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Resumo

O principal objetivo do presente trabalho é apresentar as atividades realizadas durante o
Projeto Orientado em Computagao I1. O projeto é de cunho tecnolégico e tem como objetivo
a construcao de uma ferramenta de gestao de turmas para o curso de extensdo: "Introducao
a Computagao para Bioinformética", ministrado pela professora Raquel Minardi. A
ferramenta serd importante para executar a analitica de aprendizagem por meio dos dados
gerados pelos alunos, permitindo o acompanhamento mais detalhado e menos trabalhoso
destes, visto que o curso é ministrado em um ambiente remoto e possui turmas com um

numero grande de estudantes.

Para demonstrar os resultados do projeto, primeiro é apresentada a contextualizacao e
os trabalhos relacionados com as atividades desenvolvidas. Apds isso, é apresentada a
metodologia e o processo de desenvolvimento das atividades realizadas durante o projeto,
sendo as principais: a andalise exploratoria dos dados, a definicdo das visualizagoes e do
modelo preditivo, a implementacao do modelo preditivo e a implementagao da ferramenta.
Em seguida, sao apresentados os resultados alcancados no Projeto Orientado em Compu-
tacao II, em conjunto com discussoes e observacoes sobre tais resultados. Por fim, sao

apresentadas as conclusoes e também os trabalhos futuros.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados Educacional. Learning Analytics. Analitica de
Aprendizagem. Moodle. Introdugdo a Computagdo para Bioinformética. Ferramenta

Educacional. Gestao de turmas. Python.



Abstract

The main goal of this work is to present the activities carried out during the Oriented
Computing Project II. The project is of a technological nature and aims to build a class
management tool for the extension course: "Introduction to Computing for Bioinformatics",
taught by Professor Raquel Minardi. The tool will be important to execute learning
analytics using data generated by students, allowing for more detailed and less laborious
monitoring of these, since the course is taught in a remote environment and has classes

with a large number of students.

To demonstrate the results of the project, the context and works related to the activities
developed are first presented. After that, the methodology and development process of the
activities carried out during the project are presented, the main ones being: exploratory
data analysis, definition of the visualizations and the predictive model, implementation
of the predictive model and the tool implementation. Then, the results achieved in the
Computer Oriented Project II are presented, together with discussions and observations

on these results. Finally, the conclusions and future works are presented.

Keywords: Educational Data Science. Learning Analytics. Moodle. Introduction to

Computing for Bioinformatics. Educational Tool. Class management. Python.
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1 Introducao

O Ensino a Distancia (EAD) ja vinha ganhando popularidade nos ultimos anos, mas
a partir de 2020, a sua importancia aumentou consideravelmente, pois ele se tornou
parte do dia a dia de praticamente todos os estudantes e professores, em consequéncia do
distanciamento social decorrente da pandemia de COVID-19.

Segundo dados do Censo da Educagao Superior de 2021[1], desde 2015 ja se tem uma
tendéncia de crescimento do nimero de vagas para ensino superior a distancia. De 2015 a
2016 se teve aproximadamente 61% de crescimento, de 2016 a 2017 se teve aproximadamente
5%, de 2017 a 2018 aproximadamente 52%, de 2018 a 2019 aproximadamente 44%, de
2019 a 2020 aproximadamente 45% e, por fim, de 2020 a 2021 aproximadamente 24%.
Com isso, se teve um crescimento total de por volta de 602% nesse periodo. Também vale
observar que de 2018 a 2021 se teve uma reducao total de aproximadamente 8% do niimero
de vagas na modalidade presencial. Ou seja, o ensino a distancia possui um crescimento
expressivo, enquanto o ensino presencial apresenta uma lenta retragao.

Esses dados sao importantes para percebermos como, consequentemente, as metodo-
logias e ferramentas aplicaveis ao ensino a distancia estdao se tornando cada vez mais
importantes, ja que elas possibilitam um andamento e aprendizado melhor dos alunos de
cursos EAD, além de tornar o trabalho dos professores mais eficiente e menos macante.

