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Resumo

A evasao académica é um desafio relevante no ensino superior, com impactos na qualidade
educacional e na eficiéncia institucional. Nesse contexto, o engajamento académico destaca-
se como um fator essencial para a permanéncia e o desempenho dos estudantes. Este
trabalho apresenta a concepc¢ao e o desenvolvimento de um prototipo funcional voltado
ao monitoramento do engajamento e a classificacao de risco académico, fundamentado
em principios de Learning Analytics e em uma logica de classificacdo baseada em regras,
por meio de heuristicas com pesos e limiares. O protétipo disponibiliza interfaces para
visualizacao de indicadores e padroes de comportamento associados ao baixo engajamento,
permitindo apoiar o planejamento de intervencgoes pedagogicas de forma mais direcionada. A
metodologia adotada baseia-se em prototipagem de alta fidelidade, incluindo a estruturagao
de dados, o mapeamento de métricas educacionais e a demonstragao visual dos critérios de
risco. O desenvolvimento seguiu uma estrutura modular e utilizou dados sintéticos para
verificagao da viabilidade técnica das funcionalidades e da clareza na apresentacao dos
indicadores. Os resultados evidenciam o funcionamento do monitoramento e a capacidade
do protétipo em sinalizar riscos académicos por meio de alertas simulados, além de
consolidar informagoes em painéis de apoio a decisao. Como contribuigao, o trabalho
apresenta uma prova de conceito que pode servir de base para instituicoes de ensino
superior interessadas em ferramentas de suporte ao acompanhamento académico e a

identificacao proativa de estudantes em situagao de risco.

Palavras-chave: Engajamento académico. Evasao universitaria. Learning Analytics.

Monitoramento educacional. Classificagao de risco.



Abstract

Academic dropout is a significant challenge in higher education, affecting educational
quality and institutional efficiency. In this context, academic engagement stands out as
a key factor for student retention and performance. This work presents the design and
development of a functional prototype aimed at monitoring academic engagement and
classifying academic risk, grounded in Learning Analytics principles and a rule-based
classification logic using heuristics with weights and thresholds. The prototype provides
interfaces to visualize indicators and behavior patterns associated with low engagement,
supporting more targeted pedagogical interventions. The adopted methodology is based on
high-fidelity prototyping, including data structuring, mapping of educational metrics, and
a visual demonstration of risk classification criteria. The development followed a modular
architecture and used synthetic data to verify the technical feasibility of the proposed
functionalities and the clarity of the presented indicators. The results demonstrate the
operation of the monitoring features and the prototype’s ability to signal academic risks
through simulated alerts, while consolidating information into dashboards that support
decision-making. As a contribution, this work offers a proof of concept that can serve as a
basis for higher education institutions interested in data-driven tools to support academic

monitoring and proactively identify students at risk.

Keywords:Academic engagement. University dropout. Learning Analytics. Educational

monitoring. Risk classification.
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1 Introducao

A expansao do ensino superior no Brasil, fortemente impulsionada pela consolidagao
da Educacao a Distancia (EAD), promoveu a democratizagao do acesso, mas também
impos novos desafios pedagdgicos e de gestao. Essa transformagao digital redefiniu os
paradigmas educacionais, consolidando as Tecnologias da Informagao e Comunicacao
(TICs) nao apenas como ferramentas de apoio, mas como a infraestrutura central dos
processos de ensino. Segundo Moran (2015), a inser¢do dessas tecnologias transcende
a modernizacao instrumental, representando uma mudanca profunda na forma como o

conhecimento é construido e compartilhado.

Nesse ecossistema, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) tornaram-se
repositorios de um volume sem precedentes de dados, que vao desde cliques e tempos
de permanéncia até interagoes em féruns, constituindo o “rastro digital” do estudante.
Contudo, o simples acimulo desse “big data educacional” nao garante a qualidade do
ensino; o desafio contemporaneo esta em analisar esses padroes complexos para transformar

dados brutos em indicadores pedagdgicos acionaveis.

Entretanto, a simples oferta de cursos online nao garante a permanéncia ou o
sucesso do aluno. Baggi e Lopes (2011) destacam que a evasao no ensino superior brasileiro
¢ um fendmeno complexo, influenciado por fatores que vao desde a dificuldade de adaptacao
a metodologia até a falta de suporte institucional percebido. Diferente do ensino presencial,
onde o desinteresse pode ser notado visualmente pelo professor em sala, no EAD o
desengajamento ¢ silencioso. Ele se manifesta na auséncia de login, na falta de interacao
em foruns e no atraso sistematico de atividades, comportamentos que muitas vezes passam

despercebidos até que seja tarde demais para intervir.

Nesse cenario, o conceito de engajamento académico emerge como um indicador
fundamental de qualidade e sucesso. Segundo Kuh (2009), o engajamento nao deve ser
compreendido apenas como a frequéncia ou a presenca fisica do aluno, mas sim como a
qualidade e a intensidade do esforco que o estudante dedica as atividades educacionais, bem
como o nivel de sua interacdo com docentes e pares. A literatura evidencia que estudantes
engajados desenvolvem maior senso de pertencimento, apresentam melhor desempenho

cognitivo e possuem maiores chances de concluir a graduagao (TINTO, 2012).

Nesse contexto, o engajamento académico assume um papel central. Para
Franciscatto, Costa e Arruda (2019), o engajamento no contexto brasileiro deve ser
entendido como a vinculagao ativa do estudante com o curso, envolvendo nao apenas
a realizacao de tarefas, mas o sentimento de pertencimento a comunidade académica.

A auséncia desse vinculo é um preditor forte de evasao. O desafio, portanto, reside em
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como utilizar a tecnologia nao apenas para entregar conteido, mas para monitorar essa

vinculacao e identificar falhas no processo de aprendizagem em tempo real.

A consequéncia direta do desengajamento é a evasao universitaria, um problema
sistémico que afeta a sustentabilidade das Institui¢oes de Ensino Superior (IES) e gera
prejuizos sociais significativos. No contexto brasileiro, fatores como dificuldades financeiras,
desmotivagao e falta de suporte pedagogico personalizado sao catalisadores frequentes
para o abandono (FILHO et al., 2007). A abordagem tradicional para combater a evasao
tem sido predominantemente reativa, ocorrendo apenas apos a consolidagao do fracasso
académico ou da solicitagao de trancamento, momento em que as intervencgoes institucionais

possuem baixa eficacia.

Surge, assim, a oportunidade de aplicagao da Mineracao de Dados Educacionais
(Educational Data Mining) e da Analitica da Aprendizagem (Learning Analytics) no cendrio
nacional. Conforme apontam Sihman, Barioni e Isotani (2016), essas técnicas permitem
transformar dados brutos em inteligéncia pedagogica. Ao modelar o comportamento dos
estudantes brasileiros, é possivel criar modelos de anélise que alertem gestores e docentes

sobre riscos de evasao, permitindo uma atuacao proativa e personalizada.

Diante dessa realidade, este trabalho propde o desenvolvimento de um protétipo
funcional para o monitoramento e a predi¢ao do engajamento académico utilizando técnicas
de analise de dados e logicas algoritmicas de classificagdo. O objetivo é demonstrar como
a identificacdo precoce de padroes de comportamento pode auxiliar na permanéncia
estudantil. A solugao projetada visa preencher a lacuna entre a disponibilidade de dados
e a acgao pedagogica, coletando e processando métricas de participacao, como acessos,
entregas e interagoes para gerar alertas automaticos destinados a tutores e gestores por
meio de uma légica algoritmica transparente. Mais do que apenas sinalizar o risco, a
plataforma busca fomentar a permanéncia, oferecendo mecanismos de direcionamento que
conectam o aluno a atividades académicas relevantes, personalizando a experiéncia de

aprendizagem e mitigando os vetores de evasao.

Contudo, a manutencao de niveis satisfatorios de engajamento apresenta-se como
um desafio critico, exacerbado pelas caracteristicas inerentes ao ensino a distancia, e
em alguns casos ao presencial. A autonomia exigida na EAD, embora flexivel, pode
resultar em isolamento social e académico para estudantes que nao possuem estratégias
robustas de autorregulacao. A auséncia da “sala de aula fisica” elimina os sinais visuais
de desinteresse que professores experientes captam intuitivamente no ensino presencial,

tornando a identificacao de alunos em risco uma tarefa complexa e, muitas vezes, tardia.
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1.1 Justificativa

A democratizagao do acesso ao ensino superior no Brasil, impulsionada fortemente
pela expansdao da modalidade a distdncia (EAD), trouxe consigo desafios complexos no
que tange a garantia da qualidade e a permanéncia discente. Embora a flexibilidade
da EAD seja um vetor de inclusao, ela frequentemente resulta em um distanciamento
fisico e temporal que dificulta a percepcao de dificuldades de aprendizado por parte dos

educadores.

A evasao escolar e o baixo desempenho académico nao sdo apenas estatisticas
institucionais, elas representam uma perda de capital humano e recursos sociais. Estudos
seminais, como os de Pascarella e Terenzini (2005), indicam que a integragao social e
académica manifestada pela participacao ativa em atividades extracurriculares e interagoes
com o corpo docente é um dos preditores mais fortes do sucesso e da persisténcia
universitaria. Contudo, em ambientes virtuais, essa "integracdo" ¢é mediada por ferramentas
digitais, tornando o monitoramento humano tradicional ineficaz diante do volume massivo

de dados.

No cenério nacional, Martins e Outros (2017) ressaltam que a crescente oferta de
cursos traz a necessidade urgente de novas metodologias de acompanhamento. O atual
modelo de gestao académica, muitas vezes reativo, agindo apenas apds a reprovagao ou o
trancamento, mostra-se insuficiente. Ha, portanto, uma lacuna tecnolégica: as instituicoes
possuem os dados brutos (logs de acesso, notas, frequéncias), mas carecem de sistemas

inteligentes que transformem esses dados em conhecimento estratégico em tempo real.

A justificativa para o desenvolvimento deste sistema reside, assim, na capacidade
de aplicar técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) e Mineragao de Dados
Educacionais para transitar de um paradigma corretivo para um paradigma preventivo. Ao
identificar padroes sutis que precedem a evasao (como a laténcia entre o acesso e a entrega
de tarefas) por meio de uma légica algoritmica de classificagdo de risco a ferramenta
proposta permite que a intervengao pedagogica ocorra no momento critico de decisao
do aluno. Além disso, ao recomendar atividades de forma personalizada, o sistema nao
apenas “vigia” o risco, mas atua como um agente motivador, promovendo um ambiente

educacional mais inclusivo, eficiente e conectado as necessidades do estudante moderno.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e verificar a viabilidade técnica de um protétipo funcional de

monitoramento e classificagao do engajamento académico, fundamentado em Learning
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Analytics, capaz de identificar padroes comportamentais de risco e subsidiar intervencoes

pedagdgicas proativas voltadas a prevencao da evasao no ensino superior.

1.2.2 Objetivos Especificos

o Estruturar um modulo de coleta e organizagao de dados de interagao académica,
inspirado em métricas de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), unificando

indicadores de frequéncia, desempenho e interagao em foéruns.

o Implementar uma légica algoritmica baseada em pesos e limiares para classificar
perfis de estudantes e estimar indicadores de risco de evasao e reprovagao a partir

do engajamento.

o Desenvolver um mecanismo de alertas e notificagdes para professores e tutores,

priorizando estudantes classificados em maior risco.

o Projetar dashboards analiticos e interativos para visualizagdo dos indicadores

monitorados e apoio a tomada de decisao pedagogica.

o Discutir a aplicabilidade do protétipo em modalidades presencial e a distancia,

considerando o uso de diferentes métricas comportamentais.

1.2.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducao,
com a contextualizagao do problema, a justificativa, os objetivos e a metodologia adotada.
O Capitulo 2 discute a fundamentagao teérica, abordando conceitos de Learning Analytics,
engajamento académico, evasao e indicadores educacionais aplicados ao contexto do ensino
superior. O Capitulo 3 apresenta os Trabalhos Relacionados, situando a proposta deste
TCC no estado da arte e comparando abordagens existentes voltadas a predicao de risco
académico e visualizacdo de métricas educacionais. O Capitulo 4 descreve a proposta do
sistema, detalhando os modulos de monitoramento do engajamento, classificacao de risco e
motor de alertas, bem como os critérios utilizados para calculo dos indicadores. O Capitulo
5 apresenta a implementacao do protétipo e os resultados obtidos por meio de verificagao
funcional com dados sintéticos, incluindo as principais funcionalidades desenvolvidas. Por
fim, o Capitulo 6 traz as consideragoes finais, destacando as contribui¢oes do trabalho,
suas limitacoes e possibilidades de continuidade, como a aplicagao futura da avaliacao de

usabilidade por meio do questionario SUS em um cendrio real de uso.
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2 Fundamentacao Tedrica

O desenvolvimento de um sistema computacional para o monitoramento do
engajamento académico exige a compreensao de conceitos multidisciplinares. Este capitulo
apresenta a fundamentagao tedrica que sustenta a pesquisa, dividida em trés eixos principais:
a compreensao pedagogica e socioldgica do engajamento e da evasdao no ensino superior; o
papel da analise de dados educacionais como ferramenta de gestao; e, por fim, as tecnologias
de desenvolvimento de software modernas adotadas para a implementagao da solugao

proposta.

2.1 Engajamento Académico e Evasdo no Ensino Superior

A permanéncia estudantil no ensino superior é um fenémeno complexo e
multifacetado. A literatura educacional consolidou o entendimento de que a decisdo
de um aluno de evadir nao é um evento isolado, mas o resultado de um processo cumulativo

de desvinculacao.

Segundo Tinto (1993), em sua Teoria da Integragdo Estudantil, a evasao ocorre
quando o estudante falha em se integrar aos sistemas social e académico da instituicdao. Tinto
argumenta que fatores prévios (background familiar, habilidades individuais) influenciam
os objetivos iniciais do aluno, mas é a qualidade das interacoes institucionais com pares e
docentes que determina a persisténcia. No contexto da Educacao a Distancia (EAD), essa
integracdo torna-se desafiadora devido a separacao fisica, exigindo que o ambiente virtual

supra a necessidade de pertencimento.

O conceito de engajamento académico, por sua vez, atua como o contraponto
positivo & evasdo. Kuh (2008) definem o engajamento como a intersecgao entre o tempo e
esfor¢o que os estudantes dedicam as atividades educacionais e a forma como a instituicao
aloca recursos e organiza oportunidades de aprendizagem. Estudantes engajados nao apenas
frequentam as aulas, mas participam ativamente, colaboram com colegas e interagem com

professores.

Fredricks, Blumenfeld e Paris (2004) propdem uma visdo multidimensional do

engajamento, categorizando-o em trés tipos:

1. Comportamental: Relacionado a participagao em atividades, cumprimento de

prazos e conduta académica;

2. Emocional: Envolve as reagoes afetivas (interesse, tédio, ansiedade) e o senso de

pertencimento a instituicao;
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3. Cognitivo: Refere-se ao investimento psicolégico na aprendizagem, envolvendo

autorregulagao e estratégias de estudo profundas.

Monitorar essas dimensoes em ambientes virtuais é essencial, pois, conforme
destacam Filho et al. (2007), a auséncia de suporte pedagdgico perceptivel e a desmotivagao

sao catalisadores frequentes para o abandono no cenario brasileiro.

2.2 Learning Analytics e Mineracdo de Dados Educacionais

Com a massificacdo do uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), surgiu
a oportunidade de analisar os rastros digitais deixados pelos alunos para compreender e
prever comportamentos. Duas areas de pesquisa destacam-se nesse cenario: a Mineragao
de Dados Educacionais ( Educational Data Mining - EDM) e a Analitica da Aprendizagem
(Learning Analytics - LA).

De acordo com Siemens (2013), Learning Analytics é a medicao, coleta, anélise e
relatério de dados sobre aprendizes e seus contextos, com o objetivo de entender e otimizar
a aprendizagem e os ambientes em que ela ocorre. Enquanto a EDM foca na descoberta
automatizada de padrdes por meio de algoritmos, a LA tende a focar na intervencao

humana e na tomada de decisao pedagogica informada por dados.

Baker e Yacef (2009) ressaltam que modelos preditivos em educagdo podem
identificar alunos em risco (at-risk students) com semanas de antecedéncia em relagao ao
fracasso académico real. Métricas como frequéncia de login, tempo de permanéncia em
materiais de leitura e, crucialmente, a laténcia entre a proposta de uma atividade e sua

entrega, sao preditores fortes de desempenho final.

