingresso no ensino superior causa uma série de mudancgas na vida de um estudante. Pelo
fato do ambiente universitario se tratar de um contexto inédito em sua vida, o estudante
pode se sentir perdido em meio a tantos fatores de estresse. Essa situacdo pode se tornar
mais grave com a falta de orientag@o acerca da burocracia e processos que muitas vezes
se afunila a nivel de departamento, e que costuma ser um dos maiores empecilhos na
adaptacdo do jovem a universidade, como explica (Teixeira et al. 2008). Assim como
mudancas de forma periddica em horérios, requisitos e docentes das disciplinas acabam
por requerer um constante esfor¢o do aluno na busca de informacdes em sites e emails
da coordenacgdo. As instituicdes de ensino podem utilizar as Tecnologias de Informacao e
Comunicag¢do (TIC) para diminuir o impacto desse problema na vida académica do aluno.

Por outro lado, os chatbots vém evoluindo e conquistando um espaco hd muito
defasado: o atendimento. Aplicacdes de chatbot vém sendo difundidas em diferentes
areas do conhecimento, seja para atendimento em lojas online (Bhawiyuga et al. 2017),
assistentes médicos (Srivastava and Singh 2020) ou ferramenta de educacdo assistiva



(da Silveira et al. 2019). Um chatbot é capaz de reconhecer uma certa gama de sentengas
presentes em sua base de dados e buscar respostas de forma instantanea para uma grande
quantidade de usudrios. Este tipo de aplicacdo possibilita a modernizacio do processo de
fornecimento de informacdes, provendo agilidade na resolucdo de dividas e em possiveis
problemas, tal como realizar processos de preenchimento de documentos de forma auto-
matizada. Lidando com o atual estado-da-arte, como podemos agregar mais a experiéncia
de um sistema de respostas automaéticas lidando especialmente com o ambito académico?
Basear-se neste tipo de questionamento nos impede de seguir a ampla disponibilidade de
chatbots para atendimento ao cliente em marketplaces e trazer beneficios relacionados ao
nosso contexto.

Diante deste contexto, este trabalho tem a proposta de desenvolver uma aplica¢ao
de chatbot para auxiliar os alunos de uma universidade publica brasileira a ter acesso a
informacodes acerca de disciplinas, processos administrativos ou dividas gerais de forma
simples e direta. Esta aplicacdo deve abranger informagdes acerca dos processos bu-
rocraticos da universidade e estar apto a responder as dividas mais comuns que alunos
de curso de graduacdo podem ter em seus primeiros semestres de curso, assim como
a manuten¢do de informacdes atualizadas a cada periodo de disciplinas. Entre essas
davidas, sdo mais recorrentes as relacionadas com requisitos de disciplina, processos de
estigio, atividades complementares e ddvidas gerais como a explicacdo de siglas usadas
comumente por alunos da universidade, por exemplo, RU (Restaurante Universitario),
VA (Verificagdo de Aprendizagem), entre outros. Os resultados indicam que o chatbot
proposto consegue alcancar uma precisdao de aproximadamente 90.9% na qualidade da
resposta enviada.

2. Trabalhos Relacionados

Esta sec@o tem como principal objetivo listar aplicagdes de Chatbots no contexto educa-
cional. Varios Chatbots ja foram desenvolvidos para a area da educacdo, entre eles, pode-
mos destacar o CVChatbot (Dehon et al. 2018). Os autores identificaram uma deficiéncia
entre a comunicacdo dos professores com os alunos que utilizam o Ambiente Virtual de
Aprendizagem (AVA). Esse problema € geralmente ocasionado pela falta de habito dos
alunos em verificar sua caixa de entrada do e-mail institucional ou a falta de verificacao
das notificacdes das salas virtuais na propria plataforma. Através de uma integragdo com
0 Moodle, o CVChatbot é capaz de aprimorar o processo de comunicagao entre os alunos
e os professores, enviando mensagens aos alunos através do Facebook Messenger sempre
que houver uma nova atualizacdo nas salas virtuais em que ele estd matriculado. Através
de um questiondrio de avaliacao realizado pelos autores, foi constatado que aproximada-
mente 72% dos alunos entrevistados consideram o uso do CVChatbot util no processo de
comunicacdo entre professores e alunos.

