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ABSTRACT

Nowadays the demand for better results both academically and professionally has been
increasing, causing people to have to deal with this tension daily. The fact that they leave
the zone of tranquility does not mean that it is harmful, but when they are exposed to this
type of situations for an extended time usually leads to health degradation. In this way,
it can compromise the performance in the accomplishment of the tasks and influence in a
negative way the desired productivity.

Although there are already some techniques to help control stress, it is difficult to have
an exact idea of when it appears and its influence on the final results. With the study focus
on the academic environment, the goal is to collect the most information from the students
during the exams. After the collection process, it is necessary to treat the data to later apply
machine learning, using the most appropriate algorithm, to establish a pattern that allows
to perceive the impact of the stress in the students.

However, linking the different stages of the process can be an adversity to the progress of
the study of stress, compromising the quality of the results and the time to achieve them. In
order to solve this problem, in this dissertation project was developed a platform, Learning
Management System (LMS), where the students can carry out the exams and in parallel the
respective biometric data is collected to be analyzed afterwards. After the process is com-
pleted, the platform presents the results obtained through simple and intuitive interfaces

allowing the user to visualize and draw conclusions.

Keywords - Learning Management System, Stress, Machine Learning
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RESUMO

Hoje em dia a exigéncia de melhores resultados quer a nivel académico como profissional
tem vindo a aumentar, levando as pessoas a ter que lidar com essa tensdo diariamente. O
facto de sairem da zona de tranquilidade, ndo significa que seja prejudicial, mas quando
ficam expostas a este tipo de situagdes por tempo prolongado normalmente leva a um
agravamento a nivel do estado de satide. Deste modo, poderd comprometer o desempenho
na realiza¢do das tarefas e influenciar de forma negativa o rendimento desejado.

Apesar de ja existirem algumas técnicas para ajudar a controlar o stress, ndo se consegue
ter uma ideia exata do momento em que este aparece e a sua influéncia nos resultados finais.
Tendo como foco de estudo o meio académico, o objetivo é recolher o maior niimero de
informacgoes dos estudantes durante a realizacdo dos exames. Apds o processo de recolha
é necessdrio tratar os dados para posteriormente aplicar algoritmos de machine learning,
utilizando o algoritmo mais adequado, de forma a estabelecer um padrdo que permita
perceber o impacto do stress nos estudantes.

Contudo, a ligacdo das diferentes fases do processo pode ser uma adversidade para o
progresso do estudo do stress, comprometendo a qualidade dos resultados e o tempo para
a sua realizagdo. De forma a resolver este problema, neste projeto de dissertagdo propode-se
o desenvolvimento de uma plataforma, Sistema de Gestao da Aprendizagem (SGA), onde
os alunos possam realizar as provas e em simultdneo sejam recolhidos os respetivos da-
dos biométricos a analisar posteriormente. Apds o processo estar concluido, a plataforma
apresenta os resultados obtidos através de interfaces simples e intuitivas permitindo ao uti-
lizador visualizar e tirar conclusoes.

Palavras-chave - Sistema de Gestdo da Aprendizagem, Stress, Machine Learning
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NOTACAO E TERMINOLOGIA

NOTAGAO

Ao longo do documento sdo utilizadas siglas representativas dos nomes dos modelos. Para

melhor entendé-los, este capitulo foi criado para que o leitor entenda a sua interpretacao.

ACRONIMOS

AAC - Aprendizagem Assistida em Computador
AD - Arvore de Decisio

DB - Database

FA - Floresta de Aleatodria

HTTP - Hypertext Transfer Protocol

IA - Inteligéncia Artificial

IAC - Instrucdo Assistida em Computador

IBC - Instrugdo Baseada em Computador

IDE - Integrated Development Environment

LMS - Learning Management System

ML - Machine Learning

Moodle - Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment
PQ - Programacao Quadrética

RAM - Random Access Memory

REPL - Read-Eval-Print Loop

RL - Regressao Logistica

ROSE - Random Quver-Sampling Examples

SAI - Sistema Aprendizagem Integrado

SGA - Sistemas de Gestdo da Aprendizagem
SMOTE - Synthetic Minority Oversampling Technique
SVM - Support Vector Machine

viii



LISTA DE FIGURAS

Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20

Figura 21

Arquitetura do Moodle

Interface da Plataforma Blackboard Learn
Arquitetura do Programa

Diagrama de Casos de Uso do programa
Processo de ML

Fases do Clustering

Exemplo de uma Arvore de Classificacao

Etapas da Floresta Aleatéria

Grafico da Fungado Sigmoéide

Fases da Regressdo Logistica

Processo de decisdo do Support Vector Machine
Demonstracdo do k-Vizinhos mais préximos
Metodologia Agile Scrum utilizada no projeto
Fase de Recolha

Interface da Avaliagdo do Nivel de Stress

Fase de Tratamento dos Dados

Fase dos Algoritmos

Ntmero de amostras referentes ao nivel de stress
Diferentes fases do Método SMOTE
Comparacdo do desempenho Base Original vs MinMax Scale

9
12
19
27
31
33
35
37
38
39
40
42
46
47
48
48
49
50
51
52

Resultados da Matriz de Confusdo apds ajustar os modelos SVM e

FA

ix

54



LISTA DE TABELAS

Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Tabela de comparagdo dos aspetos importantes para a implementa-

¢ao. 17
Criar novas provas 65
Editar provas 65
Eliminar provas 66
Resolver provas 66
Consultar resultados 67
Manutengao 67
Editar Dados 68
Eliminar Dados 68



INTRODUCAO

Este documento insere-se no ambito da dissertacdo de Mestrado de Engenharia Informética
na Universidade do Minho. Tem como titulo Andlise de Padrdes Biométricos para Optimizagio
do Desempenho Académico.

O trabalho abrange diferentes dreas da engenharia informética como machine learning,
Sistema de Gestdo da Aprendizagem (SGA) e Inteligéncia Artificial (IA).

Neste capitulo, a motivagdo e suporte do trabalho serdo apresentados, seguidos de uma
breve explicacdo do tema e objetivos a alcancar, 0 método de pesquisa usado e a estrutura
do documento.

1.1 MOTIVACAO

Com o crescimento exponencial da tecnologia, muitas sdo as vantagens que o ser humano
usufrui no seu dia a dia, tanto no trabalho como na vida pessoal. Estas novidades tecnolégi-
cas ajudam a abrir novas portas e a permitir que projetos inicialmente ambiciosos comecem
a tornar-se possiveis.

Uma plataforma e-learning (ou Sistema de Gestdo da Aprendizagem - SGA) é uma aplica-
¢do software para administracdo, documentagdo, monitorizagdo, reportar e disponibilizar
cursos educacionais ou programas de treino ou desenvolvimento (Ellis, 2009).

A primeira apari¢do dos SGA surgiu no ambito da educacdo no fim dos anos go’s (Davis
et al., 2009), ocupando o maior segmento no que diz respeito ao mercado de sistemas de
aprendizagem. Se no inicio havia algum receio em relagdo ao uso destas ferramentas, isso
facilmente foi ultrapassado pelas inimeras vantagens que demonstraram ter.

As principais razdes que levam a preferir um SGA deve-se a sua interoperabilidade,
acessibilidade, reutiliza¢do, durabilidade, manutengao e adaptabilidade (Long, 2004), estas
sdo as carateristicas base de um SGA.

No mundo académico, alguns docentes usam o acesso a tecnologia, nomeadamente os
computadores, para a realizagdo de exames, de forma a pouparem trabalho com as corre-

¢Oes e permitir aos alunos saberem o resultado, logo apés a sua finalizagao.



1.2. SGA

Podemos entdo, tirar proveito da tecnologia para recolher os dados biométricos, sobre as
nossas agdes e ficarmos a perceber melhor como é que interagimos, isto é, em casos sob

pressdo por se tratar de momentos de avaliagdo.

1.2 SGA

A histéria do uso de computadores na educagdo é composta com termos genéricos como
instrucdo baseada em computador (IBC), instrugdo assistida em computador (IAC), e apren-
dizagem assistida em computador (AAC), geralmente descritos por programas de exerci-
cios e contetidos praticos da matéria, em que o utilizador recebe opinides em relagdo ao
exercicio, tutoriais mais elaborados, e dicas mais individualizadas, respetivamente. Inici-
almente, SGA era conhecido como sistema de aprendizagem integrado (SAI) que oferecia
funcionalidades adicionais para além do contetido base, tais como gestdo do sistema e ins-
tru¢des mais personalizadas de acompanhamento, e integracdo de todo o sistema. O termo
SALI foi originalmente criado por Jostens Learning, e SGA era usado para descrever a parte
de gestdo do sistema aprendizagem PLATO K-12, livre de contetido e separado do material
didatico (Chaubey and Bhattacharya, 2015).

Nos tdltimos anos tem-se notado um crescimento em relacdo ao uso de sistemas de gestao
da aprendizagem (SGA) nos institutos educacionais, como universidades, providenciando
vdrios niveis de suporte aos estudantes e professores durante a sua implementacéo. Isto,
pelo menos em teoria, oferece mais condigdes favoraveis para ambientes de trabalho pro-
dutivos, tendo como base criticas sociais construtivas e contetidos disponiveis a todos os
estudantes, quer os que conseguem estar presencialmente ou os que estudam a distan-
cia (Weaver et al., 2008).

As vantagens do e-learning em relagdo ao sistema tradicional de ensino sdo intimeras,
visto que o e-learning torna a educacgdo independente do tempo e do local. Mais importante,
abre um conjunto de possibilidades para implementar inovagdes pedagégicas num ambi-
ente onde os estudantes sejam ativos, independentes, criticos e participativos. A acrescentar,
o e-learning acompanha os estudantes na gestdo dos cursos online, permitindo-lhes criar,
adicionar, modificar, customizar, e reutilizar contetidos digitais e matérias de estudo (Kaka-
sevski et al., 2008).

Apesar da educagdo tradicional ainda abranger maior parte dos sitios por todo o mundo,
esta diferente e inovadora abordagem ainda em crescimento, poderd ser uma das opgdes
vidveis num futuro préximo para a educagdo, sem ser preciso tantos meios e recursos (Ro-
drigues et al., 2005). As vantagens sao diversas e novas utilidades podem ser acrescentadas

a este tipo de sistemas a qualquer momento, como as que iremos abordar neste projeto.



1.3. Machine Learning

1.3 MACHINE LEARNING

De uma forma breve, machine learning é o conjunto de métodos que conseguem detetar
padrdes nos dados de uma forma automatica, e depois usar esses padrdes descobertos
para prever dados futuros, ou realizar diferentes tomadas de decisdo sobre a incerteza (por
exemplo, planear como fazer a recolha dos dados) (Robert, 2014).

E um campo da Inteligéncia Artificial que se preocupa com os algoritmos que permi-
tem aos sistemas de IA aprender. Apesar da aprendizagem por computagdo ser tdo antiga
como IA, a sua importancia tem aumentado nos sistemas de IA, especialmente nos agentes
auténomos, que estdo a operar em dominios progressivamente mais complexos e em cons-
tante mudanca. Grande parte das técnicas ML sdo de aprendizagem supervisionada no
qual o sistema ¢ instruido através de dados de treino sem supervisdo, ou sistemas auténo-
mos. Aprendizagem de reforco, juntamente com recompensas artificiais, é frequentemente
utilizado para aprender novas tarefas (Frankish and Ramsey, 2014).

Os algoritmos de ML foram desde o inicio projetados e usados para analisar bases de da-
dos médicas. Hoje em dia, as técnicas de ML sdo ferramentas indispensaveis para realizar
andlises inteligentes de dados. Especialmente nos tultimos anos, a revolugdo digital pro-
videnciou meios relativamente baratos e disponiveis para recolher e armazenar os dados.
Hospitais modernos estdo bem equipados a nivel da monitorizagdo e de outros dispositivos
de recolha de dados, a partir dos quais os dados sdo guardados e partilhados em grandes
sistemas de informagdo. A tecnologia dos algoritmos de ML é atualmente adequada para
analisar dados médicos, em particular com o desenvolvimento de trabalhos no ambito do
diagnoéstico médico em pequenos problemas especializados (Kononenko, 2001).

Atualmente , o campo dos algoritmos de ML organiza-se a volta de trés focos de pesquisa:

e Estudos Orientados a Tarefas - o desenvolvimento e andlises de sistemas de aprendi-

zagem para melhorar o desempenho num conjunto predeterminado de tarefas;

e Simulacdo Cognitiva - a investigacdo e simulagdo de computador dos processos de

aprendizagem dos humanos;

e Andlises Tedricas - a exploragdo tedrica do espago de possiveis métodos de aprendi-

zagem e algoritmos independentes do dominio da aplicagéo.

Embora muitas pesquisas foquem-se principalmente para um desses objetivos, o pro-
gresso de um objetivo muitas vezes influéncia o progresso de outro objetivo. Por exemplo,
a fim de investigar o espacgo de possiveis métodos de aprendizagem, um ponto de partida
razodavel, seria considerar o tinico exemplo conhecido de comportamento de aprendizagem
robusto, conhecido como humanos (e talvez outro sistema biolégico). De forma idéntica, as
investigagdes de psicologia de aprendizagem humana, através de andlises teéricas, podem

sugerir diferentes possibilidades de modelos de aprendizagem. A necessidade de adquirir



1.4. Stress

de uma determinada forma conhecimento num respetivo estudo orientado a tarefa pode
por si s6 dar origem a novas andlises tedricas. Esta forma de desafio muatuo e objetivos
similares é a reflexdo de um campo da inteligéncia artificial, onde a pesquisa de sistemas
desenvolvidos, a simulacdo cognitiva, e estudos tedricos ajudam a resolver problemas e
desenvolver novas ideias (Michalski et al., 2013).

Este campo também aborda problemas da mesma forma que um médico descobre o di-
agnostico ao colocar questdes, aprendendo as regras dos dados. Comeca com observagdes
a nivel do paciente, o algoritmo examina um vasto niimero de varidveis, procurando por
combinagdes que possam prever os resultados de forma assertiva. De certo modo, esse pro-
cesso é semelhante ao dos modelos tradicionais de regressdo: hd um resultado, varidveis e
uma fungdo de estatistica que liga estes dois. Mas onde os algoritmos de ML aparecem ¢ a
lidar com ntimeros enormes de precisdes e combinda-los de formas ndo-lineares e altamente
interativas. Esta capacidade permite usar novos tipos de dados, cujo o volume ou comple-
xidade anteriormente ndo permitiria retirar possiveis relacdes entre eles (Obermeyer and

Emanuel, 2016).

1.4 STRESS

A primeira e mais genérica defini¢do de stress foi proposta por Hans Selye: "Stress é uma
resposta nio especifica do corpo a qualquer tipo de exigéncia”. Selye enfatizou constantemente
que o facto de usar a palavra stress como uma resposta ndo especifica a qualquer tipo de
exigéncia era a definicdo mais apropriada.

Nas ciéncias comportamentais, o stress é considerado como: “percegio de ameaga, com
consequente desconforto de ansiedade, tensido emocional, e dificuldade no ajustamento” (Pereira,
2002).

Por fim, Richard Lazarus, famoso pelo seu trabalho na psicologia cognitiva e foco nas
emogdes, alerta a dificuldade em encontrar uma defini¢do precisa que satisfaga todas as
dreas, tal como referiu: "Apesar da confusdo existente sobre a definicdo precisa do termo, stress
é reconhecido como um problema central da vida humana. Cientistas de diferentes dreas tém
o conceito de stress contextualizado, mas cada drea apresenta algo diferente em mente
quanto ao seu significado. Para os socidlogos, é um desequilibrio social, isto é, disttrbios
na estrutura social em que as pessoas vivem. Engenheiros associam stress a uma forga
externa que produz tensdo nos materiais expostos a ela. Psic6logos lidam com os fatores de
pressdo que incluem uma ampla gama de condigdes e de estimulos que sdo nocivos para o

corpo (Fink, 2010).



1.5. Inteligéncia Artificial

1.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

E a ciéncia e a engenharia de fazer méaquinas inteligentes, especialmente programas de
computadores inteligentes. Estd relacionado com tarefas semelhantes de usar computa-
dores para entender a inteligéncia humana, mas a IA ndo precisa de se ligar a métodos
biologicamente observéaveis(McCarthy, 1998).