No entanto, para que esses dados se transformem em acgoes efetivas, é necessario
transpor o fosso entre a anélise estatistica e a interface do usuario final (professor/tutor).
Verbert et al. (2013) propoem que sistemas de LA eficazes devem fechar o ciclo de feedback:

coletar dados, analisar, visualizar e, finalmente, recomendar agoes.

2.3 Tecnologias para Desenvolvimento de Aplicacoes Web

Modernas

Para atender aos requisitos de interatividade, escalabilidade e tempo real
demandados por um sistema de monitoramento de engajamento, a arquitetura de software
deve ser robusta. A seguir, detalham-se as tecnologias selecionadas para o desenvolvimento

deste trabalho: React, TypeScript e Firebase.
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2.3.1 Desenvolvimento Front-end com React

O desenvolvimento de interfaces de usuario ricas e responsivas evoluiu do modelo
tradicional de renderizagdo no servidor para as Single Page Applications (SPA). Nesse
contexto, o React, uma biblioteca JavaScript desenvolvida e mantida pelo Facebook (Meta),

estabeleceu-se como um padrao da industria para a construcao de interfaces declarativas.

Segundo Banks e Porcello (2017), o principal diferencial do React é o conceito de
Virtual DOM (Document Object Model). Em vez de manipular diretamente o DOM do
navegador uma operacao custosa em termos de desempenho, o React cria uma representagao
leve da interface em memoria. Quando o estado da aplicacao muda, a biblioteca compara
a nova versao com a anterior e atualiza apenas os componentes que efetivamente sofreram
alteracao. Isso é crucial para dashboards analiticos que precisam exibir grandes volumes de

dados sem travar a interface do usuario.

Além disso, a arquitetura baseada em componentes do React permite o
encapsulamento de légica e visualizagdo, promovendo a reutilizacao de cédigo e facilitando
a manutencao de sistemas complexos (WILLIAMS, 2019).

2.3.2 Tipagem Estatica e Robustez com TypeScript

O JavaScript, embora onipresente na web, ¢ uma linguagem de tipagem dinamica
Y Y
e fraca, o que pode levar a erros em tempo de execucao dificeis de rastrear em grandes

aplicagoes. Para mitigar esses riscos, optou-se pelo uso do TypeScript.

Desenvolvido pela Microsoft, o TypeScript é um superconjunto estrito do JavaScript
que adiciona tipagem estatica opcional a linguagem. Conforme explica Cherny (2019), o
TypeScript permite que erros de tipo (como tentar realizar uma operacao mateméatica em
uma string ou acessar uma propriedade inexistente em um objeto) sejam detectados em

tempo de compilagdo, antes mesmo de o codigo ser executado.

Em um sistema que lida com estruturas de dados complexas provenientes de anélises
educacionais (objetos de estudantes, arrays de notas, histéricos de interagao), a tipagem
estatica do TypeScript funciona como uma documentagao viva do codigo. Isso facilita
o trabalho em equipe e a refatoracao segura, garantindo que o fluxo de dados entre o
front-end e o back-end permanega consistente (BIERMAN; ABADI; TORGERSEN, 2014).

2.3.3 Arquitetura Serverless e Banco de Dados com Firebase

Para o back-end da aplicacdo, adotou-se o Firebase, uma plataforma de
desenvolvimento de aplicagoes da Google que segue o modelo de Backend-as-a-Service
(BaaS). O uso do Firebase elimina a necessidade de gerenciar servidores fisicos ou

contéineres, permitindo que o foco do desenvolvimento recaia sobre a logica de negdcio
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e a experiéncia do usuario. A arquitetura do protétipo baseia-se em trés componentes

fundamentais do ecossistema:

1. Cloud Firestore: Um banco de dados NoSQL flexivel e escalavel, que armazena
dados em documentos e colegoes. Segundo Moroney (2017), uma das caracteristicas
mais poderosas do Firestore é a sincronizacao em tempo real: ouvintes (listeners)
conectados ao banco de dados recebem atualizagoes instantaneas sempre que os dados
mudam. Para um sistema de monitoramento de engajamento, essa caracteristica é
vital. Ela permite que, assim que um aluno realiza uma interagao ou fica inativo por
um periodo critico, o dashboard do tutor seja atualizado instantaneamente, sem a

necessidade de recarregar a pagina.

2. Cloud Functions: Atua como a camada de processamento serverless do sistema.
No protétipo, as fungoes sao disparadas automaticamente em resposta a eventos
no banco de dados, executando a logica de calculo do Score de Engajamento e das

probabilidades de risco de forma isolada e segura no lado do servidor.

3. Firebase Authentication: Fornece uma infraestrutura robusta para gerenciar a
autenticacao de usudrios (professores e alunos), garantindo que o acesso aos dados

sensiveis e aos indicadores de risco seja restrito apenas a pessoas autorizadas.

2.4 Consideracoes do Capitulo

A interseccao entre a teoria pedagdgica do engajamento estudantil e as modernas
tecnologias de desenvolvimento web fornece a base sélida necesséaria para a proposta deste
trabalho. Enquanto autores como Tinto e Kuh oferecem o “porqué” monitorar, e a area
de Learning Analytics oferece o “o que” monitorar, tecnologias como React e Firebase
fornecem o “como” construir ferramentas eficazes para essa tarefa. O proximo capitulo
detalhara a metodologia utilizada para a construcao da logica de classificagdo de risco e o

desenvolvimento do protoétipo funcional.
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3 Trabalhos Relacionados

A aplicacao de técnicas computacionais para apoiar processos educacionais tem
sido amplamente investigada, especialmente em temas como predicao de desempenho,
identificacao de risco académico e evasao. Este capitulo busca situar a proposta deste
trabalho no contexto da Mineragao de Dados Educacionais (Educational Data Mining -
EDM) e do Learning Analytics, destacando abordagens similares e evidenciando diferengas

em relagdo ao protétipo desenvolvido.

No contexto brasileiro, Silva Jodo e Santos (2018) desenvolveram um estudo
comparativo utilizando algoritmos de classificacdo, como Arvores de Decisdo e Support
Vector Machines (SVM), para prever a evasao em cursos de graduacao a distdncia. Os
autores utilizaram dados histéricos, incluindo registros de acesso e desempenho académico.
Embora o modelo tenha apresentado resultados expressivos, o estudo concentra-se em
uma analise retrospectiva, realizada a partir de dados consolidados apdés o término
do periodo letivo. Diferentemente dessa abordagem, o presente trabalho propoe um
acompanhamento continuo do engajamento por meio de um prototipo funcional, visando

subsidiar intervencoes durante o semestre, e nao apenas fornecer um diagnostico posterior.

No campo da visualizacdo de dados, Macedo Pedro e Souza (2020) apresentaram
uma ferramenta de Learning Analytics voltada a apresentacao de métricas de engajamento
para tutores em cursos EAD. O estudo enfatiza a importancia de dashboards intuitivos para
apoiar educadores na interpretacao de indicadores. No entanto, a solucao proposta pelos
autores limita-se principalmente a estatisticas descritivas, relacionadas ao comportamento
observado. Em contraste, este trabalho incorpora, além da visualizacao, uma logica de
classificacdo de risco baseada em pesos e limiares, com o objetivo de apoiar agdes de

acompanhamento pedagogico.

Sob a perspectiva da interagao social, Costa Lucas e Oliveira (2019) investigaram
a relagdo entre a participacao em féruns de discussao e o sucesso académico por meio de
Anélise de Redes Sociais (ARS). Os resultados indicam que alunos com maior participacao
e centralidade na rede tendem a apresentar menor risco de evasao. Contudo, os autores
destacam desafios relacionados a complexidade do processamento e automacao de analises
em tempo de execucao. Considerando esse cenario, o sistema proposto neste trabalho
busca incorporar métricas quantitativas simples de interagao, como participacao em féruns,

para contribuir com a identificacdo de padroes de isolamento académico.

Por fim, Alves e Outros (2021) realizaram uma revisao sistematica sobre evasao no
ensino superior publico brasileiro. Os autores apontam que, apesar da existéncia de diversos

modelos preditivos, uma parcela reduzida dos estudos se integra a sistemas académicos
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capazes de apoiar agoes praticas de acompanhamento pedagdgico. Frequentemente, os

trabalhos encerram-se na etapa de classificagdo do estudante, sem indicar mecanismos de

suporte a intervencao.

3.1 Andlise Comparativa

A Tabela 1 resume caracteristicas dos trabalhos discutidos e posiciona a proposta

deste TCC em relacao a essas solucoes. Observa-se que parte da literatura concentra-se

isoladamente na predi¢ao ou na visualizacao de indicadores. Em comparacao, este trabalho

busca integrar monitoramento do engajamento, classificacao de risco e emissao de alertas

em um prototipo funcional, com foco no suporte ao acompanhamento pedagogico.

Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos relacionados e a proposta atual

Trabalho Predicao Visualizagao Monitoramento Intervencao/
Continuo Alertas
Silva Joao e Santos (2018) Sim Nao Nao Nao
Macedo Pedro e Souza (2020) Nao Sim Sim Nao
Costa Lucas e Oliveira (2019) Nao Sim Nao Nao
Proposta deste TCC Sim Sim Sim Sim
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4 Metodologia

Cada moédulo do sistema seguiu uma metodologia especifica adaptada as suas
necessidades, desde a defini¢do inicial até a implementacdo. Nas segOes a seguir, sao

apresentas a metodologia adotada para cada médulo.

4.1 Definicao de Requisitos

Para a elucidagao dos requisitos, adotou-se como referéncia a norma ISO/IEC
25010, que estabelece modelos de qualidade de produto de software. Os requisitos foram

levantados considerando dois perfis de atores principais:

1. Tutor/Professor: Acompanha o desempenho dos alunos, turmas e recebe alertas.

2. Aluno: Acompanhas féruns, quiz e area de recomendacoes de artigos e videos,
além de (Futura implementacao) receber feedbacks autométicos sobre seu préprio

engajamento.

4.1.1 Requisitos Funcionais (RF)

Os Requisitos Funcionais descrevem os comportamentos e fungoes especificas que o

sistema deve prover. A Tabela 2 apresenta a lista priorizada de funcionalidades.
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Tabela 2 — Lista de Requisitos Funcionais do Sistema

ID

Descricao

Prioridade

RFO01

Autenticagdo de Usudrios: O sistema deve permitir o login
seguro de alunos e professores, diferenciando os niveis de acesso.

Alta

RF02

Importacao de Dados: O sistema deve ser capaz de receber
dados (logs) de atividades, notas e frequéncia via upload ou
integracao de APIL.

Alta

RF03

Dashboard de Visao Geral: O sistema deve exibir graficos
sumarizados contendo a quantidade de alunos ativos, em risco e
evadidos.

Alta

RF04

Monitoramento Individual: O sistema deve apresentar uma
ficha detalhada do aluno, contendo histérico de notas e curva de
frequéncia de acesso.

Alta

RF05

Motor de Alertas: O sistema deve identificar automaticamente
alunos que atendam aos critérios de risco (ex: 7 dias sem acesso)
e notificar o tutor.

Alta

RF06

Recomendacao de Atividades: O sistema deve sugerir
contetdos de refor¢o baseados nas tltimas notas negativas do
aluno.

Média

RF07

Gerenciamento de Turmas: O sistema deve permitir a filtragem
de dados por turma, semestre ou disciplina.

Baixa

Fonte: Autoria propria (2025).

4.1.2 Requisitos Ndo Funcionais (RNF)

Os Requisitos Nao Funcionais definem os atributos de qualidade, restrigoes e

premissas técnicas do projeto. A Tabela 3 detalha as restrigdes impostas pela escolha das

tecnologias React e Firebase.
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Tabela 3 — Lista de Requisitos Nao Funcionais

ID

Descricao

Categoria

RNFO01

Tempo de Resposta: O carregamento dos dashboards
nao deve exceder 3 segundos, utilizando a renderizacao
otimizada do React.

Desempenho

RNF02

Atualizacdo em Tempo Real: As alteracoes no status
do aluno devem refletir na interface do tutor em menos
de 1 segundo (via listeners do Firebase).

Confiabilidade

RNF03

Seguranca de Dados: O acesso ao banco de dados deve
ser protegido por regras de segurancga (Security Rules)
do Firestore, garantindo que usudrios acessem apenas
dados de sua instituigao.

Seguranca

RNF04

Disponibilidade: O sistema deve operar em arquitetura
Serverless, garantindo uptime de 99,9% provido pela
infraestrutura da Google Cloud.

Disponibilidade

RNF05

Portabilidade: A interface deve ser responsiva,
adaptando-se a telas de desktops e tablets, utilizando
CSS moderno como o Material Ul

Usabilidade

RNF06

Integridade de Tipos: Todo o codigo fonte deve
ser desenvolvido em TypeScript para prevenir erros de
tipagem em tempo de execugao.

Manutenibilidade

Fonte: Autoria prépria (2025).

4.2 Modelagem do Sistema

A modelagem do sistema foi realizada por meio da técnica de diagramas de casos

de uso, conforme proposto pela Unified Modeling Language (UML), com o objetivo de

representar, de forma clara e estruturada, as principais funcionalidades do prototipo

e as interagoes entre os usuarios e o sistema. Essa abordagem permite compreender o

comportamento do sistema a partir da perspectiva dos atores envolvidos, facilitando a

validacao dos requisitos funcionais definidos anteriormente.

No contexto deste trabalho, o diagrama de casos de uso descreve as agoes disponiveis

para os perfis Professor e Aluno, bem como os fluxos de geracdo e consumo de dados

relacionados ao monitoramento do engajamento académico e a classificacao de risco.
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Figura 1 — Diagrama de Casos de Uso

Diagrama de Casos de Uso - Protétipo de Monitoramento de Risco
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Fonte: Autoria propria (2025).

O sistema modelado possui dois atores principais: Professor e Aluno. O Aluno
interage com o sistema por meio da realizagao de atividades e avaliagdes, bem como
pela interagao com os materiais disponibilizados no protétipo. Essas agoes geram dados
relacionados ao engajamento académico, como frequéncia de acesso, participagao e

desempenho, que sao utilizados pelo sistema no processo de monitoramento.

O Professor utiliza o sistema com foco no acompanhamento académico e na analise
dos dados gerados. Entre as funcionalidades associadas a esse ator destacam-se a consulta
ao perfil individual do aluno, a visualizacao do dashboard da turma, a anélise dos fatores
de risco e o recebimento de alertas de risco, que auxiliam na identificacdo de possiveis

situacoes de evasao ou baixo desempenho.

Ambos os atores realizam a autenticacao no sistema, garantindo o controle de
acesso as funcionalidades de acordo com o perfil do usuario. Os dados gerados pelas
interagoes dos alunos alimentam a légica heuristica de classificacao de risco, baseada em
pesos e limiares previamente definidos. Essa logica é responsavel pelo processamento das
informagoes e pela geracao dos indicadores apresentados nos dashboards e utilizados pelo

sistema de alertas.

4.3 Mbdulo 1: Monitoramento de Engajamento

O moédulo de monitoramento seguiu uma metodologia baseada em coleta,
processamento e armazenamento de dados internos. As etapas principais adotadas

foram:

1. Definicao de Variaveis: Identificacao das variaveis de interesse organizadas em
trés dimensoes (acesso, desempenho, interacao), baseadas em revisao bibliografica e

analise de necessidades.



Capitulo 4. Metodologia 29

2. Estruturacao do Sistema: Desenvolvimento de funcionalidades internas
(atividades, féruns, materiais, logs) que permitem a coleta automatica de dados

durante o uso normal da plataforma pelos estudantes.

3. Coleta Automatica: Implementagao de mecanismos de rastreamento que registram
automaticamente todas as agoes dos estudantes, gerando dados internos do préprio

sistema.

4. Tratamento e Agregacgao: Limpeza, normalizacao e agregacao temporal dos dados

coletados, com calculo de métricas derivadas.

5. Analises Descritivas: Realizacao de analises exploratorias, distribuigao, correlagao

e definicao de thresholds para classificacao.

6. Armazenamento: Estruturacdo e implementacao de armazenamento otimizado

com estratégias de backup e recuperacao.

Caracteristica principal: Todos os dados sao internos ao sistema, coletados por
meio de funcionalidades desenvolvidas especificamente para este fim (atividades académicas,

foruns de discussdo, materiais didaticos e logs de acesso).

4.4 Mobdulo 2: Logica de Classificacao de Risco Académico

O modulo de modelagem no protétipo seguiu uma metodologia baseada na definigao
de uma légica algoritmica de pesos e limiares, visando demonstrar como o risco seria

calculado. As etapas adotadas foram:

4.4.1 Definicao das Métricas e do Calculo do Score de Risco

O calculo do score de risco adotado neste trabalho baseia-se em uma légica heuristica,
desenvolvida pela autora com o objetivo de possibilitar uma avaliagdo simples, interpretavel
e de facil implementacao do engajamento académico dos alunos em ambientes virtuais de

aprendizagem.