Os chatbots também podem ser utilizados para facilitar o processo de aprendiza-
gem. Em (Mikic-Fonte et al. 2018) é apresentado um projeto de chatbot que auxilia os
estudantes na disciplina de Arquitetura de Computadores, respondendo as perguntas mais
frequentes realizadas pelos alunos. O chatbot fornece uma interface que permite os pro-
fessores cadastrarem, modificarem e excluirem perguntas e respostas do banco de dados
de questdes, facilitando a manutencdo dos conhecimentos do chatbot. Esse chatbot retira
do professor a cansativa tarefa de responder sempre as mesmas perguntas dos alunos e
permite que o estudante tenha autonomia durante seu aprendizado por ndo precisar aguar-



dar uma resposta do professor quando houver alguma divida. Os autores ndo realizaram
uma avaliacao detalhada sobre a efici€ncia ou adesdo ao chatbot.

Outro exemplo de chatbot educacional ¢ o UNIBOT (Patel et al. 2019). O UNI-
BOT consegue responder varias perguntas relacionadas aos estudantes e ao funciona-
mento da instituicdo de ensino. O UNIBOT utiliza expressdes em consultas SQL para
encontrar uma resposta apropriada. Porém, essa técnica s6 fornece respostas relevantes
a0 usudrio caso a pergunta do usudrio e a pergunta cadastrada no banco de dados conte-
nham as mesmas palavras, ndo reconhecendo palavras sindnimas. Essa condi¢do faz com
que esse chatbot ndo obtenha um resultado satisfatério. Esse chatbot foi desenvolvido de
modo a permitir que, com poucas alteragdes, qualquer institui¢do possa implementar o
chatbot em seu site institucional. O projeto € web-based e oferece uma interface grafica
simples e similar a um aplicativo de mensagens.

Este trabalho propde a criacdo de um chatbot que utiliza técnicas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) para auxiliar na resolu¢do de possiveis dividas que
um aluno pode ter relacionados a processos burocraticos da universidade, duvidas gerais
sobre o curso, requisitos das disciplinas, informagdes sobre siglas usadas frequentemente
na faculdade e localizacdes de edificios importantes da universidade. O uso de PLN
permite compreender a lingua natural e extrair o sentido das perguntas, permitindo uma
maior assertividade nas respostas fornecidas.
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Figura 1. Fluxograma do processamento do sistema de chatbot.



3. Desenvolvimento do chatbot proposto

O chatbot foi desenvolvido utilizando a biblioteca RASA!, cujo objetivo é facilitar a
construcdo de sistemas deste tipo, oferecendo diversos algoritmos e um ambiente com-
pacto para a sua criagdo, o qual se utiliza de algoritmos para associar uma pergunta do
usudrio a uma equivalente armazenada no banco de dados. Este processo envolve passos
como pré-processamento do texto, substituicdo de sindnimos na frase enviada, extragdo
de entidades (palavras que remetem a uma tunica opc¢ao dentre todas as possiveis, por
exemplo, Cdlculo € uma disciplina dentre todas do curso, logo numa frase ela € a enti-
dade) na sentenca, classificacdo de inten¢@o da pergunta do usudrio (a que topico ela estd
relacionada) e sO entdo utilizar a base de dados para obter as informacdes necessarias.

O fluxograma apresentado na Figura 1 descreve o procedimento interno do sis-
tema para que diante da questdo realizada pelo usudrio, seja conferida a resposta mais
adequada. O processamento feito em cada um desses passos tem o intuito de permitir que
0 usudrio possa realizar a mesma pergunta de formas diferentes e o sistema entenda e en-
caminhe para a mesma resposta. O beneficio disto € evitar situacdes que o banco de dados
possua a resposta para um questionamento, mas o sistema nao entenda a pergunta pois foi
feita com uma variacao na escrita, mudancga na estrutura da sentenca ou com algum erro
gramatical ou de digitacdo. As etapas do fluxograma serdo detalhadas a seguir.