Uma das grandes vantagens dos cursos a distancia ¢ a possibilidade de aperfeicoa-los por
meio da aplicagdo da Analitica de Aprendizagem, ou Learning Analytics (LA). A autora
Andrea Filatro define a LA como "a medicao, coleta, analise e o reporte de dados sobre os
alunos e seus contextos, com o propésito de entender a aprendizagem e os ambientes em
que ela ocorre"(FILATRO, 2021, p. 82)[2].

A grande quantidade de dados gerados pelos alunos em ambientes de aprendizado online
possibilitam, por meio das técnicas da Ciéncia de Dados Educacionais, uma aplicagao
relevante da LA, devido a disponibilidade abundante de informacoes. Essa aplicagao
se torna ainda mais importante quando se trata de um MOOC (Massive Online Open
Course), em que se tem um grande nimero de alunos, geralmente de origens diversas. O
uso de LA nesse contexto pode trazer diversos beneficios aos estudantes e aos professores,
ao possibilitar um melhor entendimento do andamento dos alunos no curso.

Portanto, o problema que foi tratado no meu Projeto Orientado em Computacgao é a
analise dos dados, por meio de Learning Analytics, dos alunos de uma turma do curso de
extensao a distdncia de Introdugdo a Computagao para Bioinformatica, com o objetivo de
compreender melhor o relacionamento dos alunos com o curso.

Assim, o objetivo geral do projeto, a ser atingido no final do seu desenvolvimento, é a
construcdo de uma ferramenta de gestao de turmas, utilizando Learning Analytics, com o

propdsito de fornecer meios para o entendimento dos dados de alunos gerados por uma
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turma de um curso online, lecionado pelo Moodle.

Vale notar que, por ser uma ferramenta de gestdo de turma, o objetivo principal do
projeto é fornecer meios para a analise do desempenho dos alunos de uma turma e para a
tomada de ac¢oes no escopo dessa turma. Dessa forma, o problema engloba tratamentos que
envolvam uma turma ativa, objetivando auxiliar os alunos no seu processo de aprendizado
durante o curso, e auxiliar o professor nas tomadas de decisoes relativas a turma atual.
Ou seja, o projeto nao envolve andlises temporais do curso e suas turmas passadas, nem
objetiva auxiliar em alteracoes permanentes de materiais ou metodologias.

Exemplos de decisoes que poderiam ser tomadas a partir da utilizagdo da ferramenta
sdo: entrar em contato com um aluno que estd tendo dificuldades, ministrar uma aula
de duvidas para um determinado assunto que a turma teve dificuldade, propor novos
exercicios caso a turma tenha tido dificuldade ou uma grande facilidade no exercicio
anterior, entre outros. Vale notar que a ferramenta também auxilia o docente a ter uma
visao geral do comportamento da turma.

Por fim, nesse trabalho sdo apresentados os resultados alcangados apds o desenvolvi-
mento do Projeto Orientado em Computagao 1. Portanto, sdo apresentadas as atividades
realizadas durante o processo de construcao da ferramenta, atingindo o objetivo geral
do projeto. Além disso, sao discutidos os resultados alcancados e propostos possiveis

trabalhos futuros.



2 Contextualizacao e Trabalhos Relacionados

2.1 Contextualizacéo

O principal contexto do projeto é o ambiente de ensino a distdncia. Tal ambiente
permite uma coleta ativa ou passiva de dados dos alunos, o que aumenta consideravelmente
o volume e detalhamento dos dados que sao coletados pelos professores ou pela prépria
plataforma em que o curso é lecionado.

Como cada curso possui suas peculiaridades, a estrutura e caracteristicas do curso de
extensao de Introducao a Computagao para Bioinformatica serao apresentadas. Isso é
feito para que se tenha uma ideia do formato do curso, assim como do contexto e natureza
dos dados coletados e analisados ao longo do trabalho.

Também serd apresentado o referencial tedérico utilizado para o desenvolvimento do
trabalho. Tal referencial consiste basicamente em conceitos importantes para a Ciéncia
de Dados Educacional, assim como referenciais de ferramentas ja existentes que possuem
alguma similaridade com a ferramenta sendo desenvolvida no projeto e, portanto, trouxeram

alguma inspiragao de funcionalidades.