Surgem diferentes defini¢des em relagdo a IA, segundo Kurzweil em 1990 defendia que é
"a arte de criar mdquinas que exer¢am fungoes que requerem inteligéncia quando feitas por pessoas”.
Outro ponto de vista é "o ramo da informdtica que estd interessado pela automatizagio do compor-
tamento inteligente” (Luger and Stubblefield, 1993). Ja Rich e Knight em 1991, diziam que é
"0 estudo de como fazer os computadores resolverem as coisas, que atualmente, as pessoas sio melho-
res”. Estas defini¢des levam a assentar em quatro pontos fundamentais, que se resumem a
sistemas que pensam e agem como humanos e sistemas que pensam e agem racionalmente
(Russell et al., 1995).

Esta tematica teve inicio ap6s a 2% Guerra Mundial, aquando um grupo de pessoas in-
dependentes comecou a trabalhar nas maquinas inteligentes. O matematico inglés, Alan
Turing, foi um dos pioneiros. Ele deu uma palestra sobre o assunto em 1947, por isso é
considerado o criador. Ele também decidiu que a IA deveria ser trabalhada através do uso
dos computadores, para melhorar a rentabilidade, ao invés de construir maquinas. Pelo
fim de 1950, jd existiam muitas pesquisas sobre o assunto, e a grande maioria baseava os
seus trabalhos nos computadores de programacdo (McCarthy, 1998).

IA é o ramo da ciéncia da computacdo preocupado com o estudo e a criagdo de um
sistema de computador que exiba de alguma forma inteligéncia: sistemas que aprendem
novos conceitos e tarefas. Sistemas que conseguem raciocinar e tirar conclusdes importantes
sobre 0 nosso mundo. Sistemas que conseguem entender uma linguagem, ter uma preces-
sdo visual e desempenhar outros tipos de fun¢des que requerem inteligéncia humana (Pat-

terson, 1990).

1.6 TEMA E OBJETIVOS

O tema deste trabalho é Andlise de Padrdes Biométricos para Optimizacdo do Desempenho
Académico. Sendo o foco, melhorar as capacidades dos alunos na realizagdo das tarefas no
ambito universitdrio, tendo como ponto de partida encontrar uma plataforma que permita a
recolha dos dados biométricos dos alunos durante a realizacdo de diferentes provas. Desta
forma, teremos que comparar diferentes plataformas existentes e analisar a que cumpre
melhor com os requisitos estabelecidos.

As perguntas de investigagdo que permitiram orientar o percurso do trabalho foram:

¢ Quais os sistemas de gestdo da aprendizagem que sdo utilizados?



1.7. Metodologia de Pesquisa

e Quais os padrdes biométricos a ter em conta na andlise do stress?
e Quais os algoritmos de ML que melhor se adequam?

¢ Que tipo de informagdes queremos ter com a andlise dos dados?
e Qual a margem de melhoria do desempenho num aluno?

As perguntas de investigagdo especificadas anteriormente permitem alcangar os seguintes

objetivos estabelecidos:
1. Identificar os aspetos importantes num sistema de gestdo da aprendizagem;
2. Identificar as carateristicas relevantes do ser humano para usar na anélise dos dados;
3. Identificar situagdes de stress, de forma a prevenir ou atenuar as consequéncias;
4. Identificar os algoritmos que tém interesse para tratar os dados;

5. Implementar a recolha dos dados através do uso da plataforma;

o)

. Disponibilizar os resultados obtidos de um respetivo utilizador ao mesmo.

1.7 METODOLOGIA DE PESQUISA

Em relagdo a metodologia de pesquisa foi adotada a metodologia de pesquisa-agdo (So-
mekh, 2005). Inicialmente, foi recolhido uma vasta cole¢do de informagdes para a constru-
¢do de um protétipo de uma solugdo possivel. Em seguida, foi feita a pesquisa dos conceitos
e projetos relevantes sobre esta temdtica. A assimilagdo de conceitos e projetos esteve sem-
pre em constante renovacdo, a medida que novas ideias e informagdes iam surgindo. A
ultima parte do trabalho foi o desenvolvimento de um modelo funcional que permitiu a
realizacdo do conjunto de metas estabelecidas.

Esta metodologia de pesquisa tem cinco fases de iteragdo:

1. Diagnosticar - Defini¢do do problema e as carateristicas;
2. Plano de acdo - Atualizacdo constante do estado da arte e objetivos do trabalho;

3. Tomada de ac¢do - Desenvolvimento de um protétipo para atingir os objetivos defini-

dos;
4. Avaliar - Analise e correcdo de protétipos com base nos resultados obtidos;

5. Aprendizagem especifica - A difusdo de conhecimentos e resultados obtidos na co-

munidade cientifica.



1.8. Estrutura do documento

Para o desenvolvimento de software a metodologia usada foi uma adaptagdo do SCRUM.
Desta forma, todos as etapas anteriormente explicadas também sdo aplicadas ao desenvol-
vimento da plataforma. O primeiro passo é diagnosticar o problema e atualizar o estado
da arte e respetivos objetivos do trabalho. A seguir, é o desenvolvimento da plataforma
para os objetivos propostos. Com estas tarefas concluidas, segue-se a validagdo do trabalho
realizado, cujos resultados estdo descritos no trabalho. Através destes resultados, novos
problemas irdo aparecer o que levara a um novo ciclo de trabalho.

Desenvolvimento SCRUM é uma metodologia simples com o objetivo de solucionar pro-
blemas com longos periodos de desenvolvimento, permitindo ao programador concentrar-
se num conjunto de metas definidas. Esta metodologia também resolve problemas de in-
compatibilidade entre os requisitos de negécios de um produto e a implementagdo real,
visto que o cliente também ¢é parte do processo.

1.8 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho foi estruturado em seis capitulos, organizados da seguinte forma:

1. Introdugdo - O primeiro capitulo tem uma breve introdugdo do ponto de situagéo,
uma introducdo aos conceitos chave, uma motivacdo, tema, objetivos e metodologia
de pesquisa e a estruturacdo do documento;

2. Estado da Arte - O segundo capitulo aborda os diferentes tipos de sistemas de ges-
tdo da aprendizagem e as respetivas vantagens e desvantagens da sua utilizagdo. O
objetivo é comparar os diferentes sistemas, tais como, Moodle, Blackboard Learn, Latitu-
deLearning,eFront e Dokeos. No fim do capitulo é feita uma anélise dos aspetos chaves

dos respetivos sistemas e as suas respetivas limitacoes.

3. Arquitetura - Neste capitulo sdo abordadas as métricas a serem estudadas na plata-
forma, a sua arquitetura e os atores que interagem com o sistema.

4. Machine Learning - Tem o objetivo de explicar os objetivos dos algoritmos que irdo

processar os dados recolhidos e fazer a respetiva previsao.

5. Implementac¢ao da Plataforma - No quinto capitulo, é definida a implementagdo da
plataforma, todas as fases intervenientes no processo, assim como os resultados obti-
dos ao longo do desenvolvimento.

6. Conclusao - O tltimo capitulo resume o trabalho feito até ao momento e as principais

conclusdes a serem retiradas.



2

ESTADO DA ARTE

Este capitulo pretende descrever os sistemas de aprendizagem de gestdo existentes no mer-
cado, e comparar os seus aspetos chaves e as principais lacunas.

Em informatica, estas plataformas sdo consideradas como uma ferramenta de ensino que
possibilitam oportunidades as pessoas que tém mais dificuldade em aceder fisicamente aos
materiais de ensino ou ajudar escolas/universidades na organizagdo da matéria lecionada.
E necessario disponibilizar a aprendizagem as pessoas, permitindo-lhe o facil acesso a in-
formacao, em vez de terem de ser as pessoas a procurar essa aprendizagem (Pingle, 2011).
Algumas das mais importantes SGA sao:

o Moodle

Blackboard Learn

LatitudeLearning

Dokeos

eFront

Nestes proximos subcapitulos, todas as plataformas serdo explicadas com mais detalhe.

2.1 MOODLE

Moodle é um acrénimo para "Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment", é gra-
tis e € uma SGA de cédigo aberto. Foi desenvolvido pelo Australiano, Martin Dougiamas,
para ajudar professores a criar cursos online com contetidos interativos. Hoje em dia, Moo-
dle tem uma vasta lista de programadores dedicados a melhorar a plataforma.

Moodle é um exemplo de uma aplicagdo "LAMP". LAMP originalmente ficou para Linux,
Apache, MySQL e Perl. Com o passar do tempo, varios componentes da sigla mudaram,
nomeadamente PHP que se tornou na linguagem predominante para aplicagdes LAMP.
Esta sigla refere-se a programas escritos em linguagens web, usando uma base de dados

SQL para armazenar a informagdo. Com o aumento da popularidade de correr cédigo
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aberto em aplicagdes web em ambos Windows e Mac OS X, dois novos termos apareceram,
respetivamente: WAMP e MAMP (Moore, 2010).

A figura 1 apresenta todos os intervenientes na constituicdo da arquitetura do Moodle.

Moodle
(Core, Add-ons)

Programming Dsaty:tlgarﬁe Web
Language Server
(PHP) (MySQL, MS SQL Server, Oracle (Apache, 1IS)

PostgreSQL, Others)

Operating System
(Linux, Window, Mac 0S, Others)

Figura 1.: Arquitetura do Moodle (extraida do livro Moodle 2 Administration *).

Alguns dos motivos que levam os utilizadores a escolher o Moodle:

e E um programa de c6digo aberto, o que significa que a instalagao é gratis, podemos
usé-lo, modifica-lo e até distribui-lo sobre os termos da licenca GNU;

e E considerado um sistema de gestdo do contetido e um ambiente virtual de aprendi-
zagem que permite aos professores providenciar e partilhar documentos, atribuir clas-
sificagdes, féruns de discussdo, entre outras funcionalidades de forma a proporcionar
aos estudantes uma aprendizagem facilitada, e cursos online de elevada qualidade;

e Moodle pode ser usado em quase todos os servidores que usam PHP. Os utilizadores
podem descarregar e usar em qualquer computador e facilmente atualiza-lo de uma
versdo para uma mais recente;

e A chave para o Moodle é que é desenvolvido tendo a tecnologia e pedagogia como re-
feréncias base. Uma das maiores vantagens do Moodle em relagdo aos outros sistemas
é a sua forte aposta na pedagogia social e boas ferramentas educacionais;

e O software Moodle é usado mundialmente por professores independentes, escolas,

universidades e empresas. A credibilidade do Moodle é muito elevada. Atualmente,

1 https://subscription.packtpub.com/book/hardware_and_creative/9781849516044/2/ch021vlisec01/
moodle-architecture


https://subscription.packtpub.com/book/hardware_and_creative/9781849516044/2/ch02lvl1sec01/moodle-architecture
https://subscription.packtpub.com/book/hardware_and_creative/9781849516044/2/ch02lvl1sec01/moodle-architecture
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ha mais de 35000 sites de 175 paises que se registaram com ele, e tem 75 linguas
disponiveis;

Moodle funciona sem qualquer modificacdo em qualquer sistema que suporte PHP
assim como Unix, Linux e Windows. Usa MySQL, PostgreSQL e Oracle databases, e
outros também suportados;

Tem muitos recursos tteis para potenciar a aprendizagem dos alunos, como a facil
instalagdo, personalizagdo de opgdes e configura¢des, bom suporte e boas ferramentas
educacionais. Além disso, possui excelente documentacédo e forte apoio a seguranca
e administragdo. (Al-Ajlan and Zedan, 2008)

Em contrapartida, alguns utilizadores criticam o Moodle pela falta de:

Capacidade de integracdo com outros sistemas de recursos humanos;

Capacidade de integrar sistemas de administragdo de estudantes e informagdes sobre
os alunos do Moodle;

Suporte para modelos de processos de negdcios especificos e complexos;

Uso de um modelo de administragdo distribuida para suportar véarias escolas e depar-

tamentos;

Capacidades sofisticadas de avaliacdo e classificagdo (Martinez and Jagannathan,
2008).

2.2 BLACKBOARD LEARN

A Blackboard Learn é um dos principais produtos comerciais de SGA utilizados na América

do Norte e na Europa (Munoz & Duzer,2005) e é o sistema de gestdo de aprendizagem

mais adotado entre as instituicdes americanas do ensino superior. Fornece um ambiente

protegido por palavra-chave e possui ferramentas administrativas que facilitam o ensino

online (Lower,2003) (Martin, 2008).

A utilizagdo da Blackboard Learn tem algumas vantagens como:

Maior disponibilidade. Blackboard pode ser acedido a partir de qualquer hora e em
qualquer lugar. Os estudantes podem recuperar todos os materiais do curso incluindo
tarefas, apontamentos, slides, hiperligacdes de internet e auxiliares de dudio/visual.
Os alunos podem enviar as suas tarefas assim que estiverem concluidas. E essa acessi-
bilidade que mais satisfaz os alunos, com base no estudo realizado pela Universidade
de Duke, em que os alunos escolheram entre 10 funcionalidades da Blackboard qual
era a mais til. A escolha ndmero um para 85% dos alunos foi “acesso ficil aos materiais
e leituras do curso” (Belanger, 2004).

10
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e Respostas rapidas. Algumas das principais respostas que os alunos receberem atra-
vés da Blackboard: Através da funcionalidade Blackboard’s Test Manager para quizzes e
exames, 0s professores selecionam as perguntas que entendem como adequadas e os
alunos podem aceder e realizar. Apoés a realizagdo, s6 precisam de submeter e rece-
bem os resultados no momento. O mesmo aplica-se para os trabalhos de casa, apos
concluirem sé precisam de submeter na plataforma e recebem a classificacdo. Por
uma questdo de privacidade, a Blackboard tem a funcionalidade do Gradebook onde
as tarefas podem ser resolvidas pelos estudantes e as notas consultadas confidencial-
mente. Outra forma de receber uma resposta rdpida, é através da opgdo Survey que
possibilita os alunos de responder de forma imediata e anénima a questdes de escolha

multipla e verdadeiros e falsos, sobre a matéria lecionada.

Melhor comunicacdo. Existem varias formas na Blackboard de comunicar com os alu-
nos. As quatros principais sdo antincios, foruns, salas virtuais e email. Os antncios
estdo disponiveis aos alunos apods estes entrarem no sistema da Blackboard. Isto ga-
rante que todos os alunos estejam informados e reduz o trabalho administrativo. Os
féruns de discussdo permitem aos alunos interagirem uns com outros alunos, de
forma a colocarem questdes e responderem aos colegas, tem a vantagem de ser assin-
crono, nao precisando assim de estar ativos ao mesmo tempo. Por outro lado, temos
a sala virtual, que é um ambiente sincrono, e que funciona a base do chat e do video,
permitindo aos alunos interagirem entre eles. Por fim, temos a op¢ao do email que é
muito flexivel. Cada estudante pode ter o seu email guardado no perfil. A Blackboard
possibilita o envio do email de forma individual aos alunos, a grupos de alunos, ou

até a todos os alunos.

Monitorizagdo. A Blackboard monitorizagdo os cursos usados pelos alunos e mostra
esses resultados na drea de estatisticas do curso. Professores podem obter as esta-
tisticas de todos os estudantes ou de algum aluno especifico do curso. As tarefas
individuais também podem ser monitorizadas. A data e o tempo estdo incluidos na
tltima submissdo/modificagdo da tarefa, podendo ser encontrados na respetiva area
de submissdo de tarefas, permitindo descobrir facilmente as tarefas entregues depois
do prazo estabelecido.

Desenvolvimento de competéncias. Tais como a organizacado e a gestdo do tempo, sdo
habilidades que ajudam os alunos a lidar com os compromissos eficientemente. A
Blackboard providencia um calenddrio para cada curso em que o aluno estd inscrito,
ajudando assim a otimizar o esfor¢o e conseguir realizar as expectativas tragadas.
Todos os documentos do curso tém data, permitindo aos alunos consultar o calendario

e fazer uma gestdo eficiente do tempo (Bradford et al., 2007).
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A figura 2 mostra como é constituida a interface da plataforma Blackboard Learn. Através
da figura, é possivel verificar as fases de processamento da informag¢do quando a plataforma

é utilizada.

Learning Management Server Teaching File Server
Running BlackBoard Learn Running Tomcat and MIRC
Course -Cases
2 3
1 _—T1 Servlet |¢.]] Case
[Web Browser]: Template Page 5 9
8 I
NN T
T P
N Image
Viewer
BlackBoard Learn MIRC

o 2N /

Figura 2.: Interface da Plataforma Blackboard Learn (extraida do site Technews ?).