3.1. Base de perguntas

Para o treinamento do chatbot proposto neste trabalho, foram extraidas 29 questdes das
areas de “Perguntas Frequentes” dos sites do curso de Ciéncia da Computagdo de uma uni-
versidade publica brasileira. Estas foram divididas manualmente em topicos por assuntos
relacionados, e para cada pergunta foram formuladas, em média 9 perguntas semelhantes,
com o intuito de enriquecer a base de dados de treinamento e avaliar a similaridade das
respostas. Ao fim deste processo a base continha 476 perguntas. A Tabela 1 apresenta
informagdes quantitativas do banco de perguntas.

Tabela 1. Quantidade de perguntas disponiveis em cada classe.

Classe Perguntas iniciais Perguntas finais
Atividades complementares 8 71
Disciplinas 10 281
Trilhas 2 25
Estdgio 3 36
Outros 6 63

Total 29 476

Para o tratamento de pré-requisitos de disciplinas, foi realizado um processamento
no documento disponibilizado pela universidade contendo as principais informagdes de
todas as 77 disciplinas ofertadas no periodo. As informacdo extraidas foram: carga
horéria, pré requisitos, obrigatoriedade ou nao da disciplina, ementa, o departamento que
a oferta e nimero de créditos ofertados.

"https://pypi.org/project/rasa/



3.2. Etapa inicial: Pré-processamento

Um passo importante antes de calcular similaridade ou classificar o texto e pré-processar
os dados recebidos, para reduzir ruido, e selecionar as caracteristicas do texto que sao
mais relevantes. O fluxo de pré-processamento consiste em tokenizacdo, extracdo de
caracteristicas, extracdo de entidades e mapeamento de sindnimos. A importincia da
utilizacdo de técnicas de pré-processamento para melhores resultados € comum em traba-
lhos de classificacao de texto, como (Srividhya and Anitha 2010), (Krouska et al. 2016) e
(Toman et al. 2006), que analisam a importancia do pré-processamento de texto antes de
aplicar os algoritmos de classificagao.

A tokenizag¢do no inicio do pré-processamento € feita para tratarmos o dado rece-
bido a nivel de palavra, ndo mais de sentenca. O dado € dividido em vocédbulos chamados
tokens e através dele podemos aplicar as demais etapas do pré-processamento. Como a
extragdo de caracteristicas, um processo que reune as palavras extraidas pelo processo an-
terior em um ‘saco de palavras’ ou ‘bag of words’, criando um multiconjunto que associa
a palavra e a quantidade de vezes que essa foi utilizada na oracgdo, € aplicada para que a
palavra seja reconhecida em decorréncia de sua quantidade independente de sua posicao.
Para essa etapa, este trabalho utilizou o tf-idf (Chowdhary 2020).

A extracio de entidades € utilizada para selecionar determinadas entidades que
especificam ou delimitam o escopo do restante da frase (Nadeau and Sekine 2007). Por
exemplo, na frase “Preciso saber os pré requisitos para cursar Cdlculo 27, a expressao
“Célculo 2” seria a entidade, pois € a disciplina a qual se quer realizar a intencdo de
buscar os pré requisitos. Dessa maneira, pode-se aplicar essa técnica para extrair nomes de
disciplinas, lugares e siglas de modo a que a resposta seja formada de forma personalizada
para aquela entidade, ao contrario de um retorno generalizado.

O mapeamento de sindbnimos tem seu uso voltado para relacionar palavras escritas
na senten¢ga com algum possivel sindnimo visando manter uma linguagem padronizada
(Naser-Karajah et al. 2021). Entdo, assim, € possivel diminuir o nimero de frases ne-
cessdrias para o treinamento e uso do chatbot, uma vez que apenas é necessario mapear
palavras sindnimas, ndo sendo necessdrio a escrita da frase na forma exata a utilizada no
treino, além de gerar uma comodidade na hora da escrita da pergunta ja que siglas podem
ser usadas, por exemplo, para a descoberta de disciplinas, e.g. ‘[A’ € automaticamente
mapeado para ‘Inteligéncia Artificial’.