2.1.1 Caracteristicas e Estrutura do Curso

Para contextualizar o problema abordado, é importante destacar as caracteristicas do
curso que sera analisado pela ferramenta. Idealmente, tais caracteristicas poderao ser abs-
traidas como configuracoes da ferramenta em seu estado final. Entretanto, nas atividades
realizadas nessa primeira parte do projeto, € importante entender essas particularidades.

O primeiro ponto importante ¢ a inexisténcia de avaliagoes tradicionais no curso. O
aluno possui dois momentos em que ele pode testar o que ele aprendeu. O primeiro deles
¢ nos exercicios de revisao, que sao corrigidos automaticamente pelo Moodle. Portanto,
os alunos recebem uma nota por esses exercicios, mas essa nota nao é utilizada ao se
considerar a aprovacao ou nao do aluno.

Outro momento de avaliacdo sdo os exercicios praticos, em que os alunos entregam
uma resposta pelo Moodle, mas essa resposta nao é avaliada pelos docentes, e sim pelos
proprios alunos. Apods o prazo de entrega, a resposta do exercicio é divulgada, em conjunto
com um video explicativo. Isso é feito para que o aluno possa se autoavaliar e entender o
que ele errou.

Essa abordagem de avaliacao é caracteristica de cursos com muitos alunos, pois se torna
inviavel para o professor corrigir manualmente as atividades de todos os estudantes. Outro

fator decisivo para se adotar essa abordagem é o curso nao ter um carater avaliativo para
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emitir certificados. O aluno recebe grande autonomia em seu processo de aprendizagem,
possuindo o papel de solicitar o certificado de conclusao ao finalizar o contetido do curso.

Também vale citar qual a estrutura do curso abordado. Ele é dividido em quatro
modulos principais, além de possuir um moédulo de preparacao e um modulo bonus.
Os quatro médulos principais sdao divididos em: introdugao, programacao, analise de
complexidade de algoritmos e algoritmos para bioinforméatica. Vale notar que o segundo
modulo concentra a maior parte das aulas e atividades avaliativas.

Todas as aulas do curso possuem dois materiais: um conjunto de slides e uma video-aula.
Alguns contetdos especificos também sao acompanhados de um desafio, contido no proprio
slide da aula. Nesse tipo de contetido, também se tem um link para um questionario, a ser
respondido pelos alunos, perguntando sobre a dificuldade do desafio e sobre comentarios
acerca dele.

Por fim, algumas aulas sao seguidas de exercicios praticos. Ja os exercicios de revisao
se referem a um conjunto de aulas, ou até um modulo inteiro, como é o caso do primeiro

exercicio de revisdo.

2.1.2 Referencial Teérico

O principal referencial teérico sdo os conceitos de Learning Analytics (LA) apresentados
no livro Data Science na Educagao: Presencial, a Distéancia e Corporativa da autora Andrea
Filatro. O conceito mais importante é propria definicao de LA, apresentada pela autora
(2021, p.82)[2] como sendo a medigao, coleta, andlise e o reporte de dados de alunos e seus
contextos, com o objetivo de entender melhor o processo de aprendizagem.

Outro conceito apresentado nesse mesmo livro, que é importante para o trabalho
realizado, é a diferenciagao entre modelos de dados educacionais descritivos, preditivos e
prescritivos. Segundo a autora (2021, p. 20)[2], o primeiro tipo de modelo retrata e analisa
o que esta acontecendo agora ou o que aconteceu no passado. O segundo tipo possibilita
prever resultados futuros, com algum grau de precisao, geralmente fazendo uso dos dados
de modelagens descritivas. Por fim, o terceiro tipo de modelo ajudam os agentes das
instituicoes de ensino a tomarem decisdes informadas. Geralmente os modelos prescritivos
sao construidos com base em insights obtidos a partir dos modelos descritivos e preditivos.
Esses conceitos estao relacionados com a caracterizacao das funcionalidades que foram
implementadas. Podemos caracterizar as visualizagoes prototipadas como modelos de
dados educacionais descritivos, e o modelo de regressao implementado como um modelo
de dados educacional preditivo.