Visdo geral da arquitetura e transag¢des na utilizacdo da plataforma BlackBoard Learn. 1) O
aluno abre uma péagina, iniciando-se um pedido ao servidor da BlackBoard. 2) O cédigo Ja-
vaScript da pagina faz uma solicitagdo JSONP para o servlet (classe Java usada para estender
as funcionalidades de um servidor) de tradugdo da execucdo no servidor de ficheiros de
ensino. 3) e 4) O servlet executa o pedido solicitado no MIRC. 5) O servlet processa o ficheiro
e retorna o contetido de texto e imagem no formato JSON. 6) e 7) O coédigo JavaScript em

execugao.

2 https://www.researchgate.net/figure/0Overview-of-USRC-architecture-and-transactions-1-Student-requests-a-p:
fig3_224820878
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https://www.researchgate.net/figure/Overview-of-USRC-architecture-and-transactions-1-Student-requests-a-page-from-the_fig3_224820878

2.3. LatitudeLearning

2.3 LATITUDELEARNING

Foi idealizado com a ideia de ser um projeto de instrugdo, associando-se a desafios especi-
ficos para manter os seus servicos a par com o tipo de instrugdo e conhecimento dos seus
funciondrios. Um dos principais problemas que os SGA enfrentam, é a falta de controlo
sobre a adaptagdo dos alunos.

Por um lado, o SGA mantém os seus funciondrios em diferentes zonas do mundo de
forma a poderem adaptar-se ao tipo de modelo de negdcio requisitado. Desta forma, a
adaptagdo dos clientes a plataforma fica mais facil e a0 mesmo tempo consegue abranger
um maior ntimero de localizagoes.

Um trajeto de desempenho da plataforma permite mapear o desenvolvimento de cada
aluno. Cada aluno tem um conjunto de cursos que pode escolher e um respetivo processo
de integrac¢do de alunos. Pode-se também programar cursos com objetivos claros e métricas
de desempenho e desta forma incentivar a conclusdo do curso. Um quadro de pontuagdo
ajuda a avaliar os resultados dos alunos e a ajustar as estratégias dos cursos.

Da mesma forga, pode-se criar uma comunidade onde os alunos possam partilhar conhe-
cimento e aumentar o seu envolvimento tendo por base os cursos e as estratégias escolhidas.

Alguns dos beneficios do uso da SGA LatitudeLearning séo:

e Canal de treino especifico. Apresenta a sua propria dindmica e problemas, mais
precisamente: 1) Os alunos sao desconhecidos; 2) Nao ha controlo de gestdo sobre o
ensino; 3) Os alunos estao localizados em diferentes sitios; 4) Os alunos tém diferentes
ambientes de aprendizagem. O LatitudeLearning procura abordar esses problemas com
um auxiliar de desempenho que ajuda a entender o progresso do aluno num respetivo
curso. Inclui a integragdo de parcerias, de forma a ajudar no acompanhamento dos

alunos e promover uma melhor realizacdo do curso.

e Suporte End-to-end. O fornecedor garante suporte desde a integracdo até a manu-
tengdo. Isto inclui a identificagdo dos diferentes tipos de programas de ensino que
correspondem as suas necessidades e avaliagdes de metas, fluxos de trabalho e estra-
tégias mensuraveis. O suporte também inclui exames regulares, atualiza¢des e suporte

administrativo.

e Desenvolvimento aberto. O fornecedor permite uma participagdo ativa nas sugestoes,
desenvolvimentos e introdugdes de novos recursos da SGA. Usando um processo
transparente, a equipa de desenvolvimento de produtos regista todas as ideias per-
tinentes e de seguida vdo a um processo de votagdo para prioridades, de forma a

estabelecer um calendério de desenvolvimento.

e Interesse dos alunos. A SGA permite desenvolver um catdlogo de cursos que o admi-

nistrador e os alunos podem escolher o que pretendem para corresponder as lacunas
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de conhecimento. Também se pode construir uma comunidade dentro da plataforma,
onde os alunos partilham ideias e conhecimentos. Da mesma forma, as metas podem
ser incentivadas para estimular tanto os administradores quanto os alunos a conclui-

rem o seu programa de aprendizagem.

2.4 DOKEOS

E um ambiente de SGA e é desenvolvido em PHP, que usa MySQL como base de dados,
possibilitando atividades de aprendizagem e outras dentro de uma comunidade de ensino:
distribuicdo de materias de ensino, acompanhamento, comunicagdo em tempo real, etc.
Apresenta uma adaptacdo facil e é flexivel. Tem muitas ferramentas disponiveis, tais como:
Documentos (criagdo de documentos, armazenamento e organizagdao de arquivos), Médulos
(criagdo de moédulos), Dropbox, Avisos, entre outras (Jovanovic and Jovanovic, 2015).
Dokeos é considerado uma das maiores ferramentas de aprendizagem a nivel da internet,
pois contém a maioria das ferramentas, como féruns, cursos de ensino e blogs. O que dife-
rencia o Dokeos é a possibilidade dos alunos usarem o Free Campus, que apresenta algumas

vantagens, tais como:

e Oferece uma maneira facil de criar e controlar um curso online para qualquer professor
e aluno sem exigir um servidor, conhecimento para instalar e manter o programa,
0 que é uma vantagem sobre muitas ferramentas de gestdo de cursos gratuitos ou

comerciais.

e Inclui sessdes de conversa que ficam gravadas automaticamente e armazenadas, para

poderem usufruir posteriormente durante o curso.

e Permite que os professores adaptem as ferramentas de acordo com as necessidades
dos alunos, dando assim um acompanhamento adequado e seguranca (Kilickaya,
2009).

Outro aspeto importante usado pelo Dokeos é a computacdo em nuvem tornando a apren-
dizagem mais eficaz e menos dispendiosa, como se fosse um programa com servigos. As

principais vantagens desta abordagem sao:

e Aprender por menos. Certas andlises mostram que os governos poderiam economi-
zar entre 20 a 25% nos orgamentos de tecnologia se usassem a computagdo em nuvem.
Nas empresas também, o programa como servico é uma fonte significativa da econo-
mia. As solugdes de aprendizagem estdo se a tornar menos dispendiosas, menos
complicadas de implementar, mais rapidas de criar e, por fim, mais adaptaveis as
necessidades de ensino dos seus utilizadores. E possivel criar cursos completos em

apenas alguns dias.
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e Ensino a distancia é facil. Aplicagdes distribuidas de aprendizagem com programa
como servi¢co podem ser controladas através da internet como Firefox ou Internet Ex-
plorer, com os consumidores a ndo precisarem de atualizar constantemente, adicionar
versOes de seguranga, e assegurarem a disponibilidade do servigo. DOKEOS conse-
gue gerir tudo online, retirando a pressao do lado do consumidor. Implementac¢do da
solucdo de aprendizagem fica rdpida, facil e mais direta. Isto significa que podemos
concentrar no que realmente interessa, ou seja, preparar ou desenvolver os contetidos

de ensino para os cursos.

¢ A flexibilidade da computagdo em nuvem. O tempo que de outra forma seria desper-
dicado, agora pode ser usado para aprender. A flexibilidade oferecida pela solugdo
de aprendizagem Dokeos, simplicidade e usabilidade, faz com que esta ferramenta se

adapte com facilidade a qualquer equipa de trabalho.

2.5 EFRONT

eFront é uma plataforma de aprendizagem de cédigo aberto (também conhecido como Sis-
tema de Gestdo de Cursos, ou SGA, ou Ambiente de Aprendizagem Virtual). eFront foi
escrito do zero, fazendo altera¢des essenciais na estrutura principal do sistema e langado
sob uma licenga de cédigo aberto em setembro de 2007.

Tem como objetivo ajudar na criagdo de comunidades de aprendizagem online, ofere-
cendo vdrias oportunidades de colaboracdo e interagdo através de uma interface de usuédrio
baseada em icones. A plataforma oferece ferramentas para criagdo de contetido, criagdo de
testes, gestdo de tarefas, relatdrios, avisos internos, forum, troca de mensagens, pesquisas,
calendario e outros. E um modelo compativel com o modelo de referéncia de objeto de
conteido compartilhdvel (SCORM1.2) e sistema compativel com SCORM 2004/4% edigdo
traduzida em 40 idiomas (Fariha and Zuriyati, 2014).

Apresenta algumas carateristicas idénticas entre SGA, tais como:

e Contetido Amigéavel. Reutiliza o melhor contetido em varios cursos. Importa material

atil da internet para melhorar ainda mais.

e Mecanismos de avaliagdes. Suporte nativo para varios tipos de perguntas, questiona-

rios e testes com relatérios extensivos sobre todos os resultados.

e Mecanismos de pesquisas. Pesquisas personalizadas entre os utilizadores. Recolha de

dados tteis sobre o envolvimento dos alunos e a eficiéncia do curso.

e Scorm & TinCan (xApi). Suporte interno para os padrdes de interoperabilidade de
contetido mais usados para enriquecer os seus cursos e aprimorar a experiéncia dos

alunos.
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Tarefas. Permite aos alunos enviar tarefas em diferentes formatos. Definir condi¢bes

e prazos de acordo com as regras e pré-requisitos do curso.

HTMLs. Criar contetidos interativos na plataforma com o editor H5P do eFront.

Contetido reutilizdvel. Os cursos podem incluir novo material de aprendizagem e
compartilhado. Extrair contetido de uma biblioteca de aulas ou unidades individuais

diretamente dos cursos.

Repositério de ficheiros. Mantém todos os ficheiros armazenados no mesmo sitio.

Organiza e reutiliza em diferentes cursos ou partilha com outros colegas.

2.6 DISCUSSAO

Apos a revisdo das diferentes plataformas, neste capitulo iremos fazer uma comparagao
dos aspetos chave, as principais diferencas entre cada SGA e determinar as carateristicas
fundamentais que levaram a escolher a melhor opgdo para realizar o trabalho futuro.
Desta forma, um conjunto de carateristicas comparativas foi selecionado como um meio
para analisar e avaliar estas plataformas. Estes recursos sdo alguns dos mais importantes

ao analisar a experiéncia do aluno. Este conjunto consiste em:

1. Gratis - Sendo um trabalho realizado por via académica sem recurso a apoios financei-
ros é importante que a plataforma a escolher possibilite o seu uso sem ser necessario

O recurso ao pagamento;

2. Cédigo aberto - é um tipo de desenvolvimento que permite a comunidade colaborar
e modificar o produto. Desta forma, o projeto tem de ser transparente, para todas as
pessoas conseguirem desenvolver, com melhores solucdes a surgir por ser um maior
numero de pessoas a trabalhar;

3. Sistemas operativos - Hoje em dia os produtos acabam, pela grande maioria, por po-
der serem usados em quase todos os sistemas de forma a abranger um maior ntimero

de clientes. Contudo convém analisar de forma a prevenir problemas futuros;

4. Base de dados - Os dados recolhidos tém de ser armazenados em algum sitio. Cada
SGA escolhe normalmente um sitio para redirecionar estes dados, de forma a poder

usar quando for necessério;

5. Servidor Internet - é o responsével por aceitar os pedidos HTTP de clientes, normal-

mente navegadores da internet e responder a esses pedidos;

6. Suporte mével - O sistema em questdo é utilizado em diferentes dispositivos, como

telemoveis, tablets ou outro tipo de aparelho;
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Em seguida, é apresentada uma tabela de comparagdo das plataformas estudadas anteri-

ormente, usando as caraterisiticas comparativas explicadas.

Carateristica/Sistema Moodle | Blackboard| Latitudel. | Dokeos eFront
Gritis X X X X
Cédigo Aberto X X X
Windows, Windows,
. . Linux, Linux,
Sistemas Operativos Todos and Mac Todos and Mac Todos
0s X OSs X
Base de dados MySQL MySQL | MySQL
Servidor Internet Apache | Apache | Apache | Apache | Apache
Suporte mével X X X

Tabela 1.: Tabela de comparagdo dos aspetos importantes para a implementagéo.

Como podemos observar a tabela de comparacao (Tabela 1), permite concluir que outros
aspetos também poderiam estar incluidos, contudo estes servem de base para escolher a
SGA que melhor se enquadra no &mbito deste projeto.

Através da andlise da tabela observamos que a SGA Blackboard ndo é gratuita o que limita
logo a partida o trabalho por ndo haver orcamento para se desenvolver este projeto.

De seguida temos a importancia das plataformas se desenvolverem em cédigo aberto,
porque permite um maior suporte por parte da comunidade e o respetivo desenvolvimento
de carateristicas futuras. Sendo o LatitudeLearning desenvolvido apenas pela empresa res-
ponsavel e ndo mostrando o seu cédigo torna o desenvolvimento mais complicado, sendo
assim rejeitada.

Em relagdo aos sistemas operativos, ao servidor da internet e a base de dados, todas
as plataformas que restam tiveram um bom desempenho, ndo limitando assim a tarefa
de selecdo, mostrando grande diversidade e adotando o MySQL como preferéncia para
armazenar os dados.

Por fim, sendo o recurso ao telemével uma agdo cada vez mais frequente, é relevante que
o uso da plataforma eleita se consiga realizar neste dispositivo, tendo assim que excluir o
eFront da lista, uma vez que ndo fornece este tipo de suporte.

Sendo uma Moodle uma plataforma mais completa pela diversidade de ferramentas que
dispde, como servigo de video ou até para os préprios alunos, como grupos de trabalho e
o rastreio do seu desenvolvimento, em relacdo ao Dokeos(Al-Ajlan and Zedan, 2008).

Com este estudo completo, terminamos o estado da arte, revelando alguns aspetos im-

portantes na escolha de SGA’s e optando por prosseguir o trabalho com o Moodle.
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ARQUITETURA

De forma a perceber melhor a arquitetura deste projeto, neste capitulo vamos abordar todos
os intervenientes que entram no processo. Desde a recolha dos dados, o armazenamento
numa base de dados, seguido do tratamento dos mesmos e de forma a finalizar o processo,
aplicar o algoritmo mais adequado para estabelecer uma relacdo do stress com a os dados
biométricos recolhidos.

A primeira sec¢do dd uma ideia do processo completo, onde todas as etapas sdo descritas
com rigor. Também ¢é abordado o tipo de tecnologias escolhidas, de forma a garantir um
resultado final otimizado. Na sec¢do das Carateristicas e Comportamentos é explicado o
processo de captura dos dados através das ferramentas indicadas e é especificado o processo
de avaliacdo de recolha do nivel de stress. A seccdo dos algoritmos de ML apresenta as
diferentes técnicas abordadas, e os resultados obtidos através do uso das mesmas, com o
objetivo de avaliar e comparar os resultados obtidos.

De forma a concluir este capitulo, a tiltima sec¢do é dedicada a discussdo e anélise de todos
os temas abordados, fazendo um apanhado dos aspetos mais importantes.

3.1 ARQUITETURA DO PROGRAMA

Esta arquitetura constitui diferentes fases para o processamento da informagdo recolhida,
desde a fase inicial da recolha dos dados até a utilizagdo dos algoritmos para estabelecer
uma relacdo entre os resultados obtidos. Como podemos observar na figura 3 a arquitetura
definida para este projeto.

Este programa inicia-se com a recolha de informacdo através das ac¢des do utilizador com
os periféricos, rato e teclado, do computador (Carneiro et al., 2015). Os dados biométricos
sdo entdo armazenados e o préprio utilizador durante um momento de avaliagdo/stress re-
aliza uma auto-avaliagdo do seu nivel de stress (Carneiro et al., 2019). De seguida, os dados
sdo tratados de forma a cumprir com os objetivos estabelecidos, neste caso, as métricas de-
finidas previamente para estudo. Por fim, os dados sdo aplicados nos algoritmos de forma

a fazer uma anélise do algoritmo que melhor se adequa para cumprir com os objetivos.
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3.1. Arquitetura do programa
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Figura 3.: Arquitetura do Programa

3.1.1 Rato/Teclado

Estas ferramentas permitem que seja possivel analisar as a¢des provenientes do utilizador,
para posteriormente fazer a andlise dos dados e relaciond-los com o nivel de stress apre-
sentado (Pimenta et al., 2016). Esta forma nao intrusiva de saber as a¢des do utilizador,

permite que ndo haja interferéncia no resultado final da prova.

3.1.2  Tipos de Tecnologia

Em relagdo ao desenvolvimento do software para recolha dos movimentos feitos com o rato

e o uso do teclado, a linguagem escolhida foi o Python.