As métricas consideradas no célculo do score, tais como frequéncia de acesso,
participagao em atividades, desempenho em avaliagoes e nivel de interacao com os materiais,
foram definidas a partir de conceitos amplamente discutidos na literatura, especialmente

em estudos relacionados a evasao, engajamento académico e Larning Analytics.

Entretanto, os pesos atribuidos a cada métrica e os limiares utilizados para a
classificacao dos niveis de risco nao foram extraidos diretamente de trabalhos especificos,
mas definidos de forma empirica, com base na analise do impacto relativo de cada fator

no contexto educacional e na proposta do sistema.
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Essa abordagem permite maior flexibilidade e interpretabilidade do modelo, uma
vez que os parametros podem ser ajustados conforme o perfil do curso, da instituicao ou
do publico-alvo. Além disso, optou-se por uma logica heuristica em detrimento de técnicas
de mineracao de dados ou aprendizado de maquina, visando facilitar a compreensao dos

critérios de classificacdo pelos docentes e gestores educacionais.

Ressalta-se que o objetivo do trabalho nao é a obtencao de um modelo preditivo
otimizado, mas a proposi¢ao de um protétipo funcional que demonstre a viabilidade do
monitoramento de risco académico a partir de indicadores de engajamento, podendo ser

estendido e calibrado em trabalhos futuros com dados reais.

4,42 Etapas da Légica de Classificacao de Risco

1. Definicao de Features: Selecdo das 16 varidveis mais relevantes do moédulo
de monitoramento, abrangendo as dimensoes de acesso, desempenho e interagao,
estruturadas para permitir a simulagao da classificagdo de risco no protétipo (ex:

média geral, frequéncia semanal, engajamento social e percentual de entregas).

2. Preparacao e Estruturagdo dos Dados: Organizagdo dos dados sintéticos
gerados para o protoétipo, incluindo a normalizagao das métricas para a escala
0-100 (permitindo o calculo do score ponderado) e a estruturagao dos perfis de

estudantes para representar diferentes cenérios de engajamento.

3. Definicao da Légica de Calculo: Optou-se pela definicdo de um modelo heuristico
transparente, baseado em uma férmula ponderada. Foram definidos pesos especificos
para cada dimensao (ex: Notas (30%), Frequéncia (25%), Interacao Social (20%),
Entregas (15%) e Participagao em Foruns (10%).), permitindo que o protétipo calcule

o score de risco de forma clara e explicavel para o usuario final.

4. Definicdo de Liminiares (Thresholds): Defini¢do de faixas de valores para a
classificacdo automatica do nivel de risco. O sistema foi configurado para categorizar
os estudantes em quatro niveis: Critico (Score < 40), Alto (40-55), Médio (55-70) e
Baixo (Score > 70).

5. Simulacgao de Classificacao de Risco: Desenvolvimento de uma interface funcional
que aplica a légica de cédlculo sobre os dados sintéticos de validagao, demonstrando

visualmente como o risco de evasao e reprovagao seria apresentado ao usuario final.

6. Validagao de Conceito: Verificacao se a logica proposta reflete corretamente os

comportamentos simulados no prototipo.

Caracteristica principal: Utilizacdo de uma légica algoritmica de pesos e limiares

(heuristica) para demonstrar a viabilidade da classificacao de risco académico. O foco deste
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modulo no protétipo é a validacao técnica da interface e do fluxo de dados, apresentando
como os indicadores de risco seriam visualizados a partir de uma logica predefinida,

preparando o caminho para futuras implementacoes de inteligéncia artificial real.

4.5 Mobdulo 3: Motor de Alertas

O médulo de alertas seguiu uma metodologia baseada em deteccao automatica

e gerenciamento de ciclo de vida. As etapas principais adotadas foram:

1. Definicao de Regras: Especificacao da légica de deteccao baseada nos limiares
de risco definidos no Modulo 2, estabelecendo critérios para quatro tipos de alertas:

auséncia prolongada, queda de desempenho, baixo engajamento e risco de evasao.

2. Implementagao da Légica: Desenvolvimento de algoritmos que integram os dados
de monitoramento com os resultados da légica preditiva para gerar alertas visuais

na interface do prototipo.

3. Sistema de Priorizagao: Definigdo de niveis de prioridade (critico, alto, médio,
baixo), com destaque visual diferenciado (cores e icones) para facilitar a identificagao

dos casos mais urgentes pelos educadores.

4. Gerenciamento do Ciclo de Vida: Defini¢do de estados (pendente, em andlise,
tratado, ignorado), permitindo demonstrar como um professor interagiria com as

notificacoes e acompanharia o historico de intervengoes.

5. Verificagcao da Interface: Planejamento e testes de interface para garantir que os
alertas sejam visualmente claros, acionaveis e apresentados de forma contextualizada

dentro do fluxo de uso do protétipo.

6. Integracao de Mdédulos: Conexao funcional entre o banco de dados (Mddulo
1), a légica de calculo (Médulo 2) e a interface de saida (Mddulo 3), garantindo a

coeréncia das informacoes apresentadas.

Caracteristica principal: Sistema proativo que demonstra a geragao de alertas
contextualizados a partir da andlise dos dados de engajamento, demonstrando a viabilidade

técnica da comunicagao de risco e a interface de suporte a decisdo para o usudrio final.
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5 Proposta

O sistema de monitoramento de engajamento e classificacdo de comportamento
proposto é composto por trés modulos principais que trabalham de forma integrada e
complementar. Cada médulo possui responsabilidades especificas, mas sao projetados para
funcionar em conjunto, criando um ciclo continuo de coleta, andlise e acdo que permite
identificar e apoiar estudantes em risco de forma proativa dentro de um ambiente de

prototipagem..

O primeiro modulo, o Médulo de Monitoramento de Engajamento, atua como
ponto de entrada do sistema, coletando dados de multiplas fontes sobre o comportamento
estudantil e processando essas informagoes para gerar scores de engajamento e classificagoes
iniciais de risco. Este modulo organiza e prepara os dados que serao utilizados pelos demais

modulos, estabelecendo a base sobre a qual todo o protétipo opera.

O segundo moédulo, o Médulo de Loégica de Classificagao de Risco, recebe os
dados organizados pelo médulo de monitoramento e aplica uma légica algoritmica de pesos
e limiares para identificar padroes e gerar indicadores sobre riscos de evasao e reprovagao.
Este modulo adiciona uma camada de inteligéncia ao prototipo, permitindo demonstrar
como a analise de dados pode auxiliar na antecipacao de problemas antes que se tornem

criticos.

O terceiro modulo, o Motor de Alertas, monitora continuamente tanto os dados
do moédulo de monitoramento quanto as analises do médulo de classificacao, identificando
situacoes que requerem atencao imediata dos educadores e gerando alertas contextualizados
e priorizados. Este modulo transforma as informagoes coletadas e analisadas em agoes

praticas e acionaveis.

A integracao entre os médulos acontece de forma fluida e automatica dentro da
arquitetura do protétipo, onde cada moédulo nao apenas cumpre sua funcao especifica,
mas também alimenta e é alimentado pelos outros médulos, criando uma visao holistica e

em tempo real do engajamento estudantil validada por meio de dados sintéticos.

5.1 M1: Monitoramento de Engajamento

O primeiro modulo, de Monitoramento de Engajamento, é o ponto de entrada
do sistema. Além de coletar e agregar dados de multiplas fontes sobre o comportamento dos
estudantes, este modulo desempenha um papel fundamental na organizacao e preparacao

das informacoes que serao utilizadas pelos demais modulos.
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5.1.1 Coleta e Agregacao de Dados

A coleta de dados corresponde a etapa em que os registros brutos sao capturados
a partir das fontes disponiveis no sistema. Esses dados sao gerados como resultado direto
das interacoes dos usuarios com a plataforma e dos eventos operacionais registrados

automaticamente.

Assim, o médulo de monitoramento atua como um coletor centralizado de

informagoes, reunindo dados de trés dimensoes principais do comportamento estudantil:

« Dados de Acesso: Informacoes sobre quando e com que frequéncia os estudantes
acessam a plataforma, quanto tempo permanecem conectados e quando foi seu tltimo

acesso.

« Dados de Desempenho: Métricas relacionadas ao sucesso académico, incluindo
notas obtidas, percentual de tarefas entregues, tempo de resposta nas entregas e

tendéncia de melhoria ou declinio nas avaliagoes.

o Dados de Interacao: Indicadores de participagao ativa, como nimero de postagens
em féruns, interacoes com materiais didaticos, tempo dedicado ao estudo de contetidos

e nivel de engajamento social.

A agregacao de dados consiste na transformacao dos registros brutos coletados
em métricas consolidadas, adequadas para andlise e visualizagdo. Nessa etapa, os dados
sao organizados segundo janelas temporais definidas, como dias, semanas ou periodos

especificos de analise.

Durante a agregacao, sao aplicadas operagoes estatisticas simples, como contagem,
soma, média e calculo de frequéncias. Por exemplo, multiplos registros de acesso sao
combinados para obter métricas como nimero total de acessos no periodo, tempo médio de
permanéncia, dias ativos e data do ultimo acesso. No prototipo, essa agregacao é validada

por meio do uso de dados sintéticos que emulam o comportamento real de uma turma.

5.1.2 Normalizacao das Variadveis Brutas

Para garantir a integridade estatistica do cédlculo, o sistema realiza a padronizacao
das métricas brutas para uma escala centesimal (0 a 100) antes da aplicagdo da férmula
ponderada. Este processo de normalizacao é fundamental para permitir a comparacao
equitativa entre variaveis de diferentes naturezas e dominios. As regras de negbcio

implementadas no prototipo para essa conversao sao:

o FLom: O sistema assume um maximo de 20 acessos semanais para atingir 100%. A

férmula aplicada é: (frequenciaSemanal / 20) x 100
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e Nporm: Converte a média geral (escala 0-10) para a escala centesimal: (mediaGeral /
10) x 100

e Poom: Baseia-se no total de postagens, assumindo um teto de 50 interagoes para a

pontuagao maxima: Minimo de ((totalPostagens / 50) x 100, 100)

e Liom € Enom: Estas varidveis sdo capturadas nativamente em percentual (0-100%)

5.1.3 Calculo do Score de Engajamento

Além de simplesmente coletar dados, o médulo de monitoramento processa essas
informagoes para gerar um score de engajamento unificado para cada estudante. Este
score é calculado através da combinacao ponderada das diferentes métricas, atribuindo
maior importancia a aspectos criticos como desempenho académico e frequéncia de acesso,

enquanto considera também fatores como participacao e interacao social.

O score de engajamento serve como uma métrica consolidada que resume o estado
geral do estudante em um tunico valor, facilitando comparagoes, identificacao de padroes
e tomada de decisoes. Este valor é atualizado continuamente conforme novos dados sao

coletados, refletindo mudancas no comportamento do estudante ao longo do tempo.

O score de engajamento ¢é calculado através de uma férmula ponderada que integra

multiplas dimensoes do comportamento estudantil. A férmula é definida como:

SCOTeEngajamento = wp X Fnorm + Wa X Nnorm + w3 X [norm + wy X Enorm + wWs X Pnorm (51)
onde:

e Fhom € a frequéncia de acesso normalizada (0-100%)
e Nuyorm 530 as notas normalizadas (0-100%)

o Liom ¢ a interacio social normalizada (0-100%)

e Fuom é 0 percentual de entregas (0-100%)

e Puom ¢ a participacao em féruns normalizada (0-100%)

Os pesos padrao utilizados sao:
w; = 0.25 (Frequéncia) (5.2)
wy = 0.30 (Notas) (5.3)
w3 = 0.20 (Interagao) (5.4)
wy =015 ( (5.5)
ws =010 ( (5.6)

Entregas)

Participagao)
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5.1.4 Calculo de Indicadores de Risco

Além do Score de Engajamento, o prototipo implementa uma camada de légica de
classificacao de risco baseada em inferéncia logica, que traduz o nivel de participacgao em
indicadores percentuais de eventos criticos. Esta abordagem permite uma interpretacao

mais direta do risco por parte dos gestores. Os dois indicadores principais sao:

e Indicador Percentual de Evasao (P.yus4): Utiliza uma fungao linear inversa
para mapear o risco de abandono. A férmula aplica um fator de sensibilidade de
0.9 sobre o score, garantindo uma margem de incerteza realista entre 5% e 95%. O

calculo é definido por: Pysa0 = 95 — (Score x 0.9).

» Indicador Percentual de Reprovacao (P,eprovacao): Este indicador combina o
engajamento holistico com o desempenho académico especifico (notas normalizadas).
A férmula utiliza uma composicao ponderada, atribuindo 70% de peso ao deficit de
engajamento e 30% ao deficit de notas, permitindo identificar alunos que, apesar
de notas satisfatérias, apresentam comportamentos de risco que podem levar a
reprovacao por falta ou desinteresse. O calculo é definido por: Preprovacao = (0.7 X

(100 — Score)) 4+ (0.3 x (100 — Nnorm)).

5.1.5 Classificacao Inicial de Niveis de Engajamento

Com base no score calculado, o médulo de monitoramento realiza uma classificagao
inicial dos estudantes em quatro niveis de risco: CRITICO, ALTO, MEDIO e BAIXO.
Esta classificagao fornece uma primeira camada de identificacao de estudantes que podem

precisar de atencao, servindo como ponto de partida para analises mais profundas.

A Tabela 4 mostra como o score de engajamento sao classificados nos quatro niveis.

Tabela 4 — Classificagao de Niveis de Engajamento

Nivel de Engajamento Faixa Interpretacao

Muito Baixo ou Critico 0-40% Requer intervencao urgente
Baixo 40-55%  Requer atencao

Médio 55-70%  Monitoramento recomendado
Alto 70-100%  Satisfatério

5.1.6 Alimentacdo dos Outros Médulos

O modulo de monitoramento nao trabalha isoladamente. Ele prepara e disponibiliza
os dados coletados e processados para os outros modulos do sistema. As informagoes
organizadas e o score calculado sao fornecidos ao médulo de modelagem, que utilizara

esses dados para realizar uma classificacdo detalhada dos niveis de risco e tendéncias
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de comportamento. Simultaneamente, os dados também alimentam o médulo de alertas,
que monitora continuamente essas informagoes para identificar situagdes que requerem

intervencao imediata.

5.2 M2: Logica de Classificacao de Risco

O segundo moédulo, de Légica de Classificagcao de Risco, recebe os dados
organizados pelo moédulo de monitoramento e aplica uma légica algoritmica de pesos e
limiares para identificar padrdes e gerar indicadores sobre o risco de evasao e reprovagao

dos estudantes.

O sistema de andlise é organizado como um fluxo composto por trés componentes
principais: i. variaveis de entrada que descrevem o comportamento do estudante; ii.
l6gica algoritmica responsaveis pela classificacao de risco; e, (iii) saidas interpretéveis

utilizadas para apoio a decisao pedagdgica.

Essa separagao permite compreender o funcionamento do sistema
independentemente da tecnologia de implementagao ou dos resultados experimentais
obtidos.

5.2.1 Entradas do Sistema (Features)

As entradas do sistema correspondem as varidveis que descrevem o comportamento
do estudante na plataforma. Essas varidaveis sao organizadas em trés dimensoes

complementares, totalizando 16 features utilizadas no calculo da logica de risco do protétipo.

5.2.2 Meétricas de Acesso

As métricas de acesso descrevem o padrao de utilizagdo da plataforma pelo estudante
ao longo do tempo, refletindo sua presenca e regularidade no ambiente virtual. Elas
capturam aspectos como frequéncia de acessos, duracao das sessoes, quantidade de dias
ativos e recéncia do ultimo acesso, permitindo identificar niveis de continuidade ou
interrupc¢ao no uso do sistema. Essas métricas sao indicativas do grau de exposigao do
estudante as atividades e contetudos disponiveis, funcionando como sinais iniciais de
engajamento ou afastamento progressivo. No protétipo, essas métricas sdo normalizadas

para compor 25% do peso total do Score de Engajamento.