O conceito de MOOCs também é importante para o entendimento do contexto do
problema. Os Cursos On-line Abertos e Massivos, conhecidos como MOOCs (Massive
Open Online Courses), sao definidos por Agonacs e Matos (2020, p. 19)[3] como uma
forma inovadora de aprendizagem a distancia, que tende a ser livre e aberta, tendo como

o maior diferencial o fato dela ser desenhada para receber participantes em massa, o que
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implica que cada um dos estudantes deve gerar a sua propria aprendizagem. Essa defini¢ao
mostra a importancia do Learning Analytics para esse tipo de curso, ja que as ferramentas
de LA também possibilitam que os alunos acessam as analises geradas, permitindo que se
tenha um auxilio automatizado aos alunos, facilitando com que seu aprendizado seja mais
autonomo.

No mesmo artigo, Agonacs e Matos (2020, p. 17)[3] também destacam que os MOOCs
tendem a possuir alunos com uma grande diversidade de origens, competéncias e experién-
cias. Como o curso sendo tratado no projeto é um curso de extensao que possui um grande
numero de alunos com experiéncias relativamente heterogéneas, apesar da maioria dos
alunos serem da area de ciéncias bioldgicas, ele é semelhante a um MOOC nesse aspecto.
Outros aspectos em que o curso abordado é semelhante a um MOOC sao: a independéncia
do aluno em seu processo de aprendizagem e o nimero massivo de alunos que podem fazer
o curso simultaneamente. Devido a essas semelhangas, os estudos acerca de MOOCs foram
uma fonte importante de referéncias para metodologias que puderam ser aplicadas nesse
projeto.

Por fim, existem algumas ferramentas que resolvem um problema similar ao apresentado,
compativeis com o Moodle. A primeira delas é o IntelliBoard[4], uma plataforma de andlise
de sistemas educacionais. Ela fornece visoes variadas de dados educacionais, oferecendo
uma experiéncia bem completa que exige pouco esforco por parte do usudrio. Além disso,
a plataforma funciona para diversos outros Sistemas de Gestao da Aprendizagem além do
Moodle. Entretanto, seu grande ponto negativo é o fato do sistema ser pago e, portanto,
menos acessivel.

Outras ferramentas que resolvem um problema similar ao apresentado sao dois plugins
do Moodle. O primeiro se chama SmartKlass[5], e fornece um dashboard dentro do Moodle.
Apesar de ser pouco flexivel e ser a ferramenta mais simples, possuindo poucas analises,
ela é facil de usar e é gratuita. O segundo plugin se chama Google Analytics[6] e fornece
uma integracao dos dados gerados pelo Moodle com o Google Analytics. Tal integracao
proporciona ao usuério todo o poder da ferramenta do Google Analytics, entretanto, ela
também tras o ponto negativo de ser necessario conhecer a ferramenta para usar o plugin
adequadamente. Por fim, ambos plugins possuem o ponto negativo de ser necessario
instala-los no Moodle, o que faz com que eles sejam completamente dependentes da
plataforma.

Assim, podemos concluir com a andlise dessas ferramentas que o projeto sendo de-
senvolvido sera benéfico, pois serd uma ferramenta facil de usar, gratuita e ao menos
tao completa quanto as ferramentas existentes, além de permitir o acesso de alunos as
analises geradas. Ademais, a Unica dependéncia que a ferramenta terd com o Moodle serd

a importacao dos dados, podendo ser adaptada futuramente a outras plataformas.
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2.2 Trabalhos Relacionados

Um trabalho relacionado importante é o artigo Leveraging the Teaching of Programming
Skills to Life Science Students Through Learning Analytics (DE MELO-MINARDI; DE
MELO; BASTOS, 2022)[7], que aborda o mesmo curso de extensao que foi tratado nesse
projeto. Dessa forma, esse trabalho é fortemente relacionado por aplicar o Learning
Analytics no mesmo curso, apesar do artigo possuir um escopo menor. Nele o LA é
usado para propor um modelo de previsao da desisténcia de alunos, de acordo com dados
sobre sua participacdo no curso. Tal modelo preditivo foi uma boa inspiracao para a
funcionalidade de previsao da ferramenta sendo desenvolvida.