Foi projetado em 1990 por Guido van Rossum, sendo uma linguagem de programacgdo in-
terpretada, interativa e orientada a objetos. Fornece estruturas de dados de alto nivel, como
listas e matrizes associativas (diciondrios), digitacdo e vinculagdo dindmica, médulos, clas-
ses, excegOes, gestdo automatica de memoria, entre outros. Tem uma sintaxe extremamente
simples e elegante e ainda é uma linguagem de programagdo poderosa e de propoésito
geral. Como muitas outras linguagens de script, ela é gratuita, mesmo para fins comerci-
ais, e pode ser executada praticamente em qualquer computador moderno. Um programa
python é compilado automaticamente pelo interpretador no cédigo do byte independente

da plataforma que é entdo interpretado (Sanner et al., 1999).
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3.1. Arquitetura do programa

Algumas das vantagens que levaram a escolha desta linguagem foram:

¢ Bibliotecas de suporte extensas - Fornece grandes bibliotecas padrdo que incluem as
areas como operagdes de string, Internet, ferramentas de servicos Web, interfaces de

sistema operacionais e protocolos. A maioria das tarefas de programacdo usadas ja

estdo definidas, o que permite ter cédigo escrito em Python.

e Produtividade - Fortes recursos de integragdo de processos, estrutura de testes de uni-
dade e os recursos aprimorados de controlo contribuem para aumentar a velocidade

da maioria das aplicacdes.

e Recurso de Integracdao — O Python integra o Enterprise Application Integration, que
facilita o desenvolvimento de servigos da Web invocando componentes. Contém de-
senvolvidas capacidades de controlo, uma vez que chama diretamente através de C,
C++ ou Java via Jython. O Python também processa XML e outras linguagens de
marcagdo, pois pode ser executado em todos os sistemas operacionais modernos por

meio do mesmo cédigo de bytes.

Na base de dados, a tecnologia utilizada foi MongoDB por ser poderosa, flexivel e escalé-
vel. Combina a carateristica de ser dimensionédvel com as carateristicas tais como os indexes
secunddrios, consultas por intervalo, ordenamento e agregacoes.

Os motivos que levaram o MongoDB a destacar-se das outras bases de dados foram:

e Ficil uso - é uma base de dados orientada a documentos em vez de ser racional. A
razdo principal para ndo escolher o modelo relacional tem haver com a facilidade de
crescimento que as bases de dados orientadas a documentos apresentam. Este modelo
substitui o termo "linha"por um modelo mais flexivel, "documento". Por permitir
documentos embebidos e matrizes, a abordagem orientada a objetos torna possivel
representar relagdes hierdrquicas complexas com um simples registo. Também néao

tem esquemas pré-definidos, o que facilita na remogao e adigdo de ficheiros.

¢ Escalamento - Sendo um dos principais objetivos, é facil dividir os dados entre multi-
plos servidores. O MongoDB automaticamente equilibra o balanceamento dos dados
e os carregamentos através do cluster, redistribuir documentos automaticamente e
direcionar os pedidos dos clientes para as maquinas certas. Isto permite aos progra-
madores ter o foco na aplicagdo e ndo no seu escalamento. Quando o cluster precisa
de mais espago, novas maquinas podem ser adicionadas e o MongoDB calcula como é

que a distribuicdo da informagdo devera ser processada.

e Varias Ferramentas - O MongoDB destina-se a ser uma base de dados de propdsito
geral, para além de criar, ler, atualizar e eliminar os dados, também providéncia uma

lista com funcionalidades tinicas:



3.2. Carateristicas e Comportamentos

Indexar - Suporta indexes secundérios genéricos, permitindo uma variedade de
consultas rapidas, e providéncia capacidades de index de texto completo tam-

bém.

Agregagio - Suporta uma agregacao sequencial que permite construir agregacoes

complexas a partir de pegas simples e permite uma otimizagdo da base de dados.

Tipos de colegio especiais - Suporta colegdes com prazos de tempo para os dados
que eventualmente expiram, assim como sessdes. Também suporta colegdes de
tamanho fixo, o que é 1til para dados recentes, como logs.

Armazenamento de ficheiros - Suporta um protocolo que permite o uso facil para
armazenamento de grandes ficheiros e ficheiros com metadados.

e Qualidade no tempo de resposta - Adiciona um preenchimento dindmico aos docu-
mentos e pré alocagdes aos ficheiros de dados para trocar o espaco extra de uso por
rendimento consistente. Usa o que pode em relagio RAM (memoria de acesso ale-
atorio), assim como na cache e tenta escolher automaticamente os corretos indexes
para as consultas. Desta forma, quase todos os aspetos referentes a arquitetura do
MongoDB foram a pensar no alto desempenho.

Por outro lado, algumas das carateristicas do modelo relacional ndo foram adotadas por
este, nomeadamente, os joins e transa¢des complexas de colunas. Omitir estas fung¢des foi
uma decisdo arquitetural para permitir um melhor escalamento, pois ambas as funcionali-

dades dificultam o nivel de eficiéncia em sistemas distribuidos (Chodorow, 2013).

3.2 CARATERISTICAS E COMPORTAMENTOS

Através da script criada, o sistema permite capturar as informagdes referentes ao compor-
tamento dos utilizadores com o uso do rato e teclado durante a realizagdo dos exames. A
informacao recolhida assenta em trés diferentes objetivos: as métricas de comportamento
do rato (obtidas através da pynput.mouse), métricas de comportamento do teclado (obtidas
através da pynput.key) e o nivel de stress (através de uma janela, que permite ao utilizador
classificar numa escala de 1 a 5). Os dados obtidos do comportamento do rato tém de ser
posteriormente tratados, uma vez que a biblioteca usada apenas se destina a recolha das
coordenadas na sua posi¢do. Entre muitas métricas disponiveis a calcular, apenas as que

consideramos mais relevantes serdo apresentadas:

1. Métricas de Comportamento do Rato

e Soma absoluta dos dngulos (SAA): Esta métrica descobre quanto o rato virou, inde-

pendentemente da direcdo que foi (em graus);
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3.3. Atores do Sistema

e Diferenca da Distincia em Linha Reta e Distincia Real Entre Cliques: Esta métrica
quantifica a distancia percorrida pelo rato entre dois cliques e subtrai com a
distancia efetuado pelo rato em linha reta definida por dois cliques consecutivos
(em pixels);

e Duragio do Cliqgue: Mede o tempo demorado entre cliques. Quanto maior o tempo

de duragdo dos cliques menor é eficiéncia de interagdo (em milissegundos);

e Velocidade do rato: A distancia percorrida pelo rato (em pixels) ao longo do tempo

(em milissegundos);
e Niimero de Total de Cliques: Guarda o ntiimero de cliques efetuados pelo utilizador;

e Niimero total de logs: E o ntimero de registos guardados durante o intervalo de

tempo, ou seja, nimero total de todas as agdes efetuadas com o rato;

2. Meétricas de Comportamento do Teclado

e Niimero de BackSpace: Indica niimero de vezes que o utilizador pressionou a tecla
backspace;

e Lado esquerdo do Teclado: Indica o ntimero de vezes que o lado esquerdo foi usado

pelo utilizador;

e Lado direito do Teclado: Indica o ntimero de vezes que o lado direito foi usado pelo

utilizador;

3. Precessio do Nivel de Stress

e Nivel de stress: O utilizador indica o nivel de stress que sente no momento, numa

escala de 1 a 5. Esta acdo repete-se de X em X tempo;

3.3 ATORES DO SISTEMA

Um ator é um classificador do comportamento que especifica um papel desempenhado por
uma entidade externa que interage com o utilizador do sistema (por exemplo, troca de
dados), outro sistema ou hardware usando servigos relacionados com esse sistema.

O termo funcdo é usado informalmente como algum tipo, grupo ou faceta especifica
de utilizadores que requerem servicos especificos do assunto modelado com casos de uso
associados. Quando uma entidade externa interage com o assunto, ela desempenha o
papel de um ator especifico. Essa tinica entidade fisica pode desempenhar varias fun¢des
diferentes e uma fungdo especifica pode ser desempenhada por uma ou vérias instancias
diferentes (Boggs and Boggs, 2002).

Neste projeto, existem dois tipos de utilizadores: Estudantes e Administrador. De um
modo geral, os atores sdo os elementos que irdo interagir com o sistema. Esses atores sao

representados como elementos importantes no mecanismo operacional do sistema.
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3.4. Andlise de Requisitos
3.3.1  Administrador

Este utilizador é responsével por gerir todos os dados recolhidos no programa. O adminis-
trador tem a responsabilidade de garantir o funcionamento adequado do sistema, manter
o programa atualizado e verificar o feedback dos utilizadores, criando, se necessério, altera-
¢oes que modifiquem positivamente a utilizagdo do programa. E responsavel por fazer a

previsdo do nivel de stress com base nos valores recolhidos.

3.3.2 Professor

E responsével pela criacdo dos exames de avaliacdo para os estudantes realizarem. Estabe-
lece o periodo de duragdo dos exames e o tipo de método de avaliacdo do nivel de stress,

quer intervalado (de X em X tempo) ou s6 no inicio e no fim do momento de avaliacéo.

3.3.3 Estudante

Estes utilizadores sdo responsaveis pela realizacdo dos exames e podem consultar os resul-
tados obitdos do programa. Apés iniciarem o programa, os dados referentes a utilizagdo

do rato e teclado sdo recolhidos e o utilizador faz uma avaliacdo do seu nivel de stress.

3.4 ANALISE DE REQUISITOS

Esta parte do desenvolvimento inicial do projeto é fundamental para haver sucesso. A en-
genharia de requisitos tem um papel determinante na identificacdo dos objetivos a serem
alcancados pelo programa, as suas funcionalidades e atribuigdo de responsabilidades da
criagdo dos mesmos (Van Lamsweerde, 2000). Este processo abrange as tarefas que deter-
minam as necessidades ou condi¢des a serem prestadas para a realizacdo de um novo pro-
duto ou alteragdo de um produto, tendo em consideragdo possiveis conflitos de requisitos
dos diferentes interessados. Os requisitos devem ser mensuraveis, testdveis, relacionados
com as necessidades ou oportunidades de negécio e com um nivel de detalhe suficiente
para o design do sistema (Pohl, 2010).

O objetivo da engenharia de requisitos é desenvolver e manter atualizado um documento
especifico de requisitos que descreva as necessidades do sistema. Estes requisitos podem

ser funcionais ou nao funcionais.
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3.4. Andlise de Requisitos
3.4.1 Requisitos Funcionais

Sao as fungdes do sistema ou componentes, onde uma funcdo descreve um comportamento
especifico na utilizagdo do programa (Fulton and Vandermolen, 2017).

Os requisitos funcionais descrevem as carateristicas disponiveis do sistema, explicando
de forma completa e consistente. Por outras palavras, requisitos funcionais devem incluir
agdes de determinados momentos, os procedimentos da linha de trabalho do sistema, e
outros assuntos ou requisitos complementares que sdo importantes para o funcionamento
do sistema (Wiegers and Beatty, 2013).

A lista que segue apresenta um conjunto de carateristicas disponiveis quando o programa

é utilizado:
e Permitir ao utilizador aceder a todas as funcionalidades do programa;

e Permitir ao utilizador recolher os dados referentes ao uso do teclado durante a respe-

tiva utilizacédo;

e Permitir ao utilizador recolher os dados referentes ao uso do rato durante a respetiva

utilizagdo;
e Permitir ao utilizador recolher o nivel de stress baseado numa classificagdo em escala;

e Permitir ao utilizador calcular um conjunto de métricas referentes aos dados recolhi-
dos;

e Permitir ao utilizador prever o nivel de stress com base nas métricas calculadas;

3.4.2 Requisitos Nio Funcionais

Requisitos nado funcionais (ou qualidades do sistema) descrevem termos relacionados com a
seguranca, confiabilidade, manutencéo, escalabilidade, usabilidade e tecnologias integradas
no sistema (Chung et al., 2012).

Estes riquisitos sdo qualidades e restri¢des persistentes que asseguram a usabilidade e efi-
cacia de todo sistema. Falhar em algum destes pontos pode comprometer o funcionamento
do sistema e ndo cumprir com as exigéncias de negécio, dos utilizadores e do mercado
(Young, 2001).

A lista que segue apresenta um conjunto de carateristicas disponiveis quando o programa

é utilizado:

e Acesso Livre: desenvolvimento e implementacdo do programa através do uso de
tecnologia gratis( PyCharm, Bibliotecas de Python);
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35

3.5. Casos de Uso

Apresentacdo: o programa providéncia uma forma atraente, apelativa, simples e facil
de ser usado;

Tempo de Aprendizagem: os utilizadores devem saber como utilizar o sistema num

curto espago de tempo;

Escalabilidade: o sistema deve ser capaz de manter o tempo de resposta quando ha
um aumento de informacdo (mais dados sobre os utilizadores);

Padrdo: A utilizagdo do programa deve seguir uma determinada ordem de forma a

ficar simples e de facil utiliza¢ao;

Desempenho: O sistema deve processar qualquer evento num determinado periodo

de tempo;

Seguranca: todos os dados envolvidos no processo apenas tém utilizacdo nas tarefas

do programa, ficando impossibilitada qualquer tipo de partilha de informagéo;

Espaco de Armazenamento Alocado: todos os dados utilizados durante o processo
de recolha e processamento sdo armazenados na base de dados, que posteriormente
sdo utilizados para os célculos de forma a otimizar a informacdo pertinente a ser

guardada;

Portabilidade: O programa deve correr na maioria das plataformas de computador
(desde que exista uma versao do PyCharm disponiveis para ser instaladas nessa plata-

forma);

Comunicagdo: a solucdo deve incluir uma forma de partilhar e aceder por qualquer

pessoa;

Requisitos Eticos: o sistema ndo deve usar a informacao do utilizador para propdsitos

comerciais externos;

Organizacdo: manter todos os ficheiros organizados e estruturados de forma a ser

facil de interpretar pelo utilizador;

CASOS DE USO

Casos de uso sdo uma lista de a¢des ou eventos, geralmente definem as interagdes entre o

papel a desempenhar (conhecido na Linguagem de Modelagem Unificada como ator) e um

sistema, para atingir uma meta. O ator pode ser uma pessoa ou um sistema externo (Jacob-

son et al., 2011). Por outras palavras, um caso de uso é uma série de interagdes relacionadas

entre um utilizador (ou mais geralmente, um ator) e um sistema que permite ao utilizador
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3.5. Casos de Uso

atingir uma meta (Bittner, 2002). No entanto, os diagramas de casos de uso nunca descre-
vem como eles sdo implementados. Eles podem ser visualizados como uma caixa preta,
onde apenas a entrada, a saida e a fun¢do da caixa preta sdo conhecidas.

Os objetivos dos diagramas de casos de uso podem ser os seguintes:

e Usado para reunir requisitos de um sistema;

e Usado para obter uma visdo externa de um sistema;

e Identificar fatores externos e internos que influenciam o sistema;
e Mostrar a interagdo entre os requisitos e os atores;

A andlise dos casos de uso é uma técnica de andlise de requisitos importante e valiosa
que tem sido amplamente utilizada na engenharia de software moderna, tornando-a uma
das melhores maneiras de capturar requisitos funcionais de um sistema (Cockburn, 2008).

A seguir, serdo mostradas as diferentes interagdes entre os utilizadores e o sistema.

3.5.1 Diagrama de Casos de Uso

Existem cinco tipos de relacionamento num diagrama (Bittner, 2002):

e Associagdo entre um ator e um caso de uso;

Generalizagdo de um ator;

Estender o relacionamento entre dois casos de uso;

Incluir o relacionamento entre dois casos de uso;

Generalizagdo de um caso de uso;

Neste diagrama estdo representadas as intera¢des possiveis pelos diferentes utilizadores.
O Professor é responsével pela parte da prova, que o estudante vai realizar, podendo Criar,
Editar e Eliminar as provas. O Estudante é o alvo do estudo, que durante a resolucdo da
prova estruturada pelo Professor, os dados biométricos sdo recolhidos. Por fim, o Admi-
nistrador fica responsavel por garantir o bom funcionamento do programa, caso alguma
situagdo ndo corra como previsto ou seja preciso atualizar o programa. A responsabilidade
de garantir que os dados estdo de acordo com o planeado é também da responsabilidade
do administrador.
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3.5. Casos de Uso

Professar

Administrador

Estudante

Figura 4.: Diagrama de Casos de Uso do programa

3.5.2 Descrigdo dos Casos de Uso

A Descrigdo dos Casos de Uso permite saber o que o utilizador final deseja alcangar, identi-
ficando primeiro o seu problema. Quando os problemas sdo conhecidos, as solu¢des come-
cam a ser definidas. Este processo permite delinear as interagdes entre o ator e o sistema
na solu¢do de um problema, conforme descrito numa situagdo do sistema.