5.2.3 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho estao relacionadas aos resultados académicos obtidos
pelo estudante e ao cumprimento das atividades avaliativas. Elas englobam médias de

notas, taxas de entrega, laténcia nas submissoes e tendéncias de desempenho ao longo
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Tabela 5 — Varidveis de Acesso

Variavel Tipo Descrigao
frequenciaSemanal Numérico Acessos por semana
mediaDuracaoSessao Numérico Duracao média (minutos)
totalMinutosPlataforma Numérico Total acumulado (minutos)
diasAtivos Numérico Dias com acesso
ultimoAcesso Data Timestamp do ultimo acesso

do tempo. Essas métricas refletem diretamente o progresso académico e a capacidade do
estudante de atender as demandas do curso, sendo fundamentais para a identificacao de
padroes associados a reprovacao e a evolugao do aprendizado. No calculo do prototipo, o
desempenho académico possui o maior peso relativo (30%), dada sua alta correlagdo com

0 sucesso estudantil.

Tabela 6 — Variaveis de Desempenho

Variavel Tipo Descrigao

mediaGeral Numérico  Média geral (0-10)

percentualEntregas Numérico % de entregas (0-100)
medialatenciaEntregas Numérico Laténcia média (horas)

totalAvaliacoes Numérico  Total de avaliagoes

avaliacoesEntregues Numérico  Avaliagoes entregues

tendenciaNotas Categérico CRESCENTE/ESTAVEL/DECRESCENTE

5.2.4 Métricas de Interacao

As métricas de interagao representam a forma como o estudante se envolve com
os recursos pedagbgicos e com outros participantes do ambiente virtual. Elas incluem
acoes como postagens em foruns, interagdes com materiais didaticos, tempo dedicado
ao estudo e percentual de conclusao dos contetidos. Esse conjunto de métricas permite
caracterizar o engajamento ativo, indo além da simples presenca, e fornece indicios sobre
participagao, colaboracao e envolvimento cognitivo com o processo de aprendizagem. No
prototipo, a interacgao social e a participacao em féruns compoem, juntas, 30% do Score

de Engajamento.

Essas trés dimensoes, em conjunto, representam o estado observado do estudante

no ambiente virtual de aprendizagem.

5.2.5 Camada de Modelagem e Classificacao de Risco

A camada de modelagem é responsavel por transformar as varidveis de entrada em

estimativas de risco e perfis comportamentais. No prototipo, essa transformagcao é realizada
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Tabela 7 — Variaveis de Interacao

Variavel Tipo Descrigao
totalPostagens Numérico Postagens em féruns
totalInteracoesMateriais Numérico Interagoes com materiais
tempoMedioMateriais Numérico Tempo médio (minutos)
percentualConclusaoMateriais Numérico % de conclusao (0-100)
engajamentoSocial Numérico Score social (0-100)

através de uma légica algoritmica de pesos e limiares, que garante a transparéncia e a

explicabilidade dos resultados pedagogicos.

5.2.5.1 Indicador Percentual de Risco de Evasao

O indicador percentual de risco de evasao é calculado por meio de uma funcgao
linear inversa baseada no Score de Engajamento. O objetivo é demonstrar o risco de o
estudante abandonar o curso conforme seu nivel de participacao diminui. A logica aplicada
utiliza um fator de sensibilidade para mapear o risco em uma escala percentual, permitindo

que o gestor visualize a urgéncia de intervencao de forma clara e intuitiva.

5.2.5.2 Estimativa de Risco de Reprovacao

A estimativa de reprovacao foca na identificacdo de estudantes com baixa
probabilidade de aprovacao académica. Para essa tarefa, o sistema utiliza uma composicao
ponderada que combina o déficit de engajamento geral (70%) com o déficit de desempenho
especifico em notas (30%). Essa abordagem permite sinalizar alunos que, embora tenham
notas razoaveis, apresentam comportamentos de risco que podem comprometer o sucesso

final na disciplina.

5.2.5.3 Classificacao de Perfis de Engajamento

Além das estimativas de risco, o sistema realiza a classificacdo dos estudantes em
perfis comportamentais em multiplas classes. Essa tarefa permite identificar padroes gerais

de engajamento e desempenho por meio de quatro categorias principais:

o Perfil Critico: Estudantes com engajamento muito baixo e alto risco imediato.
« Perfil de Atencao (Risco Alto): Estudantes com sinais claros de desengajamento.

« Perfil em Observacao (Risco Médio): Estudantes com participagao irregular.

Perfil Engajado (Risco Baixo): Estudantes com participagao plena e consistente.
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Essa classificacdo é realizada através da aplicacao de limiares (thresholds) sobre
o Score de Engajamento, permitindo uma segmentacao rapida da turma para agodes

pedagégicas direcionadas.

5.2.5.4 Saidas da Légica de Classificacdo de Risco

As saidas do sistema correspondem as informacoes produzidas pela logica de célculo

e disponibilizadas para as interfaces de visualizacao e para o motor de alertas:

« nivelRisco: classificagdo qualitativa do risco (Baixo, Médio, Alto ou Critico)
« indicadorEvasao: indicador percentual de evasao baseado no score de engajamento

« indicadorReprovacao: indicador percentual de reprovacao baseado no equilibrio

entre notas e engajamento

 fatoresRisco: identificagao das varidveis que mais impactaram o score (ex: baixa

frequéncia ou notas insuficientes)

o ultimaAtualizacao: data e hora do ultimo processamento realizado pela légica de

calculo

5.3 Ma3: Motor de Alertas

O terceiro médulo, o Motor de Alertas, atua como o sistema de notificagao e
acao do conjunto. Ele monitora os dados do moédulo de monitoramento e os resultados
da camada de modelagem, identificando situagoes que requerem atencao imediata dos

educadores.

5.3.1 Monitoramento Automatizado

O motor de alertas opera de forma automatica, verificando se algum estudante
apresenta indicadores que justifiquem a geracdo de um alerta. No protdétipo, essa
funcionalidade é implementada através de gatilhos (¢riggers) no banco de dados, que
disparam a logica de verificagdo sempre que novas informagodes de engajamento sao
registradas. O sistema nao espera por solicitacoes manuais, mas sim monitora proativamente

todas as informacoes disponiveis para sinalizar riscos o mais rapido possivel.

5.3.2 Tipos de Alertas

O motor de alertas ¢é capaz de identificar diferentes tipos de situacoes problematicas

e gerar alertas especificos para cada uma:
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o Alertas de Auséncia Prolongada: Quando um estudante nao acessa a plataforma
por um periodo significativo, o sistema gera um alerta imediato, permitindo que

educadores entrem em contato antes que a situacao se agrave.

o Alertas de Queda de Desempenho: Quando hé uma redugao significativa nas
notas ou uma tendéncia de declinio académico, o sistema identifica essa situacao e

alerta os educadores, possibilitando intervengoes focadas em suporte académico.

o Alertas de Baixo Engajamento: Quando miltiplos indicadores apontam para
baixo engajamento geral, o sistema gera alertas que permitem estratégias de

reengajamento antes que o estudante se desvincule completamente.

o Alertas de Risco de Evasao: Quando as andlises da camada de modelagem
indicam alto risco de evasao, o motor de alertas gera alertas prioritarios que requerem

intervengao urgente e personalizada.

5.3.3 Priorizacdo e Contextualizac3do

O motor de alertas nao apenas identifica problemas, mas também prioriza os
alertas com base na severidade e urgéncia. Alertas criticos sao destacados e requerem
atencao imediata, enquanto alertas de menor urgéncia sao organizados de forma que

educadores possam gerencia-los eficientemente.

Cada alerta é contextualizado com informagdes relevantes: quais fatores de risco
foram identificados, qual a probabilidade estimada de evasao ou reprovagao, e quais agoes
sao recomendadas. Isso permite que educadores compreendam nao apenas que ha um

problema, mas também por que o problema foi identificado e o que pode ser feito a respeito.

5.3.4 Gerenciamento do Ciclo de Vida

O motor de alertas gerencia todo o ciclo de vida de cada alerta, desde sua criacao
até sua resolucao. Ele rastreia se um alerta foi visualizado, se esta sendo analisado, se agoes
foram tomadas, ou se foi resolvido. Isso permite que educadores acompanhem o progresso
das intervengoes e garante que nenhum estudante em risco seja esquecido, validando o

fluxo de trabalho pedagdgico proposto.

5.3.5 Feedback e Aprendizado

Quando educadores tomam acoes baseadas em alertas e essas a¢oes resultam em
melhorias no engajamento do estudante, essa informagao é capturada pelo sistema de
monitoramento. No contexto deste protétipo, esse fluxo demonstra como o feedback humano

pode ser integrado ao sistema para validar a eficicia dos alertas e servir de base para
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futuros refinamentos manuais na légica de pesos e limiares, garantindo que a ferramenta

evolua conforme as necessidades da instituicao.

5.3.6 Fluxo de Integracao entre os Médulos

A integracao entre os trés médulos acontece através de um fluxo continuo de

informacao que opera em miiltiplas dire¢bes dentro da arquitetura do prototipo:

1. Do Monitoramento para a Modelagem: O médulo de monitoramento fornece
dados organizados e scores calculados para o médulo de modelagem, que utiliza essas

informagoes para realizar a classificagdo de risco.

2. Da Modelagem para o Monitoramento: Os niveis de risco e fatores identificados
pela modelagem sao integrados de volta ao monitoramento, enriquecendo a

visualizacao com indicadores de tendéncia.

3. Do Monitoramento e Modelagem para os Alertas: Ambos os moddulos
alimentam o motor de alertas com informacoes que permitem identificar situacoes

que requerem atencao imediata.

4. Dos Alertas de volta para o Monitoramento: Quando agoes sao tomadas
baseadas em alertas, essas informacoes sao registradas no sistema, influenciando
como o monitoramento interpreta as mudancas subsequentes no comportamento do

estudante.

5.3.7 Ciclo de Melhoria Continua

A integracao entre os modulos cria um ciclo de suporte proativo ao estudante:

« O monitoramento coleta dados e identifica padroes bésicos de engajamento

o A logica de classificacao de risco analisa esses padroes e gera indicadores de risco
detalhados

» Os alertas utilizam esses indicadores de risco para identificar situagoes criticas
o As agoes tomadas geram novos dados que sao coletados pelo monitoramento

« O ciclo se repete, com cada iteracao melhorando a compreensao do comportamento

estudantil
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6 Prototipo do Sistema

Este capitulo apresenta a arquitetura visual e funcional do protétipo desenvolvido,
detalhando as interfaces e as funcionalidades implementadas como prova de conceito para
o monitoramento do engajamento académico. As telas a seguir demonstram a viabilidade
da proposta técnica, utilizando dados sintéticos para ilustrar a interagdo do usuario com

os mdodulos de monitoramento e alerta.

6.1 Sistema de Autenticacao e Controle de Acesso

O protétipo conta com um modulo de autenticacao que suporta dois perfis de usuario
(Professor e Aluno), permitindo a simulagao de permissoes e visualizagoes especificas para

cada papel.

Figura 2 — Tela de Login do Sistema

(&)

Bem-vindo

Em
katarina@discente.ufma,br

Fonte: Autoria propria (2025).

A Figura 2 apresenta a interface de autenticacao, desenvolvida com a biblioteca
Material-Ul, que inclui campos para validagao de credenciais e link para o fluxo de cadastro

de novos usuarios.
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Figura 3 — Tela de Cadastro

Fonte: Autoria propria (2025).

O formulario de cadastro (Figura 3), permite a criagao de novas contas através de
campos estruturados que alimentam diretamente a colecao de usuarios no banco de dados
NoSQL. Sao coletados dados como nome completo, e-mail, perfil de acesso (Professor ou
Aluno) e o identificador da institui¢ao, garantindo que cada registro esteja devidamente

vinculado ao modelo de dados proposto na metodologia.

6.2 Dashboard de Engajamento e Monitoramento

O Dashboard principal (Figura 4), constitui a interface central de visualizagao para
o perfil de Professor. Esta tela consolida as métricas-chave de engajamento processadas

pelo sistema, permitindo uma visao macroscopica da situacao da turma.
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Dashboard de Engajamento

28 Total de Estudantes A, Média Prob. Evasio A\ Estudantes em Risco

1

Alto + Critico

4 30.0%

Monitorados no sistema Probabilidade média de evasio

Fator de Engajamento

Curso - Nivel de Risco - Presenca - 4 estudantes encontrados

Distribui¢ao por Nivel de Risco Quantidade por Nivel de Risco

N ’
BAIXO
G o8
08
MEDIO 04
0z
0

®: [ ] @~ [ ] Baio Meédio Alo Critico

Nivel de Risco

18

Quantidade

Média de Engajamento Maior Engajamento Menor Engajamento

71.3% 99% 2%

Figura 4 — Dashboard Principal de Engajamento

A interface é composta por quatro componentes principais de visualizacao:

1. Cards de Resumo: Localizados no topo, apresentam indicadores quantitativos
como o total de estudantes monitorados e as médias de probabilidade de evasao e

reprovagao calculadas pelo algoritmo.

2. Gréfico de Distribuicado de Risco (Pizza): Ilustra a proporgdo de alunos
categorizados nos niveis Critico, Alto, Médio e Baixo risco, permitindo uma rapida

identificagdo da saide académica do grupo.

3. Gréfico de Quantidade por Nivel de Risco (Barras): Complementa a visao

anterior, quantificando o volume de estudantes em cada faixa de engajamento.

4. Filtros Dinadmicos: Permitem a segmentacao dos dados por curso, nivel de risco e

métricas especificas de presenca, demonstrando a interatividade do protétipo.

6.3 Sistema de Alertas Contextualizados

A interface de alertas, ilustrada na (Figura 5), demonstra a operacionalizagao
do Médulo de Alertas (M3). Esta tela foi projetada para converter os dados de risco
em agoOes praticas, permitindo ao gestor académico uma resposta rapida aos sinais de

desengajamento.
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Alertas de Engajamento

Total de Alertas Néo Lidos Tratados Auséncias

NAO LIDOS o TRATADOS (1)

Data/Hora Estudante Curso Tipo de Alerta Status Observagao Acbdes
0122024 (G Dol RodriguesSaros en
03/12/2024 Felipe Augusto Rocha sl e e

09:15 2023006 20 periodo - PRESENCIAL Sem observagio Lo =}
o @ e P o8
05/12/2024 Joao Pedro Ferreira Direito

Figura 5 — Sistema de Alertas com Filtros e Status

Como observado na (Figura 5) o protétipo organiza as notificagoes de forma tabular,
apresentando informagoes cruciais como o nome do estudante, o curso, o tipo de alerta e o

status atual da ocorréncia. As principais funcionalidades visuais implementadas incluem:

Funcionalidades Implementadas:

« Categorizacao por Tipos: Exibicao clara de alertas como “Auséncia Prolongada”

ou “Risco de Evasao', facilitando a triagem pedagogica.

» Gestao de Fluxo de Trabalho (Status): Uso de etiquetas coloridas para indicar
se um alerta esta “Pendente", “Em Anélise” ou “Resolvido", simulando um sistema

de chamados.

o Painel de Estatisticas: Cards superiores que resumem o volume de alertas

pendentes e tratados, oferecendo um controle rapido sobre as pendéncias.

o Interface de Intervencao: O protétipo inclui janelas modais (dialogs) para o
registro de observacoes, permitindo que o tutor documente as agoes pedagogicas

realizadas, o que garante a rastreabilidade do suporte ao aluno.

6.4 Modelagem e Simulac3o de Risco

As interfaces apresentadas nas (Figura 6, 7, 8) demonstram como o protétipo
processa e exibe a légica de classificagdao de risco. Diferente de um sistema de producao,

estas telas operam como um simulador, permitindo visualizar como as 16 variaveis
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de comportamento (Acesso, Desempenho e Interagao) influenciam o calculo final

engajamento.

de

Modelagem de Comportamento - ML

Q Predigao de Evasao e Reprovagao

Algoritmos de Machine Learning para classificar perfis e predizer riscos

Total de Estudantes

4

Risco Critico/Alto

©

Média Prob. Evasao

30.0%

o

31.8%

Meédia Prob. Reprovagao

©

a ®
PERFIS DE ESTUDANTES MODELOS ML

ANALISE DE FATORES

Filtrar por Nivel de Risco

Baixo(2) ) ( Médio (1) ) [ Alto(0) | [ critico (1)
Estudante Curso Engajamento Prob. Evasio Prob. Reprovagao Risco Fatores de Risco

Ana Carolina Silva Cigncia da Computagao 4/4 tarefas o o

BAIXO Nenhum fator identificad:
° 2023001 30 periodo Nota: 9.2 | Fraq: 71.39999999999999% 5% 3% enhum fator identificade
Frequéncia critica
Carla Fernanda Oliveira Sistemas de Informagao 2/4 tarefas
\ CRITICO i icipaga
o 2023003 48 periodo Nota: 5.1 Freq: 28.56% 78% 85% - Baixissima participagéo
+4 mais
Bruno Henrique Costa Engenharia de Software 3/4 tarefas 35% 38% m Engajamento moderado
2023002 2° periodo Nota: 7| Freq: 57.12% ° ° Frequéncia regular

Figura 6 — Interface de Predigao por Perfil de Estudantes

Modelagem de Comportamento - ML

o o o,
4 - 1 A 4 30.0% w 31.8% \ 4
2 ® 1]

PERFIS DEESTUDANTES ~ MODELOSML  ANALISE DE FATORES
(@ Modelos de Machine Learning Supervisionado: Os algoritmos foram treinad dados histdricos de notas, frequéncia e resuitados finais de estudantes anteriores.