Outro trabalho relacionado, ja citado anteriormente, é Os Cursos On-line Abertos e
Massivos (MOOC) como ambientes heutagdgicos (AGONACS; MATOS, 2020) [3]. Esse
trabalho traz algumas defini¢oes e entendimentos dos MOOCs que foram utilizados como
conceitos guiadores na definicao das funcionalidades da ferramenta.

Por fim, outros dois trabalhos relacionados, que serviram de inspiracao para o entendi-
mento de como se aplicar a andlise de dados nos MOOCs, mesmo que as metodologias
apresentadas nesses artigos nao tenham sido utilizadas diretamente, sdo Learning analytics
and MOOCs. (INAN; EBNER, 2020) [8], e Expectativas e desafios: Learning analytics em
MOOC (SILVA; CARVALHO; TEIXEIRA, 2018) [9].
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3 Desenvolvimento do Trabalho

Para apresentar o desenvolvimento do trabalho primeiramente sera explicada a meto-
dologia adotada para executar as atividades e em seguida serdo explicadas a execucao das
tarefas em si.

3.1 Metodologia

Para atingir o objetivo de construir a ferramenta de gestdo de turmas, foram reali-
zadas, além de estudos sobre a Ciéncia de Dados Educacional, diversas atividades para
compreender os dados disponiveis, de nir as funcionalidades que a ferramenta contera e
implementar tais funcionalidades.

O estudo dos dados disponiveis se iniciou com a leitura da documentagcdo do Moodle
[1(], para de nir o formato preferivel de obtencdo dos dados. Apds isso, foi realizada
uma analise exploratéria dos dados da turma 12 do curso, em um Jupyter Notebdbk],[
utilizando a biblioteca Pandas([12].

Apés a analise exploratéria dos dados, foram decididas quais seriam as visualizacfes e
o0 modelo de predicédo presentes na ferramenta. Os dadassghts gerados pela analise
exploratéria foram a base para esse processo de deciséo.

ApoOs a de nicdo das funcionalidades, foram prototipadas as visualizacdes e imple-
mentado o modelo preditivo a ser implementado na ferramenta. As visualizacdes foram
prototipadas também em um Jupyter Notebookd1], utilizando a biblioteca Plotly [13].

O modelo preditivo foi implementado no mesmo Jupyter Notebool ]|, utilizando a
biblioteca Scikit Learn [L4. Em ambas as atividades foram utilizadas as bibliotecas
Pandas [12] e Numpy [15] como apoio.

Apds a prototipacdo das visualizagBes e a implementagdo do modelos preditivos, foram
de nidas as tecnologias a serem utilizadas para implementar a ferramenta. Como a
ferramenta consiste em um aplicativo web, uma aplicacéo de servidor e um banco de dados,
foram de nidas as tecnologias para essas pecas de infraestrutura.

ApOs a de nicdo das tecnologias, a ferramenta foi implementada com as tecnologias
de nidas. A ferramenta possui trés funcionalidades chave: o sistemaldgin e cadastro, o
sistema de importacdo de dados das turmas elashboardgue contém todas as visualizacdes
de uma turma.

Por m, a ferramenta foi publicada na Azure, para que ela que acessivel publicamente.
Foi utilizada a conta de estudante da UFMG, portanto os servigos usados sao gratuitos.
Como o servico gratuito para o servidor Python apresentou um desempenho bem abaixo
do toleravel, o servidor foi hospedado em um servidor do DCC na UFMG. O aplicativo
web e o banco de dados, seguem hospedados na Azure gratuitamente.
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3.2 Execucéo

3.2.1 Andlise exploratoria

A analise exploratoria foi executada em um Jupyter Notebool J], com o objetivo
de analisar os dados da turma 12, iniciada em 1 de julho de 2022 e terminada em 31 de
outubro de 2022, com 72 alunos.