A Descricdao dos Casos de Uso constitui uma conversa de alto nivel entre usudrio e sis-
tema, que visa descobrir as intengdes ou agdes dos atores e como o sistema reage a essas
intervengdes do ator. A descrigdo deve ser concisa ao decidir o que incluir no fluxo de
eventos. Esta andlise visa identificar requisitos do ponto de vista do utilizador final.

As tabelas 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9no Anexo A mostram as descri¢des dos diagramas de

casos de uso.
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3.6. Discussdo e Analise

3.6 DISCUSSAO E ANALISE

Com o estudo da arquitetura, das métricas a calcular quer do teclado e do rato e os dados
referentes ao nivel de stress, é possivel clarificar a base de trabalho para desenvolver este
programa. A linguagem de programacdo Python apresentou um vasto conjunto de vanta-
gens para a solucdo, para além de ser de facil percecdo e muito utilizada na comunidade
dos programadores, crescendo de uma forma muito acentuada nos tltimos anos.

Para o armazenamento das informacdes retiradas foi escolhido o mongoDB como base de
dados, a fécil utilizacdo e compreensdo do funcionamento foi uma das principais caracte-
risticas na escolha. O seu tempo de resposta também ¢é bastante satisfatério e a nivel de
escalamento de dados apresenta bons resultados.

Por fim, foram apresentados os intervenientes no sistema, que apesar de nédo estar in-
tegrado num SGA, foram tracadas as funcionalidades pretendidas, de forma a dar uma
prececao ideal do sistema que teria o programa implementado. Assim é possivel observar
que existem trés atores do sistema, o Estudante, que realiza as provas e pode consultar os
seus resultados obtidos, o Professor, realiza as provas e estabelece o tempo de duragao das
mesmas de forma a alertar o programa do tempo de monitorizagdo, e por fim, o Administra-
dor, que fica responsavel por controlar os dados recolhidos e garantir o bom funcionamento
do programa, mantendo-o atualizado.
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MACHINE LEARNING

Com a evolugado constante dos meios tecnolégicos e a procura de melhores respostas, criou-
se a necessidade de desenvolver um sistema que conseguisse através de resultados anteri-
ores fazer previsdes. Entdo comecaram a criar um mecanismo que através da andlise dos
dados fosse capaz de estabelecer uma relacao significativa entre eles. Este processo é feito
através de um computador programado para que possa "aprender"através das informagdes
que lhe sdo passadas. Por outras palavras, a aprendizagem é no fundo um processo de
conversdo da experiéncia em conhecimento. Através de um conjunto de dados, experiéncia,
consegue-se extrair uma opinido, conhecimento, normalmente direcionada para alguma
tarefa especifica.

Uma ideia importante é que quanto maior for a aprendizagem inicial do processo, mais
facil vai ser aprender com exemplos futuros. Por outro lado, quantas mais assungdes tiver,
menos flexivel vai ser a aprendizagem.

Normalmente o uso de técnicas de ML ocorre quando os problemas sdo de elevada com-
plexidade ou precisam de ser adaptados. No caso dos problemas complexos, podem ser

(Shalev-Shwartz and Ben-David, 2014):

e Tarefas realizadas por Humanos: Existem intimeras tarefas que fazemos na nossa
rotina e que ndo temos uma percecdo total da sua realizagdo para elaborar um pro-
grama. Exemplos como conduzir, perceber imagens e reconhecer discursos. Em todas
estas tarefas, os programas de ML, programas que "aprendem com a experiéncia",
alcancam resultados satisfatérios, quando submetidos a vérios exemplos de treino.

e Tarefas complexas para os Humanos: Outro conjunto de tarefas que beneficia do uso
das técnicas ML esté relacionado com o elevado ntimero e complexidade dos dados:
dados astronémicos, tornar arquivos médicos em conhecimento médico, previsdes do
tempo, motores de busca da internet. Com as quantidades de informagdo arquivada,
torna-se para o ser humano dificil de reter toda a informacdo e analisar os porme-
nores. Aprender a detetar padrdes em grandes conjuntos de dados complexos é um

dominio apropriado para a combinac¢do de programas que aprendem com a capaci-
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dade de memoria quase ilimitada e aumentado a velocidade de processamento dos

computadores alcangar novos objetivos.

e Adaptabilidade: Uma das limita¢des que as ferramentas dos programas apresentam
é a sua rigidez, quando concluidos normalmente mantém-se inalterados. Contudo, as
exigéncias mudam com o tempo ou de utilizador para utilizador. As ferramentas de
ML, programas que adaptam o seu comportamento aos dados recolhidos, apresenta
uma solucgdo para este problema. Conseguem por norma, adaptar as mudangas ao

ambiente com que estdo a interagir.

Partilha contetidos comuns com outras dreas como os campos da matemaética, isto é,
estatistica, otimizagdo, teoria da informacédo (estuda a quantificacdo, armazenamento e co-
municagdo da informagédo) e teoria do jogo (estuda situagdes estratégicas onde jogadores
escolhem diferentes acdes na tentativa de melhorar o seu retorno). E uma area da ciéncia da
computagdo, que tem como objetivo programar médquinas para que consigam aprender. De
certa forma, os algoritmos de ML podem ser visto como um ramo da IA (Inteligéncia Artifi-
cial), pois a habilidade de transformar experiéncia em conhecimento ou detetar padrdes
significantes em conjuntos de dados complexos é preocupacdo da inteligéncia humana.
Apesar destas semelhancas, em contraste com a IA tradicional, ML ndo tenta construir
imitagdes autébnomas de comportamento inteligente, mas em vez disso usar as capacidades
dos computadores para complementar a inteligéncia humana.

Nesta fase do projeto o uso ds algoritmos de ML tem um papel importante para se
estabelecer uma relacdo entre os dados recolhidos. Esta drea da inteligéncia artificial é
composta por muitos algoritmos, contudo serdo selecionados alguns com base nas suas
carateristicas mais relevantes e posteriormente, através da inser¢do dos dados, fazer uma
avaliagdo dos resultados obtidos em cada um dos algoritmos.

Na figura 5 esta representado o processo de ML, mostrando as diferentes fases e qual a
responsabilidade de cada uma.

Este processo é dividido em duas fases principais, a primeira corresponde ao tratamento
dos dados e a segunda a aplicagdo dos algoritmos sobre os mesmos. A fase inicial consiste
na recolha dos dados referentes a tarefa a realizar e de seguida averiguar se os dados
apresentam os requisitos para avangarem no processo. Na segunda fase, ja com os dados
tratados, sdo aplicados diferentes algoritmos para estabelecer um padrdo entre os dados,

de forma a retirar informagao ttil sobre a matéria em questao.

4.1 ALGORITMOS

Existem diferentes tipos de algoritmos utilizados em ML com especificas abordagens tendo

como base os dados iniciais, o que se quer extrair e o tipo de tarefa ou problema que se
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Figura 5.: Processo de ML

pretende resolver. As pessoas costumam cometer erros durante as andlises de dados ou,
provavelmente, quando tentam estabelecer relacdes entre as vdrias carateristicas apresenta-
das. Desta forma, fica dificil encontrar solucdes para certos problemas. As técnicas de ML
conseguem vdrias vezes ser aplicada com sucesso aos problemas, melhorando a eficiéncia
dos sistemas.

Cada instancia na base de dados dos algoritmos de ML é representada usando o mesmo
conjunto de carateristicas. As varidveis podem ser caraterizadas em numéricas (continuas
ou discretas) ou categoéricas (ordinal ou nominal). Se as instancias apresentam relagdes nas
suas carateristicas conhecidas (correspondem ao resultado final) entdo a aprendizagem é
supervisionada, por outro lado, a aprendizagem nio supervisionada apresenta dados em que as
carateristicas ndo estdo identificadas, ou seja, ndao é conhecido nenhuma relagdo entre elas.
Aplica-se algoritmos ndo supervisionados (clustering), com esperanga para encontrar relagdes
desconhecidas. Outro tipo de algoritmos de ML é a aprendizagem por reforco. A informagdo
de treino providenciada ao sistema de aprendizagem constitui a medida de qualidade de
funcionamento, atribuindo uma pontuagdo negativa ou positiva. A aprendizagem ndo é
feita dizendo as ag¢des a fazer, mas descobrir as a¢gdes que ddo mais vantagens, através da

experimentacdo de cada uma (Kotsiantis et al., 2007).

Pre- Dados Aplicar Modelo

Preparados Algoritmos Candidato
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Na aprendizagem ndo supervisionada, a maquina simplesmente recebe os dados de entrada,
mas ndo obtém informacoes de destino supervisionadas nem respostas exteriores. Pode
parecer dificil imaginar a maquina a aprender, pois ndo recebe nenhum feedback do ambi-
ente exterior. No entanto, é possivel desenvolver uma estrutura formal para aprendizagem
ndo supervisionada com base na nogdo de que o objetivo da mdquina é construir representa-
¢des de entrada que podem ser usadas para tomada de decisdes, prever entradas futuras,
comunicar eficientemente as entradas a outra mdquina etc. De certo modo, a aprendizagem
ndo supervisionada pode ser considerada como encontrar padrdes nos dados que a primeira
vista nem seriam considerados informacao ttil (Ghahramani, 2003).

No processo de desenvolvimento as técnicas de aprendizagem vao ser no ambito da apren-
dizagem ndo supervisionada, tendo como objetivo extrair um ou mais padrdes que permitam
estabelecer relagdes entre os dados. Umas das técnicas muito utilizada neste contexto é clus-
tering, os padrdes dentro de um cluster escolhido sdo mais semelhantes entre si, em relagdo
a um padrdo pertencente de outro cluster. Pontos pertencentes ao mesmo cluster recebem o
mesmo titulo. A variedade de técnicas para representar dados, medir a proximidade entre
elementos de dados e agrupar elementos de dados faz com exista uma variedade enorme
de métodos de agrupamento.

4.1.1  Clustering

E importante entender a diferenga entre clustering (ndo supervisionada) e andlise discrimi-
nante (supervisionada). Na classificacdo supervisionada, recebemos uma colegdo de pa-
drdes atribuidos (pré-classificados). O problema é atribuir um padrdo recém-encontrado,
ainda sem descrigdo. Normalmente, os padrdes marcados (de treino) sdo usados para apren-
der as descrigdes de classes que, por sua vez, sdo usadas para atribuir um novo padrao. No
caso de clustering, o problema é agrupar uma determinada colegdo de padrdes ndo atri-
buidos em clusters significativos. Desta forma, as descricdes também estdo associadas aos
clusters, mas essas descri¢des de categoria sdo orientadas por dados, isto é, elas sdo obtidas
apenas dos dados.

O armazenamento em cluster é conveniente em vérias situa¢des de exploracdo de andlise
de padrdes, agrupamento, tomada de decisdo e técnicas de ML, incluindo mineragdo de
dados, recuperacdo de documentos e classificagdo de padrdes. No entanto, em muitos des-
ses problemas, ha pouca informacao prévia (por exemplo, modelos estatisticos) disponivel
sobre os dados, e a tomada de decisdo deve ter em conta 0 minimo de suposigdes sobre os
dados. E com base nessas restri¢oes que a metodologia de agrupamento é particularmente
apropriada para a exploragdo de relagdes entre as carateristicas dos dados de forma a ter

uma perce¢do da sua estrutura (Jain et al., 1999).
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O processo de agrupamento de padrdes normal envolve as seguintes etapas (Jain et al.,

1988):

1. Representa¢do de padrdo (opcionalmente incluindo extragdo dos recursos e/ ou sele-

¢ao);

2. Defini¢do de uma medida de proximidade de padrdo apropriada ao dominio dos

dados;
3. Clustering ou agrupamento;
4. Abstracdo dos dados;

5. Avalia¢do do resultado;

A Figura 6 descreve uma sequéncia tipica das trés primeiras etapas, incluindo um ciclo

eedback em que a saida do processo de agrupamento podera afetar a extra¢do de dados e
q p grup p

0s processos de similaridade.

Agrupar

Clusters

—_—

Padrdes i Selecdo | Representades Semelhanca
— Caracteristicas ( =

Extragdo Padrdes Interpadréo

Ciclo feedback

Figura 6.: Fases do Clustering

Representacdo de padrao refere-se ao ntimero de classes, ao niimero de padrdes disponi-

veis e ao nimero, tipo e escala dos recursos disponiveis para o algoritmo de agrupamento.

Algumas dessas informagdes podem nao ser controldveis. A sele¢do de dados é o processo

de identificagdo do subconjunto mais eficaz dos dados originais a serem usados no armaze-

namento em cluster. Extracdo de dados é o uso de uma ou mais transformagdes dos dados

de entrada para produzir novos dados. Uma ou ambas as técnicas podem ser usadas para

obter um conjunto apropriado de dados para usar em clustering.

A proximidade do padrdo é geralmente medida por uma funcdo de distidncia definida

através de pares de padrdes. Uma variedade de medidas de distancia é usada em varias co-

munidades. Uma medida simples de distdncia, como a distancia euclidiana, pode frequen-

temente ser usada para refletir a diferenga entre dois padrdes, enquanto outras medidas
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de similaridade podem ser usadas para caraterizar a semelhanga conceitual entre padrdes
(Michalski and Stepp, 1983).

A etapa de agrupamento pode ser executada de varias maneiras. O agrupamento de
saida pode ser dificil (uma parti¢do dos dados em grupos) ou difusa (em que cada padrao
possui um grau varidvel de associacdo em cada um dos clusters de saida). Algoritmos de
clustering hierdrquicos produzem uma série de particdes com base num critério para dividir
clusters com base nos padrdes. Os algoritmos de clustering parciais identificam a parti¢do
que otimiza um critério de clustering. Podem ser utilizadas outras técnicas para a operagao
de agrupamento que incluem métodos de agrupamento probabilisticos (Brailovsky, 1991).

Abstracdo de dados é o processo de extrair uma representacdo simples e compacta de um
conjunto de dados. Aqui, a simplicidade é da perspetiva da andlise automatica (para que
uma mdquina possa realizar um processamento adicional de forma eficiente) ou é orientada
para o homem (para que a representa¢do obtida seja facil de compreender e intuitiva). No
contexto de clustering, uma abstragdo de dados tipica é uma descri¢do compacta de cada
cluster, geralmente em termos de protétipos de cluster ou padrdes representativos (Diday
and Simon, 1976).

Todos os algoritmos de clustering, quando apresentados com dados, produzirdo clusters -
independentemente de os dados conterem clusters ou ndo. Se os dados contiverem clusters,
alguns algoritmos podem obter clusters mais elaborados. A avaliagdo da saida de um proce-
dimento de agrupamento, entdo, tem vdrias fases. Uma delas é, uma avaliagdo no dominio
dos dados - os dados que ndo contém possiveis clusters ndo devem ser processados por um
algoritmo de clustering.

A andlise de validade do cluster consiste numa avaliacdo dos resultados de um agrupa-
mento. Muitas vezes, essa andlise usa um critério especifico, contudo esses critérios sdo
geralmente subjetivos. Assim, existem poucos padrdes determinantes no agrupamento,
exceto em subdominios bem definidos. As avaliagdes da validade sdo objetivas e sdo reali-
zadas para determinar se o resultado é significativo. Uma estrutura de clustering é valida
se ndo tiver ocorrido por acaso. Quando abordagens estatisticas para agrupamento sdo
usadas, a validagdo é realizada aplicando cuidadosamente métodos estatisticos e testando
hipoéteses. Existem trés tipos de estudos de validagdo. Uma validagdo externa do cluster
compara a estrutura recuperada a uma estrutura a priori. Uma validagdo interna do cluster
tenta determinar se a estrutura é intrinsecamente apropriada para os dados. Uma validagao
relativa do cluster compara duas estruturas e mede o seu mérito relativo. Desta forma con-
seguimos garantir um resultado é de qualidade, ndo comprometendo o trabalho realizado

(Kassambara, 2017).
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4.1.2  Arvore de Decisio

A arvore de decisdo é um sistema de suporte a decisdo que usa decisdes de grafos seme-
lhantes a uma arvore e os seus possiveis efeitos posteriores, como resultados de eventos
aleatorios, custos de recursos e utilidade. O método consiste em aprender uma fungdo de
classificacdo que obtém o valor de um atributo dependente (variavel) dados os valores dos
atributos (varidveis) independentes (Bhargava et al., 2013). Este tipo de modelo é usado
frequentemente em dreas como as financas, marketing, engenharia e medicina.

Podemos descrever as drvores de decisdo como diagramas capazes de enumerar todas
as possibilidades 16gicas de uma sequéncia de decisdes e ocorréncias incertas. Elas mos-
tram esquematicamente todo o conjunto de ac¢des alternativas e acontecimentos possiveis
ao longo de um projeto.