Random Forest - Evasao Gradient Boosting - Reprovagao Neural Network - Perfil

Classificagio Classificagdo Classificagéo Multi-classe
Acurdcia 87.5% Acurécia 89.3% Acurécia 821%
Precisio 84.2% Precisdo 86.8% Precisao 80.5%
Recall 89.1% Recall 91.2% Recall 837%
F1-Score 86.6% Fi-Score 88.9% Fi-Score 82.1%

Gitimo treinamento: 04/12/2024 Gltimo treinamento: 04/12/2024 Ultimo treinamento: 03/12/2024

© RETREAR MoDELD | G ReTREmAR MoDELO HRE

C© RETREINAR MODELO

Caracteristicas Utilizadas no Treinamento

Acessos Semanals Participacdo em Féruns Taxa de Entrega de Tarefas

Frequéncia Tempo Médio de Sesséo Interages com Colegas

Nota Média

Histérico de Notas

Figura 7 — Interface de Tipos de Modelos
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Modelagem de Comportamento - ML

2 ® ]
PERFIS DEESTUDANTES ~ MODELOS ML ANALISE DE FATORES

/A Principais Fatores de Risco Identificados: Analise baseada nos padrées encontrados pelos algoritmos de ML.

Fatores Criticos de Evasao Fatores Criticos de Reprovagao

Frequéncia abaixo de 70% Nota média abaixo de 5.0

Impacto: 92% Impacto: 95%

Menos de 5 acessos semanais Menos de 60% de tarefas entregues

Impacto: 85% Impacto: 88%

Taxa de entrega < 50% Frequéncia abaixo de 75%

Impacto: 78% Impacto: 82%

Nota média abaixo de 6.0 Baixa participagdo em foruns

Impacto: 72% Impacto: 65%

Fatores Protetivos (Reduzem Risco)

PN () < 1]
Alta participagao em foruns Entrega consistente de tarefas Frequéncia acima de 90% Acesso regular a plataforma

Figura 8 — Andlise de Fatores

A interface de modelagem foi projetada para demonstrar a viabilidade de uma
futura integragdo com algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning). No

estagio atual do protétipo, as telas apresentam:

1. Perfis de Estudantes: Uma visualizacdo tabular que exibe as probabilidades
calculadas pela légica heuristica (pesos e medidas), simulando o que seriam as saidas

de um modelo preditivo.

2. Demonstragao de Modelos: Uma interface conceitual que ilustra como o gestor
poderia, em versoes futuras, comparar o desempenho de diferentes algoritmos (como

Random Forest ou Gradient Boosting).

3. Andlise de Fatores: Uma representagao visual que indica quais das 16 variaveis
monitoradas (ex: frequéncia, notas, intera¢ao no férum) estao exercendo maior peso

no nivel de risco atual do estudante.

Esta secao do protétipo serve como uma prova de conceito visual, estabelecendo os
requisitos de interface necessarios para quando o sistema for alimentado por uma base
de dados historica real e modelos de ML devidamente treinados, conforme proposto nos
Trabalhos Futuros.
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6.5 Recursos de Engajamento Personalizados

Além do monitoramento, o protétipo apresenta um conjunto de interfaces voltadas
para a intervencao pedagdgica e o estimulo ao engajamento. Estas telas demonstram como

o sistema pode oferecer contetdos personalizados para mitigar os riscos identificados.

Recursos de Engajamento

© » LT 2] L]
VIDEOS RECOMENDADOS VIDEOS POR ALUNOS FORUNS RECOMENDADOS ARTIGOS Quiz

Videos Recomendados do YouTube

Conteudos selecionados para melhorar suas técnicas de estudo e aumentar seu engajamento

You’ve been

ERENC Gy e Ty
doing it all wrong! =

3

®21M

Como Estudar de Forma Eficiente - Técnica Pomodoro

Técnicas de Estudo

Como Estudar Melhor - 10 Técnicas Cientificas

®18M

Método de Estudo Feynman - Aprenda Qualquer Coisa

Aprenda a técnica Pomodoro para maximizar sua produtividade nos estudos
com intervalos estratégicos.

Descubra 10 técnicas de estudo comprovadas pela ciéncia para melhorar seu

0 método usado por um dos maiores fisicos do mundo para aprender qualquer
aprendizado.

assunto complexo

Seja Uma Pessoa Melhor Nerdologia

@ 845

® ASSISTIR NO YOUTUBE ® ASSISTIR NO YOUTUBE ® ASSISTIR NO YOUTUBE

Figura 9 — Recursos de Engajamento: Videos recomendados

@ 230 Estudar e Aprender @ 1015

Recursos de Engajamento

.4 = L 2l L)

VIDEOS RECOMENDADOS VIDEOS POR ALUNOS FORUNS RECOMENDADOS ARTIGOS Quiz

¢ - Videos Recomendados por Alunos

Sugestdes compartilhadas pela turma com base no que funcionou na pratica

= r%%
Ana Carolina Silva
ADS

SPACED
RePeTITION

Isabel Cristina Mendes

Larissa Beatriz Gomes
Sequranga da Informagso

Redes de Computadores

Técnica Feynman (explicada de forma simples)

Organizagéo

Como fazer resumos eficientes (na préatica)

Revisao espagada: como aplicar no dia a dia

U jeito pratico de aprender e explicar conceitos dificeis Estratégias de resumo para ganhar tempo na revisao. Como montar um ciclo de revis&o para nao esquecer.

Por que foi recomendado? Por que foi recomendado? Por que foi recomendado?

Me ajudou a revisar antes das provas e identificar lacunas de entendimento.

® ASSISTIR

Passei a revisar melhor e lembrar dos pontos-chave sem reler tudo.

® ASSISTIR

Melhorei muito a retenco de conteido nas disciplinas longas

® ASSISTIR

Figura 10 — Recursos de Engajamento: Videos recomendados por alunos
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Recursos de Engajamento

®© k.4 |

VIDEOS RECOMENDADOS ~ VIDEOS POR ALUNOS ~ FORUNS RECOMENDADO

Tépicos Recomendados para Vocé

Como manter a motivagao nos estudos?

Mot

w24 815

PARTICIPAR DA DISCUSSAO M

S ARTIGOS

Quiz

Baseado no seu perfil e interesses, selecionamos discussoes relevantes que podem ajudar no seu engajamento

Técnicas de Estudo

w42 B2

PARTICIPAR DA DISCUSSEO M

Técnicas de estudo que realmente funcionam

Grupos de estudo: Como organizar?
w1s B2

PARTICIPAR DA DISCUSSAO M

w56 B3¢

PARTICIPAR DA DISCUSSEO M

Satde mental durante os estudos

VER TODOS 0S TOPICOS DO FORUM

Figura 11 — Recursos de Engajamento: Féruns

Recursos de Engajamento

® =

VIDEOS RECOMENDADOS VIDEOS POR ALUNOS

Leituras para Melhorar seu Engajamento

Artigos selecionados por especialistas para potencializar seu aprendizado

a

10 Técnicas Comprovadas para Aumentar seu
Engajamento nos Estudos
Descubra métodos cientificos que podem transformar sua rotina de estudos e

melhorar significativamente seu desempenho académico

Por Dr. Carlos Mendes

Gsmn

#técnicas ) | #foco ) #produtividade

LER ARTIGO

FORUNS RECOMENDADOS

ARTIGOS Quiz

Gamificagao: Como Jogos Podem Melhorar seu
Aprendizado
Entenda como elementos de jogos aplicados aos estudos podem aumentar

sua motivag@o e retengéo de conhecimento

Por Profa. Ana Silva

@ smin

#gamificagéo ) | #motivagao )  #inovagdo

LER ARTIGO

e Estudos: A C ao Perfeita

Aprenda técnicas de mindfulness que podem reduzir o estresse e aumentar
sua concentragso durante os estudos.

Por Dra. Juliana Costa

@ 5min

#mindfuiness | ( #concentracio | #hem-estar

LER ARTIGO

Figura 12 — Recursos de Engajamento: Artigos
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Recursos de Engajamento

-
FORUNS RECOMENDADOS

VIDEOS RECOMENDADOS VIDEOS POR ALUNOS

Teste seus Conhecimentos

Resolva quizzes interativos e acompanhe seu progresso

e Algoritmos

Progresso 03

3 questdes disponiveis
2 materiais de apoio

INICIAR QUIZ

[ ] a
ARTIGOS Quiz

9 Banco de Dados

Progresso 03

3 questdes disponiveis
2 materiais de apoio

INICIAR QUIZ

9 Programagao Orientada a Objetos
Progresso 03

3 questGes disponiveis
2 materiais de apoio

INICIAR QUIZ

e Redes de Computadores
Progresso 03

3 questdes disponiveis
2 materiais de apoio

(@ INICIAR QUIZ

e Engenharia de Software
Progresso 0/3

3 questes disponiveis
2 materiais de apoio

(@ INICIAR QUIZ

e Sistemas Operacionais
Progresso 03

3 questdes disponiveis
2 materiais de apoio

(@ INICIAR QUIZ

9 Inteligéncia Artificial

Progresso 03

Figura 13 — Recursos de Engajamento: Quizzes

As interfaces de recursos implementam cinco componentes integrados, projetados

para simular um ambiente de aprendizagem dinadmico:

1. Videos Recomendados e por Aluno: Interfaces que demonstram a curadoria de
conteido audiovisual, permitindo a recomendacao de materiais especificos com base

nas necessidades de reforco detectadas.

2. Foruns de Discussao: Espaco de interacdo social que simula um sistema de
recomendacao de tépicos baseado no perfil do estudante, visando aumentar a métrica

de “Interagao Social” (uma das 16 varidveis).

3. Biblioteca de Artigos: Demonstragao de uma base de conhecimento curada, com

funcionalidades de marcagao (bookmarks) e categorizagdo por temas de interesse.

4. Quizzes Interativos: Biblioteca curada com funcionalidade de bookmark e

categorizacao;

6.6 Forum Colaborativo

O Férum Colaborativo, apresentada na (Figura 14), foi desenvolvido para estimular
a interacao entre os estudantes, servindo como uma fonte direta de dados para as métricas

de engajamento social do sistema.
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Férum de Alunos _
+ NOvVOo TOPICO

Compartilhe ideias, tire dividas e colabore com a comunidade

Categorias

(IR (A motivagio | (@ Técnicas deEstudo | (A%, Grupos de Estudo | | P Gamificacio | | 4D Bemeestar | | @ Habilidades

° Como manter a motivagao nos estudos?

Gostaria de compartilhar e ouvir dicas sobre como manter o foco e a motivagéo durante o semestre.

#motivagio | | #produtividade | [ #estudos

Por Pedro Costa (ALUNO) - 04/12/2024 w24 A5

° Técnicas de estudo que realmente funcionam

Vamos discutir técnicas de estudo comprovadas cientificamente. Qual funciona melhor para vocé?

#éenicas ) ( #aprendizado ) ( #métodos

Por Prof. Jodo Silva (PROFESSOR) « 03/12/2024 w42 8 28

° Grupos de estudo: Como organizar?

Quero formar um grupe de estudos para a prova de Calculo. Alguém tem interesse?

#grupo ) ( #colaboragio ) ( #edlculo

Por Ana Silva (ALUNO) - 05/12/2024 PR = T

Figura 14 — Sistema de Forum com Categorias e Interagoes

O protétipo do férum promove o engajamento através de componentes visuais

modernos e funcionais, destacando-se:

o Categorizacao Tematica: Organizacao em eixos como Motivacao, Técnicas de
Estudo e Bem-estar, permitindo que o sistema monitore em quais areas o estudante

demonstra maior interesse ou necessidade.

e Mecanismos de Gamificagdo Social: Inclusdo de sistemas de curtidas (likes) e
comentarios, que no modelo de dados proposto, sdo convertidos em indicadores de

popularidade e relevancia.

o Interface Responsiva: O design utiliza componentes do Material-UI para garantir
que a experiéncia de interagao seja fluida, refor¢cando a proposta de um ambiente

académico acolhedor e moderno.

6.7 Analise Comparativa entre Cursos e Turmas

Essa interface do protétipo expande a capacidade de monitoramento para o nivel
institucional. Dessa forma, permite que o docente ou gestor realize comparacoes de

desempenho e engajamento entre diferentes turmas e cursos da mesma faculdade.
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C aodeT C
. Comparar por
Selecione para Comparar Curso .
Compare métricas de engajamento e desempenho entre turmas ou cursos
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Figura 15 — Tela de comparacao entre turmas e cursos

o Identificagcao de Padroes Coletivos: Visualizagao de quais turmas apresentam
maiores indices de risco, auxiliando na alocagao de recursos pedagdgicos de forma

mais eficiente.

e Benchmarking Académico: Comparacao de métricas de engajamento entre
disciplinas distintas, permitindo identificar metodologias de ensino que podem estar

gerando melhores resultados de interacao.

e Visao Institucional: O protétipo simula como os dados agregados do Firebase
podem ser consumidos para gerar relatérios de alto nivel, fundamentais para a

tomada de decisao estratégica na instituicao.
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6.8 Dashboard de Monitoramento Pessoal do Estudante

Ana Carolina Silva
Ciéncia da Computagao - 3° periodo i
Matricula: 2023001
[5) Frequéncia Semanal @© Duragéo Média @ Entregas Engajamento Social
o,
920 100%
minutos por sessdo tarefas entregues score de participagio
1| Estatisticas de Acesso = Desempenho Académico G Interagao e Participagao
Total de Minutos na Plataforma Média Geral Total de Postagens
1350 min 9.2 12
T Avaliagoes Entregues Interages com Materiais
4/4 25
Tendéncia de Notas Tempo Médio em Materiais
38 minutos
Ultimo Acesso
07 de dezembro de 2024 s 08:30 Laténcia Média de Entregas Concluséo de Materiais
14.5 dias 95%
,/ Tendéncia de Engajamento @ Visao Geral de Métricas
w0 /’ ° Metricas.

Figura 16 — Monitoramento Pessoal (Perfil Aluno)

1. Cards de Indicadores: Exibem métricas imediatas como a frequéncia semanal (15
acessos), duragdo média das sessoes (90 min), taxa de entrega de tarefas (100%) e o

score de engajamento social (92).
2. Painéis de Detalhamento:

» Estatisticas de Acesso: Consolida o tempo total na plataforma (1350 min) e

a regularidade de uso.

« Desempenho Académico: Apresenta a média geral (9.2), a tendéncia de

notas e a laténcia média de entregas (14.5 dias).

« Interacao e Participacao: Quantifica o engajamento social, como o total de

postagens (12) e a conclusao de materiais didaticos (95%).
3. Visualizacoes Graficas:

o Tendéncia de Engajamento: Um grafico de linha que demonstra a evolucao
do score do aluno ao longo das semanas, permitindo observar o crescimento do

envolvimento académico.

» Visao Geral de Métricas (Radar): Um grafico de teia que compara diferentes
dimensoes (frequéncia, duragdo, entregas, engajamento e postagens), facilitando

a identificagdo do equilibrio no perfil do estudante.

4. Indicadores de Risco: Apresenta de forma clara as probabilidades de evasao
(5%) e reprovacao (3%), calculadas pela l6gica do sistema, servindo como um alerta

preventivo para o préprio aluno.



Capitulo 6. Protétipo do Sistema 54

6.9 Instrumento de Avaliacdo de Usabilidade (SUS)

Como parte do planejamento para a validacao da experiéncia do usuério, o prototipo
inclui um modulo integrado para a coleta de dados de usabilidade por meio do método
SUS (System Usability Scale). A Figura 17 apresenta a interface desenvolvida para este
fim, que consiste em um questionario psicométrico de 10 itens com escala Likert de 5

pontos.

Avaliacao de Usabilidade (SUS)

m System Usability Scale (SUS)
e

Questiondrio de avaliagdo de usabilidade e aceitagdo do sistema

Por favor, responda todas as 10 perguntas abaixo de acordo com sua experiéncia ao usar o sistema. Use a
escala de 1 (Discordo Totalmente) a 5 (Concordo Totalmente).