Primeiramente, foram baixados os trés conjuntos de dados da turma 12log detalhado,

a entrega de atividades e abertura de aulas, e as notas das atividades avaliativas.

Esses dados foram analisados, tratados e algumas informacdes foram coletadas. O
tratamento foi feito removendo dolog detalhado membros que ndo eram alunos, que
consistem basicamente em professores, monitores e administradores. Apds a remocao dos
membros, foi feito um tratamento para colocar os alunos como atores de acdes automaticas,
em casos que tais acdes sao feitas pelo Moodle e um administrador consta como autor.
Por m, também foram feitas algumas padroniza¢cdes nos nomes de atividades, o que
mostrou tornar mais facil integracdo com dados de outras turmas, como foi necessario
para o treinamento do modelo preditivo.

Com a analise, foi descoberto que existem 38.032 entradadawpdetalhado, além de
ter sido feito um diagrama de pareto para os diferentes tipo de entradas nekgp

Também foi feito um diagrama de pareto para visualizar a participacado de alunos nas
entradas dolog detalhado, para identi car se olog cobria bem a base de estudantes. Por
m, também foram gerados gra cos da nota média dos alunos que entregaram 0s exercicios
de revisao, do numero de alunos que entregaram os exercicios de revisdo e do numero de
alunos que entregaram o exercicio pratico.

3.2.2 De nicéo das visualizacdes e modelo preditivo

Primeiramente foi feita a de nicéo das visualizacdes de dados que seriam implementadas.
Foram de nidos seis grandes temas para as visualiza¢gfes, tendo cada um deles um namero
variado de visualizacdes:

Entrega de atividades: visualizacdes que dizem respeito a entrega de atividades por
alunos. Dentro desse tema foram feitos:

um heatmapde entregas por aluno;

um gra co de barras da média de entregas por aluno;

um histograma da média de entrega das atividades por aluno;

um gra co do numero de entregas por atividade;

Nota de atividades: visualizagbes que dizem respeito as notas das atividades. Dentro
desse tema foram feitos:
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um heatmapde notas nas atividades por aluno;

um gra co de barras da nota percentual por aluno;

um histograma da nota percentual dos alunos;

um gréa co de barras da nota dos alunos, feito para cada exercicio;
Finalizacdo de cada modulo: visualizagdes que dizem respeito a nalizagdo dos
mo&dulos do curso. Dentro desse tema foram feitos:

um heatmapda porcentagem completa de cada modulo por aluno;

um gra co de barras da conclusédo percentual por aluno de cada médulo do

CUrso;

Materiais assistidos: visualizagdes que dizem respeito a visualizacdo de materiais
por alunos. Dentro desse tema foram feitos:

um gra co de barras do nimero médio de vezes que um material € repetido por
aluno;

uma tabela da frequéncia de repeticdo por material e por aluno, ordenada de
forma decrescente pela diferenca entre a repeticdo do material pelo aluno e a
média de repeticbes do aluno;

um histograma da repeticdo média de visualizagdo de materiais por aluno;

uma tabela da repeticdo média de cada material por material, ordenada pelo
material com a maior média;

um histograma da repeticdo média de visualiza¢do por material;

Visualizacdo da péagina do curso: visualizagBes que dizem respeito a entrada dos
alunos na pagina do curso. Dentro desse tema foram feitos:

um heatmapdo nimero de vezes que cada aluno entrou na pagina do curso, por
semana,

um gré co de barras com a média de acessos ao curso por aluno;

um histograma da média de entrada no curso por aluno;

um gra co de barras da média de entradas no curso por semana,

um histograma do nimero médio de entradas por semana do curso;

N

Probabilidade de completar o curso: Visualizagcbes que dizem respeito a probabilidade
dos alunos de completar o curso, usando como base os dados gerados pelo modelo
preditivo implementado. Dentro desse tema foram feitos:

um gra co de barras da probabilidade de completar o curso por aluno;



Capitulo 3. Desenvolvimento do Trabalho 15

um histograma das probabilidades de completar o curso por aluno;

Assim, também podemos notar que foram de nidas 22 visualizacfes a serem imple-
mentadas.