Este algoritmo consiste em encontrar o melhor atributo de um conjunto de dados e colocé-
lo na raiz da arvore, isto é, a primeira tomada de decisdo do algoritmo, de forma a ter um
impacto maior. De seguida, separar os conjuntos de treino em subconjuntos que devem
ser feitos de maneira a que cada subconjunto contenha dados com o mesmo valor para o
atributo. Repetir o processo descrito anteriormente até encontrar um nodo em todos os
ramos da arvore.

Quando uma &rvore de decisdo é usada para tarefas de classificagdo, é mais apropriado
referir como arvore de classificagdo. Sendo que quando é usada para tarefas de regressao,
deve ser drvore de regressdo. Neste projeto vamos usar drvore de classificagdo, como o
nome indica, para classificar um objeto ou uma instancia (exemplo jogar ténis) de um
conjunto de classes predefinido (sim/ndo) com base nos seus atributos (humidade e vento),

como podemos observar na figura 7.

Tempo
Sol Nuvens Chuva
I
| |
Humidade Vento
~ \‘\\
N ~_
/ -
Elevada Normal Fraco Normal
T
| | |
Nao Sim Sim Sim Ndo

Figura 7.: Exemplo de uma Arvore de Classificagao
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Esta abordagem apresenta as seguintes vantagens defendidas por Freund e Manson (Freund

and Mason, 1999):

e E facil de entender pelo o utilizador final;
e Consegue assegurar uma variedade de dados a entrada (nominal, numérico e texto);
e Capaz de processar varios conjuntos de dados errados ou valores ausentes;

e Alto desempenho com pequeno esfor¢o computacional;

4.1.3 Floresta Aleatdria

Floresta Aleatéria (Random Forest) é uma combinac¢do de arvores de decisdo, de tal forma
que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério de forma independente e com a
mesma distribui¢do para todas as arvores na floresta. O erro de generaliza¢do para florestas
converge a um limite quando o niimero de drvores na floresta se torna grande. O erro de
generalizagdo de uma floresta de classificadores de drvores depende da forca das drvores
individuais na floresta e da correlacdo entre elas. As estimativas internas monitoram o
erro, a forga e a correlacdo e sdo usadas para mostrar a resposta ao aumento do niimero
de recursos usados na divisdo. Estimativas internas também sdo usadas para medir a
importancia da varidvel (Breiman, 2001).

Uma grande vantagem do algoritmo de florestas aleatdrias é que ele pode ser utilizado
tanto para tarefas de classificagdo ou para tarefas de regressdo, o que representa a maioria
dos sistemas com algoritmos de ML atualmente. A floresta aleatéria de classificagdo é a
que vamos usar no ambito deste trabalho, uma vez que também é um dos algoritmos de
ML mais conhecidos. Podemos observar no seguinte exemplo uma floresta aleatéria na
tigura 8.

A floresta aleatéria ajusta muitas drvores de classificagio a um conjunto de dados e
combina as previsoes de todas as drvores. O algoritmo comega com a selecdo de muitas
amostras de bootstrap, é uma técnica de reamostragem estatistica que envolve amostragem
aleatéria de um conjunto de dados com substituico. E frequentemente usado como um
meio de quantificar a incerteza associada a um modelo de ML, dos dados. Numa amostra
tipica de bootstrap, aproximadamente 63% das observagdes originais ocorrem pelo menos
uma vez. Observag¢des no conjunto de dados original que ndo ocorrem numa amostra de
bootstrap sdo chamadas observagdes out-of-bag, método de medir o erro de previsdo. Uma
arvore de classificagdo é adequada para cada amostra de bootstrap, mas em cada nd, apenas
um pequeno nimero de varidveis selecionadas aleatoriamente estd disponivel. As &rvores
sdo totalmente criadas e cada uma é usada para prever as observagdes out-of-bag. A classe
prevista de uma observagdo é calculada pelo voto maioritdrio das previsdes out-of-bag para

aquela observagdo (Cutler et al., 2007).
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De uma forma simples podemos descrever o processo do algoritmo da floresta aleatéria,
como sendo a criagdo de varias drvores de decisdo e combina-las para obter um resultado

com maior precisdo e estabilidade.

X dataset

— T

N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

MAIJORITY VOTING
FINAL CLASS

Figura 8.: Etapas da Floresta Aleatdria®

As principais vantagens apresentadas pela floresta aleatéria sdo:

e Natureza ndo paramétrica;

Alta precisdo de classificacao;

Capacidade para determinar a importancia da varidvel;

Fornece um algoritmo para estimar valores em falta;

Flexibilidade para realizar varios tipos de andlise de dados (Rodriguez-Galiano et al.,

2012);

4.1.4 Regressio Logistica

Antes de saber o que é regressdo logistica, é importante abordar a definicdo de regressao.
Regressao é um método de modelagem de um valor alvo baseado em preditores indepen-
dentes. Este método é usado principalmente para previsdo e descobrir relagdes de causa
e efeito entre varidveis. As técnicas de regressdo diferem principalmente com base no nu-
mero de varidveis independentes e no tipo de relagdo entre as varidveis independentes e
dependentes.

A regressado logistica é um algoritmo de classificagdo usado para atribuir observacoes a
um conjunto discreto de classes. Alguns dos exemplos de problemas de classificacdo sdo

https://www.globalsoftwaresupport.com/random-forest-classifier-bagging-machine-learning/
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spam de e-mail, fraudes online, tumor maligno ou benigno. A regressdo logistica usa a
funcdo sigméide, o nome vem da forma do grafico que apresenta um "S", logistica para
retornar um valor de probabilidade.

As principais diferencas que distinguem os dois tipos de regressdo relacionam-se com
o facto de as previsdes de regressdo linear serem continuas (nimeros num intervalo). As
previsdes de regressdo logistica serem discretas (somente valores especificos ou categorias
sdo permitidas). A regressdo logistica divide-se em dois tipos, a bindria (2 hipéteses) e a

multipla.

=

e

o
ul

o}

Figura 9.: Gréfico da Fungdo Sigméide >

A fungdo sigmoide permite mapear os valores previstos das probabilidades. A fungdo
mapeia qualquer valor real noutro valor entre o e 1. E uma fun¢do matematica de amplo uso
em campos como a economia e a computacdo. Até ha pouco tempo atras, a fungdo sigmoéide
era a mais utilizada em ARN (4cido ribonucleico), por ser biologicamente mais plausivel.
Como os neurdnios bioldgicos funcionam de forma bindria (ativado ou ndo ativado), a
fungdo sigmoide é uma boa forma de modelar esse comportamento, ja que assume valores
apenas entre o (ndo ativagdo) e 1 (ativagado).

A Regressdo Logistica mede a relacdo entre a varidvel dependente e uma ou mais va-
ridveis independentes (carateristicas), estimando as probabilidades utilizando a sua fungao
logistica subjacente. Essas probabilidades devem entdo ser transformadas em valores bina-
rios para se fazer uma previsdo. Esta é a tarefa da funcao logistica, também chamada de
fungdo sigmoide. Esta funcdo pode selecionar qualquer ntimero real e maped-lo num valor
entre o intervalo de o e 1, mas nunca exatamente nesses limites. Esses valores entre o e 1
serdo entdo transformados em o ou 1 usando um classificador de limite. Na figura 10 estd

apresentado este processo, de forma a agregar as etapas descritas anteriormente.

2 https://hackernoon.com/introduction-to-machine-learning-algorithms-logistic-regression-cbdd82d81a36
3 https://machinelearning-blog.com/2018/04/23/1logistic-regression-101/
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Figura 10.: Fases da Regressao Logistica 3.

4.1.5 Support Vector Machine

Inicialmente, support vector machine (SVM) foi criado para resolver problemas de reconhe-
cimento de padrdes. Neste algoritmo ocorre um mapeamento dos dados para um plano
dimensional mais elevado e cria-se um hiperplano de separacdo neste espago. Este pro-
cesso de uma forma simples, permite resolver um problema de programacdo quadrética,
enquanto que os métodos de ensinamentos baseados em gradientes sdo para redes neurais,
contudo, sofrem com o facto de existirem muitos minimos locais.

Os parametros e as fungdes do kernel sdo escolhidos de maneira a que um limite na di-
mensdo seja minimizado. Com o passar do tempo, o0 método do SVM foi acrescentando
novas fungdes de forma a conseguir resolver problemas de estimativa de fun¢des. Para tal
ser possivel, a funcdo de perda de Vapnik e a funcdo de perda de Huber foram adicionadas.
Baseando-se no principio de minimizagdo de risco estrutural e no conceito de capacidade
com defini¢des combinatérias puras, a qualidade e a complexidade da solugdo SVM néo de-
pendem diretamente da dimensionalidade do espago de entrada (Suykens and Vandewalle,
1999).

A ideia principal deste algoritmo é encontrar o hiperplano otimizado, que separa duas
classes a maior distancia possivel. A margem é a distancia entre o hiperplano e o ponto de
dados mais préximo, vetor de suporte, de forma a maximizar a margem entre duas classes.
No conjunto de dados, seleciona-se os dois hiperplanos que separam os dados sem pontos
entre eles e maximizam a distancia entre esses dois hiperplanos. Como podemos observar

na figura 11 um exemplo de uma SVM.

4 https://en.proft.me/2014/04/22/how-simulate-support-vector-machine-svm-r/
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Figura 11.: Processo de decisdo do Support Vector Machine 4

Treinar uma SVM requer resolver um problema de programagdo quadrética (PQ) num
numero de coeficientes igual ao ndmero de exemplos de treino. Para conjuntos de dados
muito grandes, técnicas numéricas de padrao para PQ tornam-se invidveis. Técnicas pra-
ticas decompdem o problema em subproblemas de forma a permitir melhor desempenho
sobre parte dos dados ou, no limite, realizam otimizacao iterativa por pares ou componen-
tes. Uma desvantagem dessas técnicas é que elas podem fornecer uma solu¢do aproximada
e podem exigir muitas passagens pelo conjunto de dados para alcangar um nivel razoéavel
de convergéncia (Cauwenberghs and Poggio, 2001).

Um beneficio importante da abordagem do SVM é que a complexidade do classificador
resultante é caraterizada pelo ndmero de vetores de suporte, em vez da dimensionalidade
do espaco transformado. Como resultado, as mdquinas de vetores de suporte tendem a ser
menos propensas a ter problemas de ajuste excessivo em comparagdo com outros métodos.

Ha trés vantagens principais: em primeiro lugar, tem um parametro de regulariza¢do, que
faz com que o usudrio pense em evitar o ajuste excessivo. Em segundo lugar, usa o truque
do kernel, para que possa desenvolver um conhecimento especializado sobre o problema
por meio da tecnologia do kernel. Por tdltimo, um SVM é definido por um problema de
otimizag¢do convexa (sem minimos locais) para o qual existem métodos eficientes.

As desvantagens sdo que a teoria s6 cobre a determinac¢do dos pardmetros para um dado

valor da regularizacdo e parametros do kernel e a respetiva escolha do kernel. De certa forma,
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0 SVM move o problema do ajuste excessivo da otimizagdo dos parametros para a selegdo
do modelo. Infelizmente, os modelos do kernel podem ser bastante sensiveis em relacdo ao

ajuste excessivo do critério de selecdo do modelo.

4.1.6  K-Vizinhos mais préximos

Suponhamos que temos um conjunto de dados todos eles devidamente classificados. Este
conjunto serd usado como o conjunto de treino. Quando aparece um novo registo, sem
classificagdo, vamos comparar este registo com todos os registos do conjunto de treino. No
fim da comparacao, escolhemos os k-vizinhos mais préximos e observamos a sua classifica-
¢do. Aqui, k é um ntimero inteiro, normalmente menor do que 20. Deste conjunto extraido
vemos qual a classificagdo que mais se repete e atribuimos essa classificagdo ao novo registo.

Este algoritmo é baseado na semelhanca dos elementos: como elementos quase fora
da amostra assemelham-se ao nosso conjunto de treino determina como classificamos um
determinado conjunto de dados: K-Vizinhos pode ser usado para classificagdo - a saida é
uma associagdo da classe (prevé uma classe - um valor discreto). Um objeto é classificado
por uma votagdo maioritdria dos vizinhos, com o elemento a ser atribuido a classe mais
comum entre seus k vizinhos mais préximos. Também pode ser usado para regressao - o
valor de saida é para o objeto (prevé valores continuos). Este valor é a média (ou mediana)
dos valores de seus k vizinhos mais préximos.

De uma forma mais simples, o processo consiste num inteiro positivo k que é especificado,
juntamente com uma nova amostra. De seguida selecionamos as entradas k que temos
armazenadas que estdo mais préximas da nova amostra. Encontramos a classificagdo mais
comum dessas entradas e por fim, essa é a classificacdo que atribuimos a nova amostra.

Na figura 12 observamos que a instancia de treino pertence ao K=3, resta agora saber
qual a classe que vai ser atribuida. Através da imagem vemos que existem dois elementos
da classe 2 e apenas um elemento da classe 1, sendo a classe 2 maioritdria, atribuimos esta
classe a instancia de treino. Caso a instancia de treino estivesse no K=5, ja seria da classe 1
por haver mais elementos desta classe em relagdo a classe 2.

De seguida sdo apresentadas as principais vantagens da utilizacdo deste algoritmo:
e Nao toma pressupostos sobre os dados, é til para dados ndo lineares;
e Algoritmo simples, torna-se facil de explicar e interpretar;
e Elevada precisdo relativa, porque nao chega a ser competitivo com outros algoritmos;
e Versatil, é utilizado para classificagdo e regressao;

Por outro lado, este algoritmo também apresenta algumas debilidades, tais como:

5 https://blog.usejournal.com/a-quick-introduction-to-k-nearest-neighbors-algorithm-62214cea29c7
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Training instance . Class 1

New example
to classify

Figura 12.: Demonstracdo do k-Vizinhos mais préximos 5.

Dispendioso computacionalmente, o algoritmo guarda todos os dados de treino;

e Requer um ndmero elevado de memoria;

Previsdes demoraram algum tempo, em comparagdo com outros algoritmos;

Sensivel a carateristicas irrelevantes e a escala dos dados;

4.2 DISCUSSAO E ANALISE

As técnicas de ML procuram ajudar a resolver problemas simples, do quotidiano como
problemas complexos que necessitam da ajuda do computador. Tarefas simples relacionas
com a conhecida expressdo "aprender com a experiéncia", por exemplo a robética, condu-
¢do, perceber imagens, até tarefas mais elaboradas como decisdes médicas com base nos
diagnoésticos e previsdes da meteorologia. Outra caracteristica fundamental, é a sua adapta-
bilidade, que permite ao programa adaptar-se com relativa facilidade com o ambiente que
estd a interagir.

O processo de ML engloba varias fases de processamento, o primeiro passo é a recolha
dos dados que varia de acordo com a questdo a ser tratada e o ambiente a interagir. Apds a
recolha, os dados tém de ser tratados para uniformizar a informacgédo recolhida e certificar
que satisfazem os requisitos para as fases seguintes. Com a base de dados preparada, é
preciso aplicar os algortimos aos dados tratados e ver qual é que apresenta o resultado

mais satisfatério, de forma a ser o modelo de elei¢do e o mais indicado para a questdo em
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causa. No momento da decisdo é preciso ter em conta outros aspetos, como a escalabilidade
e o tempo de resposta, para garantir um bom desempenho do programa.

Por fim, o estudo dos algoritmos, uma das partes mais importantes neste projeto, visto
que desenvolvem um papel fundamental na previsdo dos niveis de stress do utilizador.
Apesar da maioria dos algoritmos serem supervisionados, isto é, existe um conhecimento
dos dados que temos e qual a varidvel que queremos prever, 0 mesmo ndo acontece nos
ndo supervisionados, como é o caso do clustering, que agrupa os dados com base nas
semelhancas apresentadas. Apesar deste algoritmo se destacar dos restantes, é provavel que
o resultado seja menos satisfatério porque os dados ndo apresentam grande diferenciagado
entre eles.
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IMPLEMENTACAO DA PLATAFORMA

Neste capitulo é descrito o conjunto das diferentes fases para o desenvolvimento do pro-
grama, para ser possivel tragar uma relagdo do stress com as diferentes a¢des do utilizador
de uma forma simples e rdpida. Assim como, uma explicagdo do aparecimento desta ideia,
as diferentes bibliotecas de Python usadas, as suas limita¢des e vantagens, e os diferentes
tipos de abordagens usados consoante as dificuldades no processo de desenvolvimento.