Progresso: 0 de 10 perguntas 0%

1. Eu acho que gostaria de usar este sistema frequentemente.

3. Eu achei o sistema facil de usar.

Figura 17 — Interface do questionéario System Usability Scale.

E importante ressaltar que, embora o instrumento tenha sido tecnicamente
implementado e integrado ao fluxo do usudrio no protoétipo, sua aplicacao e validagao
estatistica com usuarios reais nao foram realizadas nesta etapa da pesquisa, permanecendo
como uma proposta central para os trabalhos futuros. A inclusao desta interface demonstra
que o sistema esta arquiteturalmente preparado para ciclos de melhoria continua basados

no feedback direto dos usuarios.

6.10 Painel de Resultados da Avaliacdo de Usabilidade (SUS)

A Figura 18 ilustra a capacidade do protétipo em processar e exibir indicadores de
usabilidade. Esta interface foi projetada para automatizar o calculo do score SUS assim

que o sistema for submetido a testes com usudrios reais em etapas posteriores de pesquisa.
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95

Avaliagao de Usabilidade - Resultado

Avaliagao Concluida!

Obrigado por participar da avaliacdo de usabilidade.

50.0

Score SUS (0-100)

Classificagao: Aceitavel

0 sistema apresenta usabilidade aceitavel, mas com espaco para melhorias.

Sobre o SUS Score:

- 80-100: Excelente usabilidade
- 68-79: Boa usabilidade (acima da média)
* 50-67: Usabilidade aceitavel
+ 0-49: Usabilidade problemética

FAZER NOVA AVALIAGAO

Figura 18 — Tela de apresentagao dos resultados da avaliacio SUS com
interpretacao.

score
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7 Resultados e Discussoes

A implementacao do sistema de monitoramento de engajamento estudantil baseado
em React e Firebase resultou em uma prototipo funcional e escalavel, validando as hipteses
iniciais sobre a viabilidade de arquiteturas serverless para Learning Analytics. Esta secao

apresenta os resultados obtidos, andlises criticas e discussoes sobre os impactos observados.

7.1 Arquitetura Implementada e Verificacao Tecnologica

7.1.1 Implementacdo da Arquitetura Serverless

A arquitetura proposta, fundamentada em Firebase (backend) e React com
TypeScript (frontend), foi implementada através do desenvolvimento de um protétipo
funcional que demonstra a viabilidade técnica da solugao. A andlise arquitetural indica

potenciais beneficios em relagdo a solugdes monoliticas tradicionais:

o Custo de Infraestrutura: A arquitetura serverless proposta elimina a necessidade
de manutencao de servidores fisicos ou instancias fixas na nuvem, adotando um
modelo de precificagdo baseado no uso real (pay-as-you-go). Esta caracteristica é

fundamental para a sustentabilidade do projeto em cendrios de orgamentos limitados.

« Tempo de Desenvolvimento: O uso de tecnologias modernas como (React
e Material-Ul) permitiu desenvolvimento &gil da camada de apresentagdo. A
componentizagao do frontend facilitou a criacdo de interfaces complexas, como
o Dashboard de Engajamento, com uma reducao significativa no tempo de

implementacao em comparacao a frameworks tradicionais.

« Escalabilidade e Estresse do Modelo de Dados:: A arquitetura proposta
suporta escalabilidade automatica por meio do Firebase. Para a verificagdo funcional
do protétipo, o uso do gerador de dados sintéticos (capaz de simular até 1000
perfis) demonstrou que a estrutura NoSQL do Firestore mantém a integridade e
a velocidade de resposta mesmo sob volumes de dados que representam multiplas

turmas simultaneas.

« Manutenibilidade e Evolucao: A organizacao do cédigo em TypeScript garantiu
uma tipagem forte, reduzindo erros em tempo de execugdao. A componentizacao
permitiu o isolamento de funcionalidades (como o médulo de alertas e o férum),
facilitando futuras expansoes do sistema, como a integracao de modelos reais de

Machine Learning.
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7.1.2 Implementacdo do Modelo de Dados NoSQL

A estrutura de dados implementada no Firestore demonstrou alta eficiéncia
no armazenamento e recuperacao de logs educacionais. A arquitetura foi verificada
funcionalmente por meio de implementacao de quatro colegoes principais, que sustentam a

logica do protétipo:

o Logs de Acesso: Responsavel pelo rastro digital de conectividade, armazenando
timestamps, duracao de sessoes e o tipo de dispositivo utilizado. Esta colecao permite

ao sistema calcular a frequéncia e a regularidade do estudante no ambiente virtual.

o Meétricas de Desempenho: Consolida os dados quantitativos de aprendizagem,
como notas, histérico de entregas e a laténcia de submissao de atividades (tempo
entre a disponibilizacado e a entrega), fornecendo a base para o calculo de risco

académico.

e Dados de Interagao: Registra o engajamento qualitativo, incluindo postagens em
féruns e interagoes com materiais didaticos. Esta colecao é crucial para alimentar
as variaveis de “Interacao", que frequentemente nao recebem a devida aten¢ao em

sistemas tradicionais.

e Alertas Contextualizados: Um sistema de notificacoes dindmico que categoriza
as ocorréncias em tipos especificos (Auséncia Prolongada, Queda de Desempenho,
Baixo Engajamento e Risco de Evasao). Esta colecao também gerencia o ciclo de
vida do alerta através do rastreamento de status (Nao Lido, Em Andlise e Tratado),

garantindo a rastreabilidade das agoes pedagogicas.

7.1.3 Dados Sintéticos e Verificacao Funcional do Sistema

Para verificar a funcionalidade do protétipo e a precisao da logica de classificacao
de risco, foi desenvolvido um moédulo de Data Seeding denominado MockDataGenerator.
Este componente foi essencial para simular o comportamento do sistema em um
cenario de uso real, permitindo a verificagao funcional das 16 varidveis de engajamento
propostas sem comprometer a privacidade de dados reais. O gerador de dados emula
padroes comportamentais através de algoritmos que garantem a consisténcia técnica das

informagoes, permitindo:

o Testes de Carga: Geragao de até 1000 perfis de estudantes simultaneos, verificando
a capacidade do Firebase e da interface em React de processar e exibir grandes

volumes de dados sem perda de performance.
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» Perfis Diversificados: Categorizacao automatica em quatro niveis de risco (Baixo,

Médio, Alto e Critico), garantindo que todos os alertas e graficos do Dashboard

fossem testados.

 Dados Temporais: Inclusao de timestamps realistas para simular o rastro digital

de acesso dos alunos ao longo de um semestre letivo.

« Métricas Correlacionadas: Estabelecimento de correlagoes légicas (ex: estudantes
com baixa frequéncia tendem a apresentar menor intera¢io e notas mais baixas),

conferindo realismo a simulacao.

Tabela 8 — Exemplos de Perfis Gerados para Verificacao Funcional do Sistema

Perfil Simulado Acessos/ Média Entregas | Classificacao de Risco
Semana Académica
Estudante Exemplar | 15 9.2 100% BAIXO (5% de risco)
Estudante em Risco 3 5.1 50% CRITICO (78% de
risco)

7.1.4 Contribuicoes Tecnolégicas Alcancadas

7.1.4.1 Arquitetura de Referéncia

O projeto estabelece uma arquitetura de referéncia para sistemas de Learning

Analytics baseada em:

Frontend Componentizado: Implementacao de mais de 40 componentes React
reutilizaveis, desenvolvidos com TypeScript. Esta abordagem garante a escalabilidade

do codigo e facilita a manutengao por outros desenvolvedores.

Gerenciamento de Estado: Uso eficiente da Context API para gerenciar fluxos
criticos como autenticagao, preferéncias de tema e navegacao, garantindo uma

experiéncia de usuario fluida e sem inconsisténcias de dados.

Roteamento Protegido: Implementacao de um sistema de controle de acesso
baseado em perfis (Role-Based Access Control), assegurando que as funcionalidades
de gestao sejam exclusivas para professores, enquanto os recursos de engajamento

sejam direcionados aos alunos.

Material- UI: Utilizacao da biblioteca Material- Ul para garantir uma interface
consistente, responsiva e acessivel, seguindo os padroes internacionais de design de

interface (UI) e experiéncia do usuério (UX).
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7.1.4.2 Modelo de Dados Escalavel
As interfaces TypeScript desenvolvidas (Datalnterfaces.ts) fornecem:

« Tipagem Forte e Consisténcia: Definicao rigorosa para mais de 15 entidades de

dados, o que previne erros de integracao entre o frontend e o banco de dados NoSQL.

o Estruturas Multidimensionais: Modelagem especifica para capturar logs de
acesso, métricas de desempenho e dados de interacao social, permitindo uma visao

ampla do estudante.

o Capacidade de Agregacao: Estruturas preparadas para realizar calculos de
métricas globais e andlises institucionais, facilitando a geracao de relatérios para

grandes volumes de dados.

« Parametrizacao de Alertas: Configuragoes flexiveis para os limiares (thresholds)
de risco, permitindo que a instituicao ajuste o que considera “baixo engajamento”

ou “risco critico” sem a necessidade de reescrever o cdédigo principal.

7.2 Impactos Praticos e Pedagdgicos

A validacao do protétipo permitiu observar como a tecnologia proposta pode
impactar positivamente a gestdo académica, transformando dados brutos em agoes

pedagdbgicas concretas.

7.2.1 Deteccado Precoce de Risco
O sistema implementa gatilhos automdéticos para a identificagdo proativa de

estudantes em vulnerabilidade académica, destacando-se:

o Monitoramento de Auséncia: Disparo de alertas ap6s um periodo configuravel

de dias sem acesso, combatendo o abandono silencioso.

e Queda de Desempenho: Identificacao de quedas sucessivas em avaliagoes,

permitindo uma intervencao antes da reprovacao final.

« Métricas de Engajamento: Uso de thresholds (limiares) para detectar quando a

participagao do aluno esta abaixo da média da turma.

7.2.2 Intervencao Proativa e Rastreabilidade

O moédulo de alertas nao apenas identifica o problema, mas organiza a solucao por

meio de:
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o Registro Estruturado: Campo de observacao obrigatério que forga a documentagao

da acao pedagbgica tomada.

« Histérico de Agoes: Criacao de uma linha do tempo que permite a coordenagao

acompanhar a evolucao do suporte dado ao estudante.

« Base de Conhecimento: Acimulo de dados que, no futuro, permitira analisar

quais estratégias de intervencao foram mais eficazes para cada perfil de risco.

7.2.3 Personalizacao da Experiéncia de Aprendizagem

O protoétipo valida a viabilidade de oferecer suporte personalizado em larga escala

por meio de:

 Recomendagoes Inteligentes: Sugestao de féruns, videos e artigos com base no

perfil de interesse e nas dificuldades detectadas pelo sistema.

e Avaliacao Formativa: Uso de quizzes com feedback imediato, o que aumenta a

autonomia do estudante e refor¢ca o engajamento continuo.

7.2.4 Discussao Critica e Limitaces

7.2.4.1 Limitacoes ldentificadas

1. Légica de Classificagao Heuristica: Atualmente, os algoritmos de classificagao
de risco visualizados nas interfaces operam com base em uma logica heuristica de
pesos e medidas, verificada funcionalmente por dados sintéticos. Para que o sistema
evolua para uma implementacao real de Machine Learning, os seguintes requisitos

técnicos foram identificados:

o Infraestrutura de Backend: Necessidade de integracdo com um ambiente
especializado em Python (utilizando frameworks como scikit-learn ou

TensorFlow) para o processamento de modelos preditivos complexos.

o Dados Histdricos Reais: A precisdo de um modelo de [A depende de dados
reais de semestres anteriores para treinamento e calibragdao, o que nao foi o

escopo deste prototipo focado em arquitetura e interface.

e Ciclo de Retreinamento: Estabelecimento de um pipeline de retreinamento
periddico para que o sistema aprenda com novos padroes de comportamento

estudantil ao longo do tempo.

2. Validacao de Interface e Usuario Fixo: O uso de um perfil de usuéario fixo para

demonstracao e a auséncia de testes de usabilidade em larga escala com usuarios reais
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(professores e alunos) constituem limitagoes de validagdo humana. No entanto, estas
escolhas permitiram focar na estabilidade da arquitetura serverless e na consisténcia
visual do Dashboard, deixando a validacdo de experiéncia do usuario (UX) como

uma prioridade para etapas posteriores.

o Integracdo com Sistemas Académicos Reais (SIA): Para que o
monitoramento seja efetivo, o sistema deve consumir dados diretamente das

bases institucionais.

e Coleta de Dados Longitudinais: E necessario um periodo minimo de
dois semestres de coleta para capturar a sazonalidade e as mudancas de

comportamento ao longo de um ciclo letivo completo.

o Conformidade com a LGPD: A transicio para dados reais exige a
implementagao de protocolos rigorosos de anonimidade e conformidade com a

Lei Geral de Protecao de Dados e as politicas de privacidade institucionais.

3. Escalabilidade e Performance em Produgao: Embora os testes de carga tenham
sido simulados com sucesso para até 1000 perfis, a escalabilidade em um ambiente de
producao real apresenta desafios adicionais que devem ser enderegados em versoes

futuras:

o Testes de Stress com Usuarios Reais: Necessidade de validar a concorréncia
de acessos simultaneos de professores e alunos em periodos de pico (como

semanas de provas).

o Otimizacao de Queries Firestore: Refinamento dos indices do banco de
dados para garantir que o custo e a velocidade das consultas permanecam

otimizados a medida que a base de dados cresce.

o Implementacao de Cache e CDN: Uso de estratégias de caching e Redes
de Entrega de Contetdo (CDN) para reduzir a laténcia no carregamento de

recursos pesados, como os videos e materiais didaticos.

7.2.4.2 Trabalhos Futuros

» Integracao com LMS (Learning Management Systems): Desenvolvimento de
conectores para plataformas como Moodle, Canvas e Google Classroom, permitindo

a coleta automatica de dados de interacao.

« Implementacao de Modelos de IA Reais: Substituicao da logica heuristica por
um pipeline completo de treinamento e predigao utilizando algoritmos de Aprendizado

de Maquina.
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7.3

Analise Preditiva Avancada via NLP: Incorporacdo de Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing) para realizar a andlise de
sentimento em postagens de foruns, identificando sinais de desmotivagao ou

frustracao.

Gamificagdo e Engajamento: Implementagao de sistemas de conquistas (badges)

e rankings saudaveis para incentivar a participacao ativa dos estudantes.

Desenvolvimento de Aplicativo Mobile: Criagao de uma versao nativa para
dispositivos méveis, permitindo o envio de notificagbes push e o acesso offline a

materiais didaticos.

Dashboards para Alunos: Expansao das visualizagoes para os alunos, permitindo
que eles acompanhem seu proprio progresso e realizem comparagoes andénimas com a

média da turma.

Avaliacao de Usabilidade (SUS): Realizacao de testes formais com usudarios reais
(professores e alunos) para validar a experiéncia do usudrio e identificar oportunidades
de melhoria no design da interface. O protétipo ja possui o médulo SUS implementado
(conforme detalhado no Capitulo 5), o que permitird a coleta e o processamento

imediato dos resultados da avaliagao.

Resultados dos Casos de Uso Implementados

A implementacao do sistema contemplou 12 casos de uso principais, distribuidos

entre os dois perfis de usuario (Professor e Aluno). Esta subsecao apresenta os resultados

obtidos para cada caso de uso, validando a cobertura funcional do sistema.

7.3.1 Casos de Uso - Perfil Professor

UCO01 - Visualizar Dashboard de Engajamento

Descrigdo: O prototipo permitiu ao gestor acessar o dashboard principal para

visualizar as métricas agregadas de engajamento, conforme a Figura 4.

Resultado: Implementado com sucesso. A interface demonstrou capacidade de

processar e exibir em tempo real:

O total de estudantes monitorados;
A distribuicao por nivel de risco (Baixo, Médio, Alto, Critico);
As médias de probabilidade de evasao e reprovacao calculadas pela légica algoritmica;

Graficos de tendéncia baseados nos dados sintéticos.
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Aspectos Técnicos: A funcionalidade foi implementada por meio da
interface MetricasGlobais, que realiza as agregagoes dos documentos da colecao

ComportamentoEstudante no Firestore.
UCO02 - Gerenciar Alertas de Risco

Descricao: O protétipo permitiu ao gestor visualizar, filtrar e gerenciar os alertas
gerados automaticamente pela légica de monitoramento, conforme apresentado na Figura

d.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso, seguindo rigorosamente
a especificacdo da colecao Alertas no banco de dados. As capacidades demonstradas

incluiram:

« Filtragem Dinamica: Listagem de ocorréncias com filtros por status (Nao Lido e
Tratado);

o Detalhamento de Dados: Exibicao de informagoes cruciais como identificador do

estudante, data de geragao e tipo de risco;

 Registro de Intervengoes: Validacao do fluxo de tratamento com campo

obrigatorio de observacgao, garantindo a documentacao da acao pedagogica.