3.3. Processamento da pergunta

Esta etapa € responsavel por analisar a pergunta enviada pelos alunos para identificar a
melhor resposta que o chatbot poderia dar para atender a necessidade levantada. Para isso,
algumas etapas sao necessarias. As proximas secoes explicam cada uma destas etapas.

3.3.1. Classificacao de intencao

No chatbot proposto, intengdes sao as diferentes categorias das perguntas relacionada as
davidas dos alunos, e que geralmente associadas com uma resposta comum. Desta forma,
vdrios tipos de perguntas podem ser mapeadas e agrupadas em tépicos similares, o que
restringe as perguntas que serdo selecionadas para o cdlculo da similaridade com a per-
gunta recebida pelo chatbot. No banco de dados utilizado, as perguntas foram separadas



em alguns tépicos que possuiam respostas semelhantes, dessa forma cada pergunta rece-
bida pode ser classificada entre as diferentes intengdes.

Questionamentos acerca de: pré requisitos de disciplinas, trilhas de disciplinas,
atividades complementares, estagio, professores e calendario académico costumam ser
comuns aos ambientes académicos. Estes topicos foram transformados nas intencodes
deste chatbot. Ou seja, a pergunta, antes de ser relacionada a uma resposta, foi associada
com um conjunto de perguntas semelhantes para a escolha de seu topico. Também foram
adicionados topicos de “bate-papo”, para pedidos corriqueiros que nao se encaixam na
secdo de duvidas, por exemplo saudacdes, despedidas, piadas, dentre outros.

Para a classificacdo das intencdes foi utilizado o atual estado-da-arte, o DIET
(Dual Intent Entity Transformer) (Bunk et al. 2020), uma arquitetura multi-tarefa que
pode ser utilizada tanto para classificacdo de intencdo, quanto para reconhecimento de
entidades. O DIET une todas as possiveis mensagens do conjunto intengdes do treino em
um espago vetorial semantico, visando maximizar a semelhanca vetorial entre as mesmas
intencOes e maximizar a diferenca entre intencdes distintas.

3.3.2. Busca de respostas

Ap0s classificada a intencao, o chatbot realiza a busca de resposta, para isso ele se baseia
no algoritmo de recuperacao de informacdo, o ResponseSelector, que varre o banco de
dados desenvolvido que possui exemplos de conversacdes passadas para assim, baseado
na intencao atual, o bot enviar a resposta adequada para cada intengao.

O chatbot também leva em considerac@o respostas anteriores para se basear na
proxima interacdo, por exemplo um “Sim” por si s ndo significa nada, mas um “Sim”
quando a ultima interagao foi “Voc€ quer ouvir mais piadas?”, significa que o usuario quer
que o chatbot realize novamente o ato de contar piadas, assim como um “Sim” uma vez
que houve um “Eu te ajudei?”” como ultima sentencga significa que o aluno estd retornando
um feedback positivo acerca do funcionamento do chatbot.

3.4. Avaliacao do chatbot proposto

Para realizar uma experimentacdo detalhada e verificar a eficdcia de diferentes algoritmos
e suas combinagdes, foram gerados 9 arquivos de configuracdes com diferentes tipos de
algoritmos, visando a escolha do arquivo de configuracdo que tenha uma eficicia satis-
fatéria com um tempo de processamento e uso de memoria reduzidos, a fim de reduzir o
tempo de treino e obter uma maior agilidade no envio das respostas para o aluno.

Para a experimentacdo, foram avaliado dois grupos de algoritmos, um com ge-
rados 4 variantes e outro com 5 variantes. Esses grandes grupos tem como principal
diferenca a existéncia de um pacote pré-treinado com palavras recorrentes da lingua por-
tuguesa. A extragdo desse pacote de palavras em chatbot foi feito pelo Spacy?, uma
biblioteca focada em processamento de linguagem natural. O grupo com o prefixo
”Spacy”’possui esse pacote de palavras, diferentemente do grupo ”No Pre”, que ndo o
possui.