Este desenvolvimento pode-se dividir em duas partes importantes, uma primeira de
recolha e tratamento dos dados e uma final que recai sobre o uso dos dados para aplicar os
algoritmos, procurando estabelecer uma relagdo. Os préximos subcapitulos correspondem
a recolha de dados, o processo adotado e as ferramentas utilizadas, o armazenamento
destes dados, qual a estrutura escolhida e as respetivas métricas a guardar.

Por fim, aplicar os algoritmos aos dados armazenados e fazer a respetiva avaliagdo critica

dos resultados obtidos.

5.1 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

A ideia de criar este programa é estudar de uma forma nao intrusiva, a relacdo dos resulta-
dos obtidos nas provas pelos alunos no &mbito académico com o nivel de stress apresentado
durante a realiza¢gdo dos mesmos. Para desenvolver o cédigo, foi utilizado a IDE do Python,
PyCharm, permitindo assim otimizar o tempo de desenvolvimento. Tem uma enorme vari-
edade de plugins e permite personalizar o editor de texto, ficando do agrado do utilizador.

Para perceber melhor o potencial desta ferramenta, sdo apresentadas de seguida algumas
das carateristicas de maior importancia que auxiliam o utilizador no desenvolvimento com
recurso a liguagem Python, (Islam, 2015):

e Editor de cédigo Inteligente: Pycharm fornece suporte para diferentes linguagens po-
pulares, como Javascript, CSS, Typescript entre outros. Tem reconhecimento de idioma
através da conclusdo de c6digo, detegdo de erros e corregdes de codigo em tempo real;
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e Navegacdo de cédigo Inteligente: permite navegar para qualquer classe, arquivo ou
simbolo, inclusive qualquer acdo IDE ou janela de ferramentas, através da pesquisa

inteligente;

e Refatoragdo: Através de renomear e excluir de forma segura, extragdo de métodos,
introduzir varaveis e varidveis embutidas, entre outros métodos de refatoracdo. As
refatoragdes especificas de linguagem e estrutura ajudam a executar alteragbes em

todo o projeto;

e Consola Interativa Python: Executar uma consola REPL(read-eval-print loop) Python,
que oferece muitas vantagens sobre a consola normal, como a verificagdo de sintaxe
em tempo real com inspecdes, verifica a correspondéncia das chavetas e pontos e
ajuda a completar cédigo por terminar;

e Integracio CONDA: Permite manter as dependéncias isoladas ao ter diferentes am-
bientes CONDA (gere os pacotes, dependéncias e ambiente) para cada projeto, o
PyCharm facilita a criacdo e a selecdo do ambiente indicado;

e Suporte Cientifico: O PyCharm possui suporte inter para bibliotecas cientificas. Ofe-
rece um conjuntos de ferramentas como graficos, visualizador de matrizes, entre ou-
tros. Esta funcionalidade s6 é suportada na versdo paga.

5.2 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste projeto foi a dgil, conhecido como
agile, por ser mais adaptada as mudangas, pois ndo ha um planeamento muito detalhado
no inicio do projeto, apesar de haver requisitos estabelecidos que ficam sujeitos a mudangas
durante o processo de desenvolvimento. Este tipo de planeamento opta por uma aborda-
gem iterativa e incremental. A prioridade das tarefas a realizar é determinada consoante as
preferéncias mencionadas pelas partes interessadas.

Dentro da metodologia 4gil existe um enorme niimero de forma de desenvolver um
projeto, contudo as ideologias da metodologia Scrum foram de encontro as preferéncias
tragadas, estabelecendo sprints de uma semana, isto é, a cada 7 dias reuniamos para avaliar
o trabalho desenvolvido e estabelecer as proximas tarefas a realizar. O trabalho elaborado
estava sujeito a mudancgas consoante as altera¢des necessdrias para realizar os objetivos.

Na figura 13 é representado um esquema da abordagem adotada para o desenvolvimento
do projeto. Podemos observar um conjunto de tarefas a terem de ser realizadas, e desse
conjunto eram selecionadas as com maior prioridade. Depois das tarefas serem realizadas

num espago temporal de 7 dias, eram adicionadas ao projeto. Este processo de desenvolvi-
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mento era repetido até todas as tarefas estarem concluidas e consequentemente, o projeto

finalizado.
Tarefas Acrescentar Produto
I
1 Sprint
-
— 1semana
| .
I - Tarefas Sprint
— I
[ [

Figura 13.: Metodologia Agile Scrum utilizada no projeto

5.3 FASES DE DESENVOLVIMENTO

Este programa é dividido em diferentes fases de execugdo. De forma a entender melhor o
seu funcionamento, irei abordar cada fase separadamente e explicar a fun¢do de cada uma
no desenvolvimento do programa.

As diferentes fases de todo o processo de desenvolvimento sdo ilustradas nas figuras 14, 16
e 17, desde a fase da recolha, onde sdo guardadas as informagdes respetivas a utilizagdo do
rato, do teclado e do nivel de stress por parte do utilizador, até a fase dos algoritmos, onde
os dados depois de tratados na fase de tratamento, ficam prontos para serem utilizados nos
algoritmos de forma a testar os que melhor se adequam ao caso de estudo. Todas estas

fases vao ser abordadas detalhadamente nas subsecgdes seguintes.

5.3.1 Fase de Recolha

Nesta fase os dados sdo recolhidos do utilizador através do registo da monitorizacdo do
uso do rato e do teclado. Inicia-se o programa e este cria subprocessos para fazer a recolha
de todas as agdes executadas. Com o auxilio da biblioteca de python pynput é possivel criar
uma script de monitorizagéo.

A script responsével pelo controlo do rato armazena as movimentagoes realizadas num
ticheiro de texto, identificando as coordenadas da sua localizagdo, o X e Y, e sempre que
houver um clique, tanto com o botdo direito ou esquerdo. Todas estas informagdes sdo
armazenadas com o respetivo timestamp. Este ficheiro de texto armazena os dados com o

seguinte formato:

2019-10-01 10:26:52,185: Mouse moved to (1011.515625, 420.2265625)
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— 6

® Log Rata &
Utilizasar & h—' @
Lag Tedado A

B Lo Mivel Stress &
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Figura 14.: Fase de Recolha

2019-10-01 10:26:52,635: Mouse clicked at (1011.515625, 420.2265625) with
Button.left

Para a recolha das ag¢des do teclado, sempre que o utilizador pressionar uma tecla esta
fica registada, com o respetivo timestamp. Estes registos ficam guardados num ficheiro de
texto com o seguinte formato:

2019-10-01 10:26:39,320: ’b’
2019-10-01 10:26:53,534: Key.shift

De forma a armazenar o nivel de stress, assim que se inicia o programa, aparece uma
interface para o utilizador selecionar o seu nivel de stress numa de escala de 1 (Nenhum)
a 5 (Muito). Esta interface aparece de X em X tempo, sendo o X uma varidvel predefinida
conforme o intervalo de tempo estabelecido. Para a realizacao o intervalo de tempo consi-
derado foi de 1 minuto. A seguinte figura 15 mostra a interface de classificagdo do nivel de
stress, permitindo ao utilizador selecionar o respetivo nivel que se enquadra.

Ap6s a realizagdo da avaliacdo do nivel de stress, a informagdo é guardada num ficheiro
de texto, onde ficam armazenadas todos as avaliagdes realizadas pelo utilizador. O seguinte

formato é referente a forma de armazenamento do stress com o respetivo timestamp

2019-10-01 17:41:45,265: 2
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Mivel de stress:

Menhum
. Pouco

Razoavel

Bastante

Muito

Salvar Terminar

Figura 15.: Interface da Avaliagdo do Nivel de Stress

5.3.2 Fase de Tratamento dos Dados

Nesta fase, os dados recolhidos sdo usados para calcular as métricas definidas do rato e do
teclado. O objetivo é utilizar a informacdo guardada e gerar informacdo pertinente para

estabelecer relacdes com o nivel de stress.

Log Rate Métricas
Fw;m; da Rata

Lo Teclado Metricas

o Teclado
— Programa ———

Log Nivel Stress

— Miveis de Stress Bace de Dados

Figura 16.: Fase de Tratamento dos Dados
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A script vai buscar os dados guardados com recurso das expressdes regulares, de forma
a agrupar os dados que pertencem ao mesmo campo, por exemplo as coordenadas do eixo
X ocupam a mesma posigdo em cada array, para facilitar os célculos a efetuar. Algumas das

bibliotecas foram usadas, tais como:

1. math: de forma a permitir determinar os angulos formados pelo rato, a velocidade
e transformar de radianos para graus, recorrendo a fungdes como math.sqrt, math.tan,

math.fabs e math.degrees;

2. re: permitir capturar os diferentes campos do ficheiro de texto, recorrendo a expres-
soes regulares. Como por exemplo:  \d+[-]\d+[-]\d+ | \d+[:]\d+[:]\d+[,]\d+ para
extrair a parte referente ao datetime do ficheiro de texto;

3. datetime: conseguir converter o tempo exato de captura em segundos ou minutos
consoante o intervalo de tempo estabelecido. Desta maneira fica possivel agrupar os

dados e determinar as métricas definidas.

Por fim, as métricas calculadas sdo guardadas na base de dados, mongoDB, de forma a

serem usadas na préxima fase.

5.3.3 Fase dos Algoritmos

A ultima etapa do programa e mais complexa, que consiste na andlise dos resultados obti-
dos com base nos algoritmos utilizados. Os resultados sdo comparados, de forma a observar

o que tem um resultado mais satisfatério na previsdao do nivel de stress.

m L — Modelo de Prescd
PTG Aprendizagem - s

Data Mining

Figura 17.: Fase dos Algoritmos

O primeiro passo é transferir os dados para um ficheiro onde seja possivel aceder a
partir do spyder, o ambiente de desenvolvimento para programacdo cientifica na linguagem
Python. De forma a proceder a extragdo da base de dados mongodb utilizou-se o seguinte
comando:
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mongoexport --db DB --collection AllMetrics --type=csv --fields velocity,
logCount ,distDiff ,clickDuration,clickTotal ,backSpace,stressLevel --out
~“/Desktop/CSV/allMetrics.csv

Neste comando podemos observar os diferentes campos a serem preenchidos:
1. DB - Este campo é referente ao nome da base de dados;

2. AllMetrics - Este campo indica o nome da cole¢do onde as métricas ficaram armazena-

das;

3. Meétricas - Selecionar os campos pertinentes, neste caso foram as métricas calculadas

anteriormente;
4. Diretoria final - Local onde vai ser guardado o ficheiro final com extensao csv.

De seguida, foi preciso carregar o ficheiro para a plataforma de desenvolvimento, para
preparar o dataset de forma a ser utilizado nos algoritmos pretendidos. O objetivo foi cons-
truir um modelo de ML que, ao fornecer um conjunto de dados, este indicasse corretamente
o respetivo nivel de stress a que os dados pertencem. Durante este processo foi observado
uma distribuigdo ndo equitativa do ntimero de dados referentes aos niveis de stress. Na
seguinte tabela apresentam-se as percentagens de amostras atribuidas a cada nivel respe-
tivamente, num total de 156 amostras recolhidas, de 6 individuos durante a realizacdo de

um teste com duracgdo de 26 minutos.

Mivel deStress | Amostras | Percentagem
1 41 26%
2 50 32%
3 32 20%
4 12 2%
5 21 14%

Figura 18.: Numero de amostras referentes ao nivel de stress

Como resultado, um ntimero de técnicas de pré processamento foram necessdrias para
resolver o balanceamento do dataset, permitindo andlises mais apropriadas dos casos de
estudo.

Oversampling foi uma das técnicas adotas para ajustar a distribui¢do da base de dados.
O objetivo principal é ajustar a discrepancia encontrada no conjunto de dados inicial. De
maneira a equilibrar a base de dados, este método replica aleatoriamente observacdes das

classes em minoria (todas exceto a do nivel de stress 3) o que leva a um ntmero igual
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de dados em cada nivel de stress. O método aplicado foi o ROSE (Random Over-Sampling
Examples), que ajuda a atenuar os efeitos de uma distribui¢do desequilibrada das classes,
auxiliando as fases de estimativa e avaliagdo do modelo. Sao geradas amostras balanceadas
artificias de acordo com uma abordagem bootstrap (técnica de reamostragem usada para
estimar estatisticas numa populagdo, sugerindo um conjunto de dados com substituigdo) e
permite auxiliar ambas as fases de estimativa e avaliagdo da precisdo de um classificador
bindrio na presenca de uma classe fraca.

O método SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) é um algoritmo que cria
amostras de dados artificiais com base nas semelhancgas entre as amostras minoritarias. Por
outras palavras, através das amostras da classe minoritdria, introduz exemplos artificiais
ao longo dos segmentos de linha que juntam as classes minoritarias, 'k’ vizinhos mais
proximos. Dependendo da quantidade da amostra necessaria, os vizinhos dos 'k’ vizinhos

mais proximos sdo escolhidos aleatoriamente (Chawla et al., 2002).

K=3

Figura 19.: Diferentes fases do Método SMOTE

Através destes métodos de balanceamento de base de dados apresentados conseguimos
equilibrar a distribui¢do entre as classes e assegurar um resultado final mais preciso. A
escolha de testar com dois métodos diferentes, tem como objetivo, avaliar os diferentes re-
sultados finais e ver qual o método que melhor se adequada ao caso de estudo. Como maior
parte dos dados sdo varidveis com as respetivas medigdes, isto é, ndo estdo uniformizadas
a mesma escala, o proximo passo foi normalizar os conjuntos de dados. Isso foi alcancado
recorrendo ao método de escala min-max.

A escala Min-Max é um processo que converge todos os valores das varidveis para um
intervalo fixo. Este método é muito sensivel a presenca de outliers (Al Shalabi et al., 2006).
Mantém a distribuicao original do conjunto de dados, exceto o fator de escala, e transforma
todas as varidveis num intervalo comum entre o e 1. Os valores de distancia podem ser
transformados em valores de similaridade subtraindo a pontua¢do normalizada min-max
de 1.

Esta abordagem de normalizagado foi realizada no conjunto de dados obtidos anterior-
mente, resultante em dois grupos de dados, os normalizados através da escala Min-Max
e os originais da base de dados. O desempenho foi observado através do uso de técnicas

51



5.3. Fases de Desenvolvimento 52

de ML (Arvore de Decisdo, Clustering, Floresta Aleatoria, K-vizinhos Mais Préximos, Re-
gressdo Logistica e Support Vector Machine) e calcular a média dos resultados obtidos das
diferentes formas de balanceamento da base de dados, mostrando que a aplica¢do da es-

original.

B Jriginal M Min Max 5Scale

Yo

cala Min-Max teve um aumento ligeiro de 4,03%, quando comparado com a base de dados

1\1 ‘

ARVORE DECISEO CLUSTERING FLORESTA K VIZINHOS REGRESSAD SV M
DECISAD LOGISTICA

147%
70.29%
7268
7382%
72.66%

48.37%
55.03%
32 81%
43.63%
I, 74..08%

I oo
[ REFFA

Figura 20.: Comparagdo do desempenho Base Original vs MinMax Scale

Durante a selecdo das métricas a definir para o caso de estudo, verificou-se na parte final
do desenvolvimento, que existia correlagdo entre certas varidveis, e como tal, o resultado
final da precisao do algoritmo estava influenciado. Foi preciso redefinir as métricas a serem
alvo de estudo, e analisar a sua dependéncia. De forma a garantir uma selegdo correta
das variaveis de maior importancia, aplicou-se o coeficiente de correlagdo de Pearson que
determina a correlagdo entre duas varidveis. As métricas escolhidas para o caso de estudo
foram velocidade e angulos do rato, diferenga entre a distancia real e em linha reta de
cliques consecutivos, total de cliques e respetiva duracdo. Em relagdo ao teclado temos
o numero de vezes que o backspace foi usado, a utilizagdo do lado esquerdo e direito do
teclado. Por fim, a varidvel que indica o nivel de stress resultante da avaliacdo do préprio

utilizador.
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5.4 TESTES E RESULTADOS

Ap6s a conclusdo dos processos de preparacdo de dados e selecio das métricas, a fase
seguinte foi: desenvolvimento e selecdo das técnicas de ML mais apropriadas para prever
0s niveis de stress de um individuo que realize um teste proposto. A andlise dos dados
comegou com a selecdo de um conjunto de técnicas de ML que melhor se adequam ao
caso de estudo. As técnicas selecionadas foram: Arvore de Deciséo, Clustering, Floresta
Aleatoria, K-Vizinhos Mais Proximos, Regressdo Logistica e SVM. Esses modelos foram
treinados através do conjunto de dados preparado nas etapas anteriores. Além disso, para
fornecer um resultado mais fidvel, dois métodos diferentes foram usados para treinar /
testar os modelos de ML: dividir o conjunto de dados em subconjuntos de treino e teste
(divisdo de 70% e 30%, respetivamente), através do uso da validacdo cruzada, aplicada 10
vezes.