Dados de Teste: Para a implementacao, foram utilizados alertas simulados que
cobriram todos os status e tipos previstos, confirmando a integridade do fluxo de trabalho

(workflow) proposto.
UCO03 - Analisar Simulagoes da Légica de Classificagao de Risco

Descricio: O gestor acessa a interface de légica de classificacdo de risco para
visualizar a representacao dos indicadores de risco de evasao e reprovacao, conforme

ilustrado na figura 6.

Resultado: A interface foi implementada com sucesso como uma prova de conceito

visual, demonstrando a capacidade do sistema em exibir:

o Tabela de Indicadores Percentuais: Visualizacdo de estudantes com riscos

calculados pela logica heuristica, simulando a saida de modelos preditivos;

e Painel de Modelos: Demonstracao de como seriam comparadas as métricas
(Acurécia, F1-Score) de diferentes algoritmos (Random Forest, Gradient Boosting e
Neural Network);

« Analise de Impacto: Representacao visual dos fatores de risco e seu peso percentual

na composicao do engajamento.
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Dados de Teste: A verificacao funcional utilizou perfis completos gerados pelo
gerador de dados sintéticos, confirmando que a interface é capaz de traduzir dados

complexos em informagdes compreensiveis para o gestor.
UCO04 - Monitorar Engajamento em Tempo Real

Descricao: Visualizacao de métricas de acesso, desempenho e interagao atualizadas,

simulando o monitoramento continuo do comportamento estudantil.

Resultado: A funcionalidade foi validada com sucesso, demonstrando a integracao
fluida entre o banco de dados NoSQL e a interface. O sistema processou e exibiu

corretamente:

o LogAcesso: 7 Registros detalhados com timestamp, duragao da sessao e tipo de

dispositivo utilizado;

e FrequenciaAcesso: 5 registros semanais que permitem identificar padrdes de

regularidade do estudante;

e InteracaoMaterial: 5 registros com monitoramento do tempo de visualizacao e

consumo de recursos didéticos.

Aspectos Técnicos: A implementacao utilizou um conjunto de dados simulados
que cobriu diferentes dispositivos e duragoes de acesso, confirmando a precisao dos calculos

de engajamento em tempo real.
UCO05 - Visualizar Desempenho de Turma

Descrigdo: Permitiu ao professor acessar as métricas agregadas de desempenho
académico de sua turma, oferecendo uma visao clara da evolucao das notas e compromisso

com prazos.

Resultado: Implementado com sucesso através da interface

DesempenhoAcademico. O sistema demonstrou capacidade de processar:

« Histoérico de AvaliagGes: Notas parciais e finais, permitindo o acompanhamento

do progresso individual e coletivo;

o Taxa de Entrega: Célculo automéatico do percentual de atividades submetidas em

relacao ao total proposto;

« Laténcia de Submissao: Monitoramento do tempo médio (em horas) que o
estudante leva para realizar as entregas, servindo como um indicador precoce de

procrastinacao ou dificuldade.

Dados de Teste: A implementacao utilizou perfis com diferentes padroes de notas

e prazos, confirmando a precisao dos calculos de média e laténcia no Dashboard.
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UCO06 - Registrar Observagoes sobre Alunos
Descricao: Professor registra observagoes qualitativas sobre estudantes.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso através do campo
(observacao tutor) na cole¢ao de Alertas. O sistema demonstrou ser capaz de criar um

histérico rastreavel de suporte ao aluno, conforme evidenciado pelos registros de teste:

o “Entrei em contato com a aluna. Ela estava com problemas pessoais, mas ja retornou

as atividades”.
o “Agendada reuniao de orientacao. Aluna apresentou dificuldades em Algoritmos”.

« “Encaminhado para monitoria de Banco de Dados”.

7.3.2 Casos de Uso - Perfil Aluno

UCO07 - Acessar Recursos de Engajamento

Descrigao: O prototipo permitiu ao estudante acessar uma trilha de conteidos

recomendados, incluindo videos, artigos, foruns e quizzes, conforme ilustrado na Figura 9.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso, demonstrando a

integracao de multiplos formatos de aprendizagem:

e Foéruns: O sistema processou e exibiu 4 tépicos recomendados, com scores de

relevancia variando entre 85% e 98%;

o Artigos: Foram validados 5 artigos educacionais com funcionalidades completas de

bookmark e categorizacao;

e Quizzes: A base de dados de teste contou com 7 disciplinas e 20 questoes totais,

todas com sistema de feedback imediato.

UCO08 - Participar de Féruns Colaborativos
Descrigao: Aluno cria topicos, responde e interage em féruns.

Resultado: O sistema de férum foi implementado com sucesso, apresentando uma

estrutura completa de interagao social:

« Categorizagao: Organizacdo em 7 categorias temdticas (como Motivagao, Técnicas

de Estudo e Bem-estar);

e« Massa de Dados: A implementacdo contou com 6 tépicos simulados, contendo

interagoes reais de curtidas (likes) e comentérios;
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« Tipagem de Dados: O sistema processou corretamente os diferentes niveis de

interagao, incluindo Tépicos, Respostas e Comentéarios;

o Interface: A interface PostagemForum foi validada com 4 registros de interacao,

demonstrando a fluidez da conversa no ambiente virtual.

Férum de Alunos _
+ NOVO TOPICO

Compartilhe ideias, tire duvidas e colabore com a comunidade

Categorias

(LJREZE ~ Motivagso | (@ Tecnicas de Estudo | | 8% Grupos de Estudo | (@ Gamificagio | £ Bem-estar | | @ Habilidades

° Como manter a motivagao nos estudos?

Gostaria de compartilhar e ouvir dicas sobre como manter o foco e a motivago durante o semestre.

#motivagio ) ( #produtividade ) | #estudos

Por Pedro Costa (ALUNO) - 04/12/2024 w24 8015

o Técnicas de estudo que realmente funcionam

Vamos discutir técnicas de estudo comprovadas cientificamente. Qual funciona melhor para vocé?

#técnicas ) ( #aprendizado ) | #métodos.

Por Prof. Jodo Silva (PROFESSOR) - 03/12/2024 w2 828

° Grupos de estudo: Como organizar?

Quero formar um grupo de estudos para a prova de Calculo. Alguém tem interesse?

#grupo ) ( #colaboragdo ) ( #calculo

Por Ana Silva (ALUNO) - 05/12/2024 i@ 18 A2

Figura 19 — UCOS - Sistema de Férum (Perfil Aluno)

UCO09 - Visualizar Progresso e Engajamento Pessoal

Descrigao: O prototipo permitiu ao estudante visualizar suas proprias métricas de
engajamento, promovendo a autorregulacao da aprendizagem através da transparéncia de
dados.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso, extraindo dados em

tempo real da colecdo ComportamentoEstudante. O sistema apresentou ao aluno:

« Frequéncia Semanal: Grafico de acessos que permite ao aluno monitorar sua

propria constancia no ambiente;

e Duracao de Sessao: Média de tempo dedicado por acesso, indicando a profundidade

da interagao;

» Score de Engajamento: Um indicador sintético (variando de 0 a 100) que resume

o nivel de participagao social e académica do estudante.
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Meu Progresso

Ana Carolina Silva
Ciéncia da Computagao - 3° periodo
Matricula: 2023001

Baixo Risco

[ Frequencia Semanal @© Duragéo Média @ Entregas , Engajamento Social
o,
15 920 100%
acessos por semana minutos por sessdo tarefas entregues score de participagao
1| Estatisticas de Acesso = Desempenho Académico G Interagao e Participagao
Total de Minutos na Plataforma Média Geral Total de Postagens
1350 min 9.2 12
77777 Avaliacdes Entregues Interagdes com Materiais
Dias Ativos 4/4 25
5 dias
na iltima semana Tendéncia de Notas Tempo Médio em Materiais
ESTAVEL 38 minutos
Ultimo Acesso
07 de dezembro de 2024 as 08:30 Laténcia Média de Entregas Concluséo de Materiais
14.5 dias 95%
,/ Tendéncia de Engajamento @ Visao Geral de Métricas
w0 / o Metricas.

Figura 20 — UC09 - Monitoramento Pessoal (Perfil Aluno)

7.3.3 Casos de Uso - Autenticacao e Controle de Acesso

UC10 - Realizar Autenticagao no Sistema

Descricao: O prototipo permitiu ao usuario realizar o acesso seguro ao sistema

através da validacao de credenciais.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso utilizando o servigo

Firebase Authentication, garantindo um fluxo de acesso robusto:

o Massa de Teste: Foram validados 2 perfis de usuarios pré-cadastrados, cobrindo os

papéis de Professor e Aluno;

e Seguranca: O sistema realizou a implementacao correta de e-mazil e senha, impedindo

acessos nao autorizados;

o Persisténcia: Implementacao bem-sucedida do armazenamento de sessao
(localStorage), permitindo que o estado de autenticagao seja mantido durante a

navegacao.
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(&)

Bem-vindo

email+
katarina@discente,ufma.br

Senhas: aluno123 / prof123

Figura 21 — UC10 - Tela de Login

UC11 - Realizar Cadastro

Descrigao: O protétipo permitiu a criagdo de novas contas através de um formulario

estruturado, conforme ilustrado.

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso, garantindo a integridade

dos dados desde o primeiro acesso:

o Coleta de Dados: O formulario processou corretamente os campos de nome, e-mail

e senha, incluindo a validagao de confirmacgao de senha;

e Definicao de Perfil: O sistema permitiu a escolha entre os papéis de Professor ou

Aluno, direcionando o usuario para o fluxo de dados correspondente;

e Vinculo Institucional: Implementacao do campo instituicaold, garantindo que o
novo registro seja corretamente associado a sua respectiva instituicao no banco de
dados.
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Figura 22 — UC11 - Tela de Cadastro

UC12 - Controlar Acesso e Permissoes por Perfil

Descrigcio: O protétipo implementou a capacidade do sistema em restringir ou

liberar funcionalidades de acordo com o perfil do usuario logado (Professor ou Aluno).

Resultado: A funcionalidade foi implementada com sucesso através de uma

arquitetura de seguranca robusta:

o Gerenciamento de Estado: Uso do AuthContext para verificar em tempo real o

papel (role) do usudrio e garantir a integridade das permissoes;

o Interface Dinadmica: O menu lateral foi validado com sucesso, exibindo 9 itens
de gestao para o perfil Professor (Dashboard, Alertas, Modelagem, etc.) e 3 itens de

engajamento para o perfil Aluno (Recursos, Férum e Progresso);

» Seguranca de Navegacao: Implementacao de rotas protegidas que impedem
o acesso manual via URL a péaginas nao autorizadas, redirecionando o usuario

automaticamente para o seu ambiente correto.
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7.3.4 Resumo de Cobertura dos Casos de Uso

Tabela 9 — Validagao Funcional dos Casos de Uso Implementados

ID | Caso de Uso Perfil | Resultado no Protétipo (Sucesso)
UCO01 | Visualizar Dashboard Professor | Gréficos de risco em tempo real.
UC02 | Gerenciar Alertas Professor | Listagem, filtros e intervengoes.
UCO03 | Analisar Predi¢goes ML Professor | Interface de simulacao preditiva.
UC04 | Monitorar em Tempo Real | Professor | Logs de acesso e interacao.

UCO05 | Visualizar Desempenho Professor | Médias e laténcia de entregas.
UCO06 | Registrar Observagoes Professor | Histérico de agoes pedagogicas.
UCO07 | Acessar Recursos Aluno | Videos, artigos e quizzes.

UCO08 | Participar de Foruns Aluno | Postagens e interacoes sociais.
UCO09 | Visualizar Progresso Aluno | Score de engajamento pessoal.
UC10 | Realizar Login Todos | Autenticacao via Firebase Auth.
UC11 | Realizar Cadastro Todos | Criacao de perfis e vinculo inst.
UC12 | Controle de Acesso Sistema | Rotas protegidas e menu dindmico.

A arquitetura de dados do sistema foi projetada para o Firestore (Firebase), um
banco de dados NoSQL orientado a documentos que oferece escalabilidade e sincronizacao
em tempo real. A subsecao a seguir detalha a modelagem das cole¢oes implementadas,

que dao suporte funcional aos casos de uso apresentados.

7.4 Visao Geral da Arquitetura de Dados

O modelo de dados segue os principios de desnormalizacdo controlada,
caracteristicos de bancos NoSQL, priorizando performance de leitura e escalabilidade

horizontal. A Figura 23 ilustra a organizagao das cole¢des principais.

[ > academicPerfor...> std001.2024.2 & Mais no Google Cloud v
B academicPerformance = 3

+ Adicionar documento

5tdees_2024.2

Stdees_2024.2

studentId: "stdOO1"

Figura 23 — Arquitetura de Colegoes do Firestore
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7.4.1 Colecdo: Users (Usuarios)
Caminho: /users/{userId}

Propédsito: Armazenar dados de autenticacao e perfil dos usudrios do sistema.

{
"uid": "string", // ID dnico do usudrio
"nome": "string", // Nome completo
"email": "string", // Email (dnico)
"role": "PROFESSOR" m "ALUNQO",
"instituicaoId": "string", // Referéncia d instituigdo
"dataCriacao": "Timestamp",
"ultimoAcesso": "Timestamp"
Iy

Listing 1 — Estrutura

Dados de Implementacgao: 8 usuarios implementados para teste das regras de

acesso (Professor e Aluno).
Indices Necessarios:
e email (Ginico)

e instituicaold + role (composto)

7.4.2 Colecdo: Students (Estudantes)

Caminho: /students/{studentId}

Propédsito: Armazenar dados académicos e perfil completo dos estudantes.

"studentId": "string",

"nome": "string",

"email": "string",

"matricula": "string",

"curso": "string",

"periodo": "number",

"turno": "MATUTINO" || "VESPERTINO" [] "NOTURNO",
"anoIngresso": "number",

"instituicaoId": "string"

Listing 2 — Estrutura
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Dados de Implementacao: Interface PerfilEstudante com 8 registros simulados

para teste de consisténcia dos dados demograficos e académicos.

7.4.3 Colecdo: AccessLogs (Logs de Acesso)

Caminho: /accessLogs/{logId}

Propésito: Registrar cada acesso do estudante a plataforma.

{
"logId": "string",
"studentId": "string", // Referéncia ao estudante
"timestamp": "Timestamp", // Data/hora do acesso
"duracaoSessao": "number", // Minutos
"tipoDispositivo": "DESKTOP" m "MOBILE" m "TABLET",
"navegador": "string",
Ilipll : Ilstringll
I
Listing 3 — Estrutura
Dados de Implementacgao: 7 registros em logsAcessoMock.
Consultas Tipicas:
e Buscar acessos de um estudante: WHERE studentId == "std001"

o Acessos na ultima semana: WHERE timestamp >= hoje - 7 dias
Indices Necessarios:

o studentId + timestamp (composto, descendente)

7.4.4 Colegdo: WeeklyAccess (Frequéncia Semanal)
Caminho: /weeklyAccess/{accessId}
Propoésito: Agregacao semanal de acessos para otimizar consultas.

Dados de Implementacao: 5 registros em frequenciaAcessoMock.

7.4.5 Colecdo: Assessments (AvaliacGes)
Caminho: /assessments/{avaliacaoId}
Propésito: Armazenar informagdes sobre avaliagoes disponibilizadas.

Dados de Implementacao: 4 avaliagoes em avaliacoesMock.
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"studentId": "string",

"semana": "string", // Formato: "2024-W49"
"totalAcessos": "number",

"totalMinutos": "number",

"mediaMinutosPorAcesso": "number",

"diasAtivos": "number" // Dias com pelo menos 1 acesso

Listing 4 — Estrutura

"avaliacaoId": "string",

"disciplinald": "string",

"titulo": "string",

"tipo": "PROVA" [|| "TRABALHO" [|] "QUIZ" [] "PROJETO",
"dataDisponibilizacao": "Timestamp",

"dataPrazo": "Timestamp",

"notaMaxima": "number"

Listing 5 — Estrutura

7.4.6 Colecdo: Submissions (Entregas)

Caminho: /submissions/{entregald}

Propoésito: Registrar entregas de avaliagdes pelos estudantes.