*https://spacy.io/



A separagdo desses dois grandes grupos se da a escolha de diferentes algoritmos
para a extracdo de caracteristicas. A biblioteca Rasa, usada para esse trabalho, disponibi-
liza 4 principais featurizers sendo eles: CountVectorsFeaturizer, RegexFeaturizer, Lexi-
calSyntacticFeaturizer e SpacyFeaturizer.

O CountVectorsFeaturizer, converte a mensagem enviada pelo usudrio em uma
bag of words, um vetor que contém cada palavra usada na mensagem associado a quan-
tidade de vezes que ela foi utilizada. Ja o RegexFeaturizer executa uma conversao na
mensagem enviada para uma expressao regular, uma forma concisa e flexivel de identifi-
car cadeias de caracteres de interesse. Diferentemente o LexicalSyntacticFeaturizer cria
recursos sintaticos e 1éxicos baseados na mensagem enviada. Por fim, o SpacyFeaturizer,
que s6 pode ser utilizado quando se possui um pacote de palavras pré processadas do
Spacy, cria um vetor de representacao da mensagem enviada pelo usudrio e sua resposta.

4. Resultados

Durante o desenvolvimento do chatbot foi utilizada as medidas F1_score, uma média
harmonica entre a precisdo e cobertura, para realizar a validacdo e experimentacdo da
abordagem proposta. Para avaliar a capacidade de generalizacdo dos nossos modelos
foi utilizada a técnica de validacdo cruzada K-Fold (Efron 1983), onde foram utiliza-
dos 5 folders. A Figura 2 apresenta a performance, medida na métrica de F1_score,
de cada configuracdo de grupos e algoritmos utilizados para anélise do desempenho da
classificacdo de intencdes. No eixo horizontal o nimero de exemplos que foi utilizado
para o treino € exibido, no vertical pode-se ver o resultado de F1_score médio das 5
execucoes separando os dados em treino e teste através de um sorteio aleatorio.

Constatou-se também que utilizar um pacote de palavras pré treinadas ndo impacta
significativamente na classificacdo da inten¢do, aumenta o uso de memdoria e impacta na
velocidade do processamento da pergunta pelo chatbot, assim como o uso dos algorit-
mos LexicalSyntacticFeaturizer € RegexFeaturizer que pouco acrescem no resultado da
classificagdo e terminam por estender o tempo do processamento da mensagem. Dado
esses resultados, foi escolhido o ndo uso de palavras pré treinadas e o uso apenas do al-
goritmo CountVectorsFeaturizer para a featurizagdo das perguntas. Por fim, as figuras 3,
4, 5 e 6 apresentam exemplos de interacdes de alunos com chatbot incluindo informagdes
como intengdo previstas, sua confianga e escolha de acao de resposta.



Label-weighted average F1 score on test set

o
(]
1

o
o]
1

No _Pre - C
No_Pre - LC
No_Pre - RC
No_Pre - RLC
Spacy - C
Spacy - Default
Spacy - LC
Spacy - RC
Spacy - RLC

o o
[e)] ~
I 1

EERERRER

o
(5,1
1

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Number of intent examples present during training

Figura 2. Comparagao de diferentes arquivo de configuracées do chatbot.

Quais os preregs p algoritmos

prereasidisciplina™:"Alzoritmos e Estruturas de Dados"} {1.00)

action prereq (0.99)

(Os pré requisitos para Algoritmos e
Estruturas de Dados sdo:

Introdugéo a Programacio | e Matematica
Discreta |

Quantas colheres de sopa de agiicar leva o
Preciso falar com a coordenacio bolo Souza

duvida carga horaria complementaré (0.37

contato {0.59)
action default fallback (1.00)
utter contatos coordenacao (0.96)
Desculpe, ndo consegui entender, vocé pode
escrever de uma forma diferente?Pode ser
Contatos: secretaria.bcc@ufrpe.br, que eu ainda nio saiba sobre isso, mas ndo se

. . reocupe eu sempre estou estudando muito
secretaria.bcc@gmail.com, (81) 3320-543% ? o .
pra te ajudar melhor

Figura 3. Demonstracao Figura 4. Demonstracao
de resposta do chatbot. da mensagem de erro.