Ja sobre o modelo preditivo, foi de nido que o modelo trataria da probabilidade
de um aluno ser reprovado. Tal de ni¢do foi alcancada apés analisar a diferenca entre
realizar apenas uma predicdo de se o aluno seria aprovado ou n&do no curso, e atribuir
uma probabilidade a aprovacédo do aluno. A predicdo com uma probabilidade foi preferida
para dar uma ideia quantitativa do seu desempenho ao aluno e também para dar ideia
de progresso, caso o0 aluno esteja se esforcando para aumentar a sua probabilidade de ser
aprovado.

O critério adotado para aprovacao € o aluno ter visto 75% das aulas e entregue 60%
das atividades. Esse critério foi escolhido por ja ser usado na pratica em diversos cursos
e, ap6s uma andlise dos dados, foi veri cado que ao utilizar ele na turma 12, 23 alunos
seriam aprovados, ou seja, 32% dos alunos. Esse nimero nos pareceu razoavel, visto que é
um curso a distancia e que ndo possui critérios de reprovacao.

Outro ponto importante € relembrar que 0 curso ndo possui 0 conceito de reprovacao,
portanto o modelo preditivo tem o0 seu proprio critério de aprovacao que representa um
desempenho satisfatério do aluno. Assim, mesmo que o modelo possa ser usado como
referéncia pelos alunos e professores, o préprio modelo e 0s seus critérios ndo implicam
gue um aluno sera reprovado ou nao.

Finalmente, a metodologia utilizada para testar o0 modelo foi calcular as métric&2,

Mean Absolute Error, Mean Squared Errore Root Mean Squared Erroy usando como
treinamento os dados das turmas de 8 a 11 e como teste os dados da turma 12.

Por m, para realizar a avaliagcdo, os dados foram divididos cronologicamente e o
treinamento e teste foi feito para o conjunto de dados de forma incremental. Ou seja,
primeiro se treinou 0 modelo com uma atividade e testou o resultado da predic&o utilizando
uma atividade. O mesmo é feito considerando duas atividades, trés atividades e assim por
diante, sempre em ordem cronoldgica. Isso foi feito para simular diferentes momentos do
curso em que o modelo podera ser aplicado, considerando a ferramenta nal.

3.2.3 Implementacdo do modelo preditivo

A implementacdo do modelo preditivo foi feita por meio da biblioteca Scikit Learri4],
com apoio do Pandasl? e do Numpy [L5. A importacdo e tratamento dos dados foram
realizados de acordo com o processo feito na analise exploratoria.

Apo6s o treinamento do modelo, ele foi avaliado utilizando os dados da turma 12. A
avaliacao foi feita utilizando quatro métricas:R2, Mean Absolute Error, Mean Squared
Error e Root Mean Squared Error
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Por m, o modelo treinado foi salvo, utilizando a extensadoblib [16]. Com isso foi
gerado um arquivo.joblib que é carregado no aplicativo de servidor da ferramenta para
executar o modelo em dados de turmas importados, salvando os resultados no banco de
dados.

3.2.3.1 Desempenho do modelo preditivo

Figura 1 Score R2 para os dois modelos implementados
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Figura 2 Erro quadrado médio para os dois modelos implementados

Figura 3 Erro absoluto médio para os dois modelos implementados
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Figura 4 Raiz do erro quadrado medio para os dois modelos implementados

Os scores do modelo implementado podem ser vistos nas Figuras 1, 2, 3 e 4. Nelas
podemos perceber que os resultados alcancados sé@o razoaveis e as taxas de erro do modelo
sao aceitaveis, principalmente depois de, aproximadamente, 30 atividades realizadas.

3.2.4 De nicéo das tecnologias

A de nicdo das tecnologias foi feita com base na praticidade de implementacao dos
recursos necessarios. Para o banco de dados foi escolhido o SGDB Postgres.

Para o aplicativo web foi escolhida &ramework React, em conjunto com a biblioteca
Plotly [17], para auxiliar na implementacéo das visualizacdes.

Ja para o servidor foi escolhida a linguagem Python, utilizando fleamework Flask,
para implementar a API que serd consumida pelo aplicativo web.