{
"entregald": "string",
"avaliacaoId": "string", // Referéncia d avaliacdo
"studentId": "string", // Referéncia ao estudante
"dataEntrega": "Timestamp",
"notaObtida": "number",
"latenciaEntrega": '"number", // Horas entre disponibilizagGo e entrega
"statusEntrega": "NO_PRAZQO" m "ATRASADA" m "NAO_ENTREGUE",
"tentativas": "number"
Iy

Listing 6 — Estrutura

Dados de Implementacgao: 5 entregas em entregasAvaliacaoMock.

CAlculo de Laténcia:
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latenciaEntrega = (dataEntrega - dataDisponibilizacao) / 3600000
// Resultado em horas

7.4.7 Colecdo: AcademicPerformance (Desempenho Académico)

Caminho: /academicPerformance/{performanceId}

Propoésito: Agregacao de desempenho por disciplina e periodo.

"studentId": "string",

"disciplinald": "string",

"periodo": "string", // Formato: "2024.2"
"notaParciall": "number",

"notaParcial2": "number",

"notaParcial3": "number",

"notaFinal": "number",

"mediaGeral": "number",

"percentualEntregas": "number", // 0-100
"medialatenciaEntregas": "number" // Horas

Listing 7 — Estrutura

Dados de Implementacao: 4 registros em desempenhoAcademicoMock.

7.4.8 Colegdo: ForumPosts (Postagens em Férum)

Caminho: /forumPosts/{postagemId}

Propoésito: Armazenar postagens, respostas e comentarios em foéruns.

{
"postagemId": "string",
"forumId": "string",
"studentId": "string",
"timestamp": "Timestamp",
"conteudo": "string",
"tipo": "TOPICO" [I| "RESPOSTA" [I| "COMENTARIO",
"likes": "number",
"respostas": "number"
Iy

Listing 8 — Estrutura
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Dados de Implementacgao: 4 postagens em postagensForumMock.

7.4.9 Colecdo: Materiallnteractions (Interacbes com Materiais)

Caminho: /materiallnteractions/{interacaolId}

Propoésito: Registrar interagoes com materiais didaticos.

{
"interacaoId": "string",
"materialld": "string",
"studentId": "string",
"timestamp": "Timestamp",
"tipoMaterial": "VIDEO" [I| "PDF" [I| "SLIDE" [I| "ARTIGO" [I| "qQUIZ",
"tempoVisualizacao": "number", // Minutos
"percentualConclusao": "number", // 0-100
"interacoes": "number" // Cliques, pausas, etc
}

Listing 9 — Estrutura

Dados de Implementacao: 5 interagoes em interacoesMaterialMock.

7.4.10 Colecdo: SocialEngagement (Engajamento Social)

Caminho: /socialEngagement/{engagementId}

Propoésito: Agregacao de métricas sociais por periodo.

{

"studentId": "string",

"periodo": "string",

"totalPostagens": "number",

"totalRespostas": "number",

"totalLikesRecebidos": "number",

"totalLikesDados": "number",

"reputacao": "number" // Score calculado 0-100
iy

Listing 10 — Estrutura

Dados de Implementagao: 4 registros em engajamentoSocialMock.

reputacao = (totalPostagens - 2) + (totalRespostas - 3) + (totalLikesRecebidos - 1)



© 00 N O Ut ks W N =

W W W W NN NN NNNNDNLNERE 2 F e R e e
W N = O © 00 N OO R WD O © NNt W NN = O

Capitulo 7. Resultados e Discussies

76

7.4.11 Colecdo: StudentBehavior (Comportamento Completo)

Caminho: /studentBehavior/{behaviorId}

Propoésito: Documento agregado com todas as métricas de um estudante.

1},

Ty

P

"studentId": "string",
"periodoAnalise": "string",
"acessos": {

"frequenciaSemanal": "number",
"mediaDuracaoSessao": "number",
"totalMinutosPlataforma": "number",
"diasAtivos": "number",
"ultimoAcesso": "Timestamp"

"desempenho": {

"mediaGeral": "number",
"percentualEntregas": '"number",
"medialatenciaEntregas": "number",
"totalAvaliacoes": "number",
"avaliacoesEntregues": '"number",

"tendenciaNotas": "CRESCENTE" m "ESTAVEL" m "DECRESCENTE"

"interacao": {

"totalPostagens": '"number",
"totalInteracoesMateriais": "number",
"tempoMedioMateriais": "number",
"percentualConclusaoMateriais": "number",
"engajamentoSocial": "number"

"classificacao": {

"nivelRisco": "BAIXO" m "MEDIO" m "ALTO" m "CRITICO",

"probabilidadeEvasao": '"number", // 0-100
"probabilidadeReprovacao": "number", // 0-100

"fatoresRisco": ["string"],
"ultimaAtualizacao": "Timestamp"

Listing 11 — Estrutura

Dados de Implementacao:

comportamentoEstudantesMock.

4

perfis

completos

em

Atualizacao: Documento recalculado periodicamente (ex: diariamente) através de

Cloud Functions.
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7.4.12 Colecdo: Alerts (Alertas)

Caminho: /alerts/{alertId}
Propoésito: Armazenar histérico de notificagdes geradas para tutores.

Estrutura:

[language=JavaScript, caption=Documento Alert]

{
"alertId": "string",
"studentId": "string", // Referéncia ao estudante
"data_geracao": "Timestamp",
"tipo": "AUSENCIA_PROLONGADA" | "QUEDA_DESEMPENHO",
"status": "NAO_LIDO" | "TRATADOQ",
"observacao_tutor": "string" // Campo para registrar intervengdo
+
IR
2 "postagemId": "string",
3 "forumId": "string",
4 "studentId": "string",
5 "timestamp": "Timestamp",
6 "conteudo": "string",
7 "tipo": "TOPICO" m "RESPOSTA" m "COMENTARIO",
8 "likes": "number",
9 "respostas": "number"
10 |12}

Listing 12 — Estrutura

Dados de Implementacao: 6 alertas implementados.
Gatilhos de Geracgao:
o AUSENCIA_PROLONGADA: ultimoAcesso > 7 dias

o QUEDA DESEMPENHO: tendenciaNotas == "DECRESCENTE"AND mediaGeral < 6.0

7.4.13 Colecdo: AlertConfig (Configuracdo de Alertas)

Caminho: /alertConfig/{configId}

Propoésito: Armazenar thresholds configuraveis para geracao de alertas.
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{
"configId": "string",
"instituicaoId": "string",
"thresholds": {
"diasSemAcesso": "number", // Padrdo: 7
"quedaNotaPercentual": "number", // Padrdo: 20
"percentualEntregasMinimo": "number", // Padrdo: 60
"frequenciaAcessoMinima": "number" // Padrdo: 5
g
"pesos": {
"acesso": "number", // Padrdo: 0.4
"desempenho": "number", // Padrdo: 0.4
"interacao": "number" // Padrdo: 0.2
T,
"ativo": "boolean",
"dataAtualizacao": "Timestamp"
+

Listing 13 — Estrutura

7.5 Relacionamentos e Consultas Otimizadas

Para viabilizar a recuperacao eficiente de informacoes no banco de dados, foram

definidas consultas recorrentes relacionadas ao monitoramento de engajamento e ao ciclo de

vida dos alertas. As consultas a seguir exemplificam operagoes tipicas aplicadas as cole¢des

principais, considerando filtros por status, instituicdo, periodo de analise e ordenagao por

prioridade.

Consulta 1: Buscar todos os alertas nao lidos de uma instituicao

Esta consulta ¢ utilizada pelo Dashboard para sinalizar ao gestor quais situacoes

criticas ainda nao receberam atencao pedagogica.

db.collection('alerts')
.where('status', '==', 'NAO_LIDO')
.where('instituicaoId', '==', 'inst-001')
.orderBy('data_geracao', 'desc')
.1imit (50)

Listing 14 — Consulta 1: Buscar todos os alertas nao lidos de uma instituicao

Consulta 2: Obter comportamento completo de um estudante
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Esta consulta é fundamental para a visao detalhada do aluno, permitindo que o
sistema recupere todos os indicadores de engajamento (acesso, notas, féruns e entregas)

consolidados para um periodo letivo especifico.

db.collection('studentBehavior')

.where('studentId', '==', 'std001')
.where('periodoAnalise', '==', '2024.2')
.get )

Listing 15 — Consulta 2: Obter comportamento completo de um estudante

Consulta 3: Listar estudantes em risco critico

Esta consulta é utilizada para alimentar a visao prioritaria do professor, filtrando
apenas os alunos que atingiram o nivel de risco "Critico"e ordenando-os pelo maior indicador

de risco de evasao, permitindo uma intervencao pedagdgica imediata.

db.collection('studentBehavior')

.where('classificacao.nivelRisco', '==', 'CRITICO')
.where('periodoAnalise', '==', '2024.2')
.orderBy('classificacao.probabilidadeEvasao', 'desc')

Listing 16 — Consulta 3: Listar estudantes em risco critico

7.5.1 Estratégia de Desnormalizacao

Para otimizar performance, alguns dados sao intencionalmente duplicados:

Tabela 10 — Estratégia de Desnormalizacao

Dado Localizagao Original Duplicado Em

Nome do Estudante /students /alerts,
/studentBehavior

Curso /students /studentBehavior

Titulo da Avaliacao /assessments /submissions

Tipo de Material /materials /materialInteractions

Justificativa: Reduz necessidade de joins (inexistentes em NoSQL) e melhora

performance de leitura.
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7.6 Volumetria Estimada

Tabela 11 — Estimativa de Volumetria por Cole¢ao

Colecgao Docs/Aluno/Sem | 1000 Alunos/Sem | 1000 Alunos/Ano
AccessLogs 15 15.000 780.000
Weekly Access 1 1.000 52.000
Submissions 2 2.000 104.000
ForumPosts 3 3.000 156.000
Materiallnteractions 10 10.000 520.000
StudentBehavior 1 1.000 52.000
SocialEngagement 1 1.000 52.000
AcademicPerformance 0,25 250 13.000
Alerts 0,5 500 26.000
Total (variavel) 33.750 1.755.000
Colegoes fizas: Users (1.000), Students (1. 000) Assessments ( 100/ano), AlertConfig (1)

Observacgao: Firestore suporta milhoes de documentos sem degradacao de

performance, validando a escalabilidade da arquitetura proposta.

7.7 Validacao dos Resultados Esperados

Retomando os objetivos iniciais, a Tabela 12 apresenta o status de cada resultado

esperado:

Tabela 12 — Validacao dos Resultados Esperados

Resultado Esperado Status Evidéncia

Validagdo Arquitetura Serverless | Alcangado Protétipo com Firebase e
React

Modelo de Dados Escalavel Alcangado Implementacao de 15+
interfaces  TypeScript e
estrutura NoSQL

Arquitetura de Referéncia Alcangado Arquitetura SPA
documentada

Mitigacao da Evasao Parcial Sistema de alertas
implementado, validacao
com dados reais pendente

Intervencao Proativa Alcancado Modulo de alertas com
registro de observacoes e
histérico

Personalizacao em Escala Alcancado Sistema de recomendagoes
de videos, féruns e artigos
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8 Consideracoes Finais

O presente trabalho dedicou-se a investigar e propor solugoes tecnoldgicas para
um dos desafios mais prementes do ensino superior contemporaneo: a evasao escolar
e o desengajamento académico, exacerbados pela expansao da modalidade a distancia.
Partindo da premissa de que a intervencao pedagogica eficaz depende da identificacao
precoce de estudantes em risco, desenvolveu-se a arquitetura de um prototipo funcional
de monitoramento e logica de classificagao de risco fundamentado em tecnologias web

modernas.

A pesquisa demonstrou que a utilizacao da pilha tecnolégica composta por React,
TypeScript e Firebase nao representa apenas uma escolha de engenharia de software,
mas uma estratégia viavel para a democratizacao de ferramentas de Learning Analytics.
A arquitetura Serverless adotada provou-se capaz de reduzir custos de infraestrutura
e complexidade de manutencao, permitindo que institui¢coes de ensino de menor porte
possam implementar protétipos e sistemas de monitoramento robustos, escalaveis e com

atualizagao em tempo real.

Em relacdo aos objetivos propostos, considera-se que foram atingidos
satisfatoriamente. O mapeamento dos indicadores de engajamento permitiu a estruturacao
de um banco de dados NoSQL flexivel, capaz de absorver a heterogeneidade dos dados
educacionais. A implementacgao da logica algoritmica de classificacao de risco demonstrou
ser uma alternativa transparente e eficaz para a sinalizagdo de alertas, enquanto o
desenvolvimento dos dashboards interativos atendeu a necessidade de transformar dados
brutos em informacao visual intuitiva para gestores, facilitando a tomada de decisao

pedagdégica baseada em evidéncias.

Conclui-se, portanto, que a tecnologia, quando aplicada com intencionalidade
pedagogica, atua como um poderoso agente de retencao. O sistema proposto transcende
a funcao de mero repositorio de notas, posicionando-se como uma ferramenta ativa de
gestao educacional que, ao automatizar a deteccao de riscos, devolve ao professor o tempo
precioso para exercer sua func¢do primordial: o acolhimento e a orientacdo humana do

estudante.

8.1 Limitacoes do Trabalho

Apesar dos resultados promissores obtidos com o desenvolvimento do protétipo e
a implementacao via dados sintéticos, este estudo apresenta limitagoes inerentes ao seu

escopo académico:
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o Implementacao com Dados Sintéticos e Interface Estatica: Devido as
restrigdes da Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD) e a burocracia para acesso a
bases de dados reais de instituigdes de ensino, a verificagdo funcional dos algoritmos
limitou-se ao uso de datasets dados sintéticos (mock data). Além disso, o protétipo
apresenta o perfil de uma estudante como um exemplo fixo para demonstrar a
experiéncia de navegagao, o que, embora verifique a interface, nao reflete a dinamica

de uma base de usuarios em larga escala.

o Logica de Classificagao vs. Machine Learning: O prototipo utiliza uma légica
algoritmica baseada em pesos e heuristicas pedagbgicas. Embora eficaz para a
demonstracao de conceito e transparéncia, esta abordagem nao possui a capacidade
de autoajuste e aprendizado continuo que um modelo de Machine Learning treinado

com dados historicos reais poderia oferecer.

o Janela Temporal: O estudo focou na arquitetura e na deteccao imediata de risco.
Nao foi realizado um estudo longitudinal para verificar se, apds o recebimento do

alerta e a intervencao do tutor, o aluno de fato permaneceu no curso a longo prazo.

» Integracao com AVAs Legados: O prototipo opera como um sistema independente.
A integracao profunda com Ambientes Virtuais de Aprendizagem legados e moniliticos
(como versoes antigas do Moodle) pode apresentar desafios de interoperabilidade nao

cobertos detalhadamente nesta proposta.

8.2 Trabalhos Futuros

A arquitetura modular desenvolvida abre um leque de oportunidades para a
continuidade da pesquisa e o aprimoramento da ferramenta. Como sugestoes para trabalhos

futuros, destacam-se:

1. Avaliagdo de Usabilidade via SUS (System Usability Scale): Realizar
testes formais de usabilidade com um grupo de educadores e gestores, aplicando
o questionario SUS para medir a eficacia, eficiéncia e satisfacdo do usuario com
a interface proposta, verificando se o protétipo atende as necessidades reais do

cotidiano pedagdgico.

2. Aprimoramento via Inteligéncia Artificial: Evoluir a légica algoritmica baseada
em regras para modelos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning). A utilizagio
de dados historicos reais permitiria que o sistema aprendesse padroes de evasao nao
lineares e especificos de cada curso, aumentando a precisao de indicadores de risco

ao longo do tempo.
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3. Expansao para Dispositivos Méveis: Desenvolvimento de uma versao mével
(utilizando React Native) voltado para o estudante, permitindo o envio de notificagoes

push de incentivo e criando um canal de comunicacao direto e agil com a tutoria.

4. Gamificagdo do Engajamento: Implementacao de mecénicas de jogos (badges,
rankings de participacao, barras de progresso) para recompensar comportamentos
positivos de estudo, utilizando os dados coletados pelo Firebase para fomentar a

motivacao intrinseca do aluno.

5. Padrao LTI (Learning Tools Interoperability): Adequacao do sistema ao
padrao global Learning Tools Interoperability (LTT), permitindo que o prototipo seja
integrado nativamente a grandes plataformas de ensino (como Moodle, Canvas ou

Blackboard) como uma ferramenta externa de anélise.
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