Queria ouvir uma piada

Por gue o sapo entrou no computador?Para
procurar a RAM.

Quer gue eu continue?

Quais os requisitos para cursar geografia?

Chuck Norris consegue usar Ctri+C e Ctrl+V
na maquina de escrever.Eu sei, ndo é uma
MNio encontrei a disciplina "geografia” no piada, mas me fez rir.

meu banco de dados Eu ndo tenho parémetros de humor t3o bam
definidos...

Figura 5. Demonstracao Figura 6. Exemplo de
de resposta do chatbot so- bate-papo ou chitchat

bre disciplina inexistente

no banco de dados.

5. Discussao

A classificacdo de inten¢do restringe o nimero de dados a ser analisado e comparado,
tratando o problema inicial da amplitude de topicos que o sistema deve abordar. Clas-
sificando a pergunta em um assunto em comum com outras perguntas da base de dados,
o nosso modelo de classificagao por similaridade lida apenas com os dados de perguntas
relacionadas.

O pré-processamento aplicado obteve sucesso na extragdo do contetido das per-
guntas contribuindo para a alta precisdo na comparagdo das sentencas. Pode-se analisar
este ponto com a alta taxa de acerto no nosso calculo de similaridade. Por causa disso, o
sistema pode reconhecer diferentes maneiras de fazer a mesma pergunta e mapear estas
em uma resposta equivalente, abrangendo mais perguntas que podem ser feitas indepen-
dente do uso de sindnimos.

Além das perguntas sobre as informacdes da universidade, o nosso sistema
também trata as perguntas relacionadas as disciplinas, utilizando os métodos de processa-
mento de texto para retornar ao usudrio as informacoes das disciplinas presentes na nossa
base de dados mesmo que o usudrio nao digite o seu nome rigidamente igual, podendo
assim optar por uma sigla ou nome encurtado. Isso possibilita ao usudrio obter com mais
facilidade os pré requisitos da disciplina que deseja, um ponto que os trabalhos relaciona-
dos ndo abordaram.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Com o avango da tecnologia e nas pesquisas sobre inteligéncia artificial, especialmente
na 4rea de Processamento de Linguagem Natural, se tornou possivel a criagao de chatbots
de conversacao cada vez mais proximo da linguagem humana. Os chatbots fornecem alto
nivel de eficiéncia no atendimento, suporte se houver alta demanda de atendimentos, e
diminuicao no custo operacional.



Este trabalho apresentou um chatbot para auxiliar os novos estudantes acerca dos
processos administrativos da universidade, duvidas recorrentes do curso e conhecimento
de pré requisitos de disciplinas. O chatbot estd apto a responder as perguntas mais fre-
quentes que um aluno pode ter em seus primeiros meses na universidade. Além do be-
neficio ao estudante, as coordenacdes dos cursos também sdo beneficiadas ao evitar a
tarefa repetitiva de responder sempre as mesmas perguntas todo inicio de semestre.

Seria possivel realizar avancos na inteligéncia do chatbot caso fosse realizado
um estudo de melhor nimero de €pocas para os algoritmos utilizados para pré proces-
sar e classificar o input do usudrio. Além disso pode-se atualizar o RASA para a nova
versdao (2.x), a qual ja possui novos algoritmos e novos recursos que devem permitir
implementagdes de melhorias, para isso também seria necessério a conversao dos arqui-
vos utilizados no projeto para o novo padrao adotado.

Além do mais a implementacdo de preenchimento de documentos e formulérios
via chatbot, assim como o retorno de mais informacdes acerca da disciplina como seu
codigo, ementa, drea ou departamento sdo areas que podem ser exploradas para gerar mais
comodidade ao aluno, assim como para a coordenacdo. De mesma maneira, é possivel
criar a possibilidade de obtencdo de comprovante de vinculo com a universidade via chat-
bot. Semelhantemente, adicionar uma base de siglas utilizadas na universidade (como
RU, DEFIS, VA, etc.), bem como a localiza¢do dos principais edificios da universidade
de modo a que venha facilitar a insercao do novato a vida académica.
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