3.2.5 Implementacdo da ferramenta

A implementacgéo da ferramenta foi dividida na implementagéo de trés subsistemas,
além da estrutura do banco de dados.
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3.2.5.1 De ni¢cao do banco de dados

Figura 5 Diagrama do banco de dados

Antes da implementacdo de qualquer parte do sistema, foi de nida a estrutura do
banco de dados da ferramenta. A estrutura de nida segue o diagrama da Figura 5, e
atende as necessidades de dados de todas as visualizacdes de dados, além do sistema de
login e cadastro e do sistema de importacdo de dados.

3.2.5.2 Implementacdo do Login e Cadastro

Para implementar o sistema déogin e cadastro, primeiramente, foi de nido que todas
as senhas passariam por um algoritmo deshantes de serem salvas no banco, com isso
foi usado um algoritmo SHA256 para essa nalidade. Além disso, a sessdo do usuario é
mantida utilizando um token JWT, utilizando um algoritmo HMAC com SHA256.
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Essetoken possui apenas informages nao sensiveis (0 cédigo do usuario no sistema, o
seu nome e seu e-mail), sendo mais importante para chamadas futuras a sua assinatura,
atestando a autenticidade dele, do que o seu conteido em si.

A implementacéo dologin e do cadastro, fora essas questdes de seguranca foi bem
simples, seguindo a légica comum de criar uma entrada na tabela do usuéario no banco de
dados no cadastro, e consultar essa tabela login.

3.2.5.3 Implementacdo da Importacdo de Dados

Jé a importacdo de dados foi implementada com uma tela simples, que permite enviar
0s trés arquivos necessarios para o funcionamento da ferramentaogdetalhado dos
alunos, as notas das atividades e as entregas de atividades. O funcionamento desse sistema
€ mais complexo no lado do servidor, que é responsavel por tratar os dados enviados pela
tela, unir os trés conjuntos de dados, aplicar o modelo de predicdo e salvar o resultado de
todo esse processamento no banco de dados.

O tratamento dos dados foi feito de uma forma que funciona para qualquer curso,
recebendo como parametro a associacdo dos moédulos e materiais, a lista de materiais
ignorados e a lista de alunos ignorados. Entretanto, a tela ndo suporta a con guracao
desses parametros, enviando sempre um conjunto de parametros que funciona para o0 curso
de Introducdo a Computacao para Bioinforméatica.

3.2.5.4 Implementacdo do Dashboard

As visualizacGes foram implementadas no React, com o apoio da biblioteca Plofly][

As visualiza¢gdes foram agrupadas nos seis temas de nidos anteriormente, tendo uma aba
para cada tema. Dentro de cada tema, temos uma aba para cada visualizagao.

A implementacdo das visualizactes foi feita seguindo a légica de implementar um
componente React, que se comunica com o servidor para obter os dados, buscados por
meio de umaquery SQL pelo servidor no banco de dados. Apds o componente obter os
dados, ele renderiza a visualizagao utilizando esses dados.
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4 Resultados e Discussao

Serdo apresentados os resultados do projeto. Tais resultados estdo estritamente relacio-
nados com a ferramenta nal desenvolvida.

A ferramenta nal pode ser acessada pelo link. Como a ferramenta possui um sistema
de login o seu link de acesso néo revela nenhum dado privado de alunos, e os leitores
podem se cadastrar e importar dados, caso desejado.

Vale notar que caso o leitor ndo possua acesso a dados de turmas do curso tratado, a
ferramenta nao tera utilidade, ja que ela ndo se adapta a dados de qualquer turma.

4.1 Login e Cadastro

Figura 6 Tela de login
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Figura 7 Tela de cadastro
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Figura 8 Tela de escolha de turma

O ponto de entrada do sistema s&o as telas t®in e cadastro, vistas nas Figuras 6 e
7, respectivamente. Apés dogin ou cadastro é exibida a tela de selecionar turma, vista na
Figura 8.
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4.2 Importacdo de Dados

Figura 9 Tela de importacdo de dados de uma nova turma
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Figura 10 Tela de atualizacdo dos dados de uma turma
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