O método ROSE quando selecionado para fazer o balanceamento do conjunto de dados
apresentou uma precisdo média de 50,67%, por outro lado, o método SMOTE quando apli-
cado, verificou-se uma precisao média de 51,69%. Estes valores foram influenciados de
forma negativa, devido ao algoritmo Clustering que apresentou uma precisdo muito baixa
quando comparado com os restantes algoritmos. Na determinacdo destes valores de preci-
sdo ndo foi aplicada a técnica de normalizagdo, Min-Max Scale, que acrescenta um aumento
na precisdo de cerca de 4,03% como visto anteriormente. O facto dos valores de precisdo do
Clustering serem tdo baixos deve-se ao facto de ser um algoritmo nado supervisionado, isto é,
tenta selecionar grupos com base nas métricas definidas estabelecendo padrdes entre elas,
tendo escolhido cinco clusters (0 mesmo ntimero que os niveis de stress, para este estudo).

Os algoritmos que melhor se comportaram em termos de precisdo foram o SVM e a
Floresta Aleatéria. Com uma precisdo média de 73,49% a Floresta Aleatéria foi o melhor
algoritmo, ficando logo atrds com 72,41% o SVM.

Levando em consideracdo esses resultados, algumas técnicas de ajuste foram usadas para
melhorar o desempenho da precisdo dos modelos SVM e FA. O modelo Floresta Aleatéria
demonstrou os melhores resultados ao usar o niimero padrado de 500 drvores, enquanto o
modelo SVM apresentou melhoria significativa ap6s o ajuste dos pardmetros, com aumento
de média de 6%. Para o ajuste, foi utilizada uma pesquisa exaustiva na grade de parame-
tros, permitindo que o modelo ajuste os seus pardmetros para melhorar a categorizagao
de futuros estudos de caso. As respetivas matrizes de confusdo dos modelos SVM e FA

sintonizados sdo mostradas na Figura21.
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5.5. Discussdo e Andlise da Solugdo

Atual\Previsio 1 2 3 4 5 Precisdo
1 10 8 0 0 0
2 0 17 0 0 0
3 0 5 7 0 0 78,67%
q 0 0 0 13 0
5 0 3 0 0 12
(a) Matriz Confus3o SWM.
Atual\Previsdo 1 2 3 4 5 Precisdao
1 12 1 3 1 1
2 1 13 2 1 0
3 0 2 9 1 0 81.33%
q 0 0 0 13 0
5 0 1 0 0 14

(b) Matriz Confusdo FA.

Figura 21.: Resultados da Matriz de Confusado apéds ajustar os modelos SVM e FA

5.5 DISCUSSAO E ANALISE DA SOLUGAO

Neste capitulo, é explicado todos as fases referentes ao processo de desenvolvimento criado
para andlise do stress, desde a fase de recolha até a fase da precisao do nivel de stress com
base nas métricas. Durante o desenvolvimento foram tomadas decisdes com vista a otimizar
0 processo e estudar as vantagens e desvantagens de cada interveniente.

As métricas foram sujeitas a alteragdes durante o processo, uma vez que existia correlagdo
nas previamente escolhidas, afetando desta forma a precisdao dos algoritmos. Foram entdo
estudadas possiveis varidveis e através do coeficiente de correlagdo de Pearson selecionaram-
se as que melhor se adequavam ao caso de estudo.

A decisdo mais importante no processo de desenvolvimento foi a escolha do algoritmo
que melhor se adequa ao tratamento dos dados. Para testar a capacidade de precisao
de cada algoritmo preparou-se um conjunto de dados uniforme e utilizados diferentes
algoritmos, no qual se destacaram o SVM e FA. Apés esta escolha, o proximo passo foi
aumentar a eficiéncia dos algoritmos. Para esse objetivo implementou-se um método que
testa diferentes combinagdes dos parametros dos algoritmos e vé qual é que é mais eficiente.
Com este método houve uma melhoria média de 6%, ambos os algoritmos ficando mais

eficientes na precisdo do nivel de stress.
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5.5. Discussdo e Andlise da Solugdo

De salientar que na tomada de escolha do algoritmo a implementar é importante ter
nogdo que o algoritmo Floresta Aleatéria apesar de ser mais preciso, tem um custo mais
elevado a nivel de tempo e processamento, necessitando de mais recursos. Por outro lado,
0 SVM apresenta um resultado ligeiramente mais inferior, mas o tempo de resposta e uso
de recursos é menor quando comparado com o FA.
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CONCLUSAO

Neste capitulo, é descrito brevemente as conclusdes obtidas neste trabalho, assim como, o
conjunto de objetivos concluidos, as limitagdes da solugdo proposta e é apresentado perspe-
tivas para trabalhos futuros.

Este trabalho foca a importancia do stress na vida das pessoas e a influéncia que este
tem sobre as nossas agdes no dia a dia, principalmente em situagdes sob pressdo, como
realizagdo de exames escolares, fazer projetos complexos, pouco tempo para a realizagdo
de tarefas. Os resultados podem ser afetados negativamente devido ao stress, ndo demons-
trando o verdadeiro potencial da pessoa e quando exposto a longos periodos de tempo
pode trazer intimeras complicagdes de satde.

O foco passa por analisar o nivel de stress para saber se uma determinada pessoa estd
com stress, através da interacdo com o teclado e rato e fazendo uma autoavaliacdo do seu
estado de stress, de uma forma néo intrusiva e nido invasiva. Através destas informacoes, é
possivel estabelecer rela¢des e prever o respetivo nivel de stress que a pessoa indica.

A implementagdo deste projeto no ambito académico era a prioridade inicial, por isso
foi feita uma andlise detalhada das diferentes plataformas que auxiliam e permitem a rea-
lizagdo de exames aos alunos. A plataforma que apresentou melhores carateristicas foi o
Moodle, contudo nédo foi possivel elaborar um plugin para incorporar a monitorizacdo de
stress.

Através da monotorizagdo do stress, o foco pode ser adaptado consoante a situagdo, como
a produtividade de um trabalhador ser muito boa quando apresenta um nivel e ser menos
eficiente quando o nivel é diferente, permitindo estabelecer um padrdo e entender melhor
o comportamento da pessoa, acabando todos por conseguir diversas vantagens.

Ainda é necessario um trabalho significativo nesta drea. Especificamente, o uso de um
sistema semelhante em ambientes stressantes, como locais de trabalho. Além disso, uma
analise baseada nos resultados estatisticos dos testes deve ser elaborada para melhor com-
preensdo da variagdo dos niveis de stress. O principal objetivo é fornecer uma resposta mais
rapida e eficaz aos utilizadores cujo o desempenho pode ser melhorado através do uso de
técnicas de controlo de stress, que melhoram o desempenho do utilizador, e respetivamente

a sua qualidade de vida.
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6.1. Objetivos Alcancados

6.1 OBJETIVOS ALCANGCADOS

Em relagdo aos objetivos definidos previamente, pode-se considerar que eles foram quase
todos alcancados satisfatoriamente, ficando em falta a implementacdo numa plataforma de
ensino. Levando em consideracdo que foi preparada uma extensa andlise do problema. A
implementacdo de uma plataforma com este nivel de complexidade tornou-se complicado.
O cumprimento dos objetivos e contribui¢des era uma tarefa dificil. No entanto, no final,
quase todos os requisitos do projeto foram implementados e, como resultado, a solugao
final atende aos objetivos impostos no inicio.

Para primeiro objetivo, identificar os aspetos importantes num sistema de gestdo da
aprendizagem, foi preciso uma pesquisa detalhada das diferentes plataformas existentes
no mercado e comparar as respetivas carateristicas de maior importancia. Apds elaborada
uma lista com essas carateristicas, verificou-se de plataforma em plataforma quais eram
cumpridas e quais ndo estavam implementadas. Por fim, foi criada uma tabela 1 para ver a
plataforma que mais se adequaria para o ambito deste projeto, sendo o Moodle a plataforma
mais satisfatoria.

No segundo e terceiro objetivo, identificar as carateristicas relevantes do ser humano para
usar na andlise dos dados e identificar situagdes de stress, de forma a prevenir ou atenuar as
consequéncias, com base nos recursos disponiveis e de forma a realizar uma monotorizagdo
ndo invasiva e ndo intrusiva, as carateristicas escolhidas foram o uso do teclado e do rato
por parte do utilizador. Desta maneira, o utilizador ndo sentiria a presenca da respetiva
monitorizagdo, e ndo seria influenciado a mudar o seu comportamento. A situagdo de stress
foi a resolucdo de um exame de cédigo, em que durante a sua realizac¢do, teriam de copiar
as perguntas para um ficheiro de texto, de forma a simular parte escrita de um exame com
a utilizacao do rato e do teclado.

Para o quarto objetivo, identificar os algoritmos que tém interesse para tratar os dados,
a pesquisa foi elaborada ao longo do capitulo 3, onde foram abordados os diferentes tipos
de algoritmos candidatos a serem implementados na plataforma para posterior previsdo do
nivel de stress. A andlise do desempenho de cada algoritmo foi realizada no capitulo 5, onde
dos vérios algoritmos previamente selecionados, os algoritmos SVM e FA foram os que
apresentaram os melhores resultados para este tipo de tarefa, tendo nogdo que apesar do FA
ter melhores resultados tem um peso maior a nivel de processamento e tempo de resposta
ao contrario do SVM que apresentou um resultado de precisdo ligeiramente inferior.

No quinto objetivo, implementar a recolha dos dados através do uso do SGA, apesar
da recolha de dados ter sido realizada através de subprocessos a correr no computador
utilizado para a realizagdo do estudo, ndo foi possivel implementar a arquitetura elaborada
numa SGA. Esta apresentou alguns problemas por causa criacao do plugin.
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6.2. Limitacoes e Trabalho Futuro

Por fim, o sexto objetivo, disponibilizar os resultados obtidos de um respetivo utilizador
ao mesmo, foi cumprido no capitulo 5, onde os utilizadores podem ver os resultados obti-
dos consultando os graficos disponiveis na plataforma para melhor perce¢do dos resultados

finais.

6.2 LIMITA(;GES E TRABALHO FUTURO

Uma das maiores limita¢des no caso de estudo foi o facto da SGA Moodle ter descontinuado
a monitoriza¢do do rato e teclado, considerando que inicialmente se tinha definido o uso
dessas ferramentas para captura dos dados. Como tal, foi preciso essas scripts de raiz,
impossibilitando a integracdo do programa nesta plataforma. Outra solugdo que ocorreu foi
a criacdo de um plugin, mas este método era demasiado complexo para ser implementado.

Outro obstaculo encontrado foi o ntimero de utilizadores para recolha dos dados, visto
que para tal seria preciso disponibilizar o programa em diferentes dispositivos. Como tal,
a recolha dos dados fez-se localmente, tendo 6 utilizadores realizado o teste para captura
dos dados. Para uma posterior recolha significativa, é preciso ter atengdo a permissdo da
captura dos dados, tendo os utilizadores que concordar com esta intervengao.

Com base neste trabalho, os proximos passos seriam implementar este programa numa
SGA de forma a permitir um nimero elevado de dados e a0 mesmo tempo num ambi-
ente académico. Desta forma terfamos uma percecdo mais realista dos resultados a obter.
Contudo, este programa também poderia ser implementado num ambiente profissional de
forma a monitorizar o nivel de stress dos funciondrios, com vista a otimizar o desempenho,
um pouco ao que ja existe referente ao cansaco que aconselha o utilizador a fazer pausas.

Um ponto que teria interesse abordar, seria recorrer a outras métricas para uma previsao
mais assertiva, que permitissem, com base nos resultados dos exames realizados ou num
ambiente profissional, atribuir um grau de dificuldade a tarefa proposta ao funcionario,
desta forma teriamos uma nogdo das pessoas mais aptas a realizar tarefas mais complexas.

Numa frente mais avangada, o ideal seria aplicar este programa noutros dispositivos que
ndo usem o rato e teclado, de forma a monitorizar o nivel do stress através do toque, por

exemplo, telemoveis ou tablets.
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DESCRICAO DOS CASOS DE USO

Este Anexo contém a descricdo dos diferentes casos de uso existentes no sistema, sob a
forma de tabelas 2-9. A descrigdo do texto do caso de uso referente a criar, editar e eliminar
provas esta relacionado com os exames a que os alunos vao ser submetidos para a realiza¢ao
da recolha dos dados biométricos. A descrigdo dos casos de uso referentes aos dados, tem o
intuito de esclarecer o tratamento que o administrador pode realizar com os mesmo, desde
editar caso alguma situagdo ndo esteja de acordo ou eliminar se os mesmos ndo forem
pertinentes.

Legendas:
e UD - User Defined (funcionalidade acedida pelo utilizador);
e OUT - Output (Dados de saida pelo sistema);

e INP - Input (Dados de entrada pelo utilizador);
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Tabela 2.: Criar novas provas

Nome

Criar novas provas

Objetivo

Criar novos métodos de recolha da informacao,
recorrendo ao uso das provas

Pré-Condicao

Ter efetuado o login como professor.

Pés-Condigio

Nenhuma.

Super Caso de uso

Nenhum.

Fluxo Eventos

Comportamento normal.

UD 1. Professor entra na pagina inicial;
INP 2. Professor carrega no botdo de "Carregar Provar";
OUT 3. O sistema permite ao professor carregar o ficheiro;
INP 4. Professor seleciona o ficheiro;
5.  Professor carrega no botdo "Guardar";
OUT 6. O sistema guarda o ficheiro;
7. Retorna ao ponto 1.
Tabela 3.: Editar provas
Nome Editar provas do sistema
Objetivo Editar provas existentes no sistema
Pré-Condigio Ter ef?tuado o login como professor e existerem pro-
vas criadas.
P6s-Condic¢iao Nenhuma.
Super Caso de uso Nenhum.
Fluxo Eventos Comportamento normal.
UD 1.  Professor entra na pégina inicial;
INP 2. Professor acede a opcdo de editar a prova;
ouT ;. O sistema mostra as provas que o professor ja carre-
gou;
INP 4. Professor seleciona a prova que pretende alterar;
OUT 5. O Sistema mostra a prova selecionada;
INP 6. Professor carrega no botdo "Guardar";
OUT 7. O sistema salva a alteragio;
8.  Retorna ao ponto 1.
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Tabela 4.: Eliminar provas

Nome

Eliminar provas do sistema

Objetivo

Eliminar provas existentes no sistema

Pré-Condigdo

Ter efetuado o login como professor e existerem pro-
vas criadas.

Pés-Condicao

Nenhuma.

Super Caso de uso

Nenhum.

Fluxo Eventos

Comportamento normal.

UD 1. Professor entra na pégina inicial;
INP 2. Professor acede a opcdo de eliminar a prova;
OUT 3. O sistema mostra as provas que o professor ja carre-
gou;
INP 4. Professor seleciona a prova que pretende eliminar;
OUT 5. O Sistema mostra a prova selecionada;
INP 6. Professor carrega no botdo "Eliminar";
OUT 7. O sistema elimina a prova;
8. Retorna ao ponto 1.
Tabela 5.: Resolver provas
Nome Resolver provas
Objetivo l;esolver provas para recolher os dados biométricos
os estudantes
Pré-Condico Ter efetuado o login como estudante e existerem pro-
vas.
P6s-Condic¢iao Nenhuma.
Super Caso de uso Nenhum.
Fluxo Eventos Comportamento normal.
UD 1. Estudante entra na pédgina inicial;
INP 2. Estudante acede a opgdo de resolver a prova;
OUT 3. O sistema mostra as provas disponiveis;
INP 4. Estudante seleciona a prova que pretende realizar;
OouT . O sistema disponibiliza a prova;
INP 6. Estudante realiza a prova;
7. Estudante carrega no botdo "Terminar";
OUT 8. Retorna ao ponto 1.
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Tabela 6.: Consultar resultados

Nome

Consultar resultados

Objetivo

Visualizar os resultados obtidos

Pré-Condigdo

Ter efetuado o login como estudante e ter os resulta-
dos das provas realizadas.

P6s-Condig¢io

Nenhuma.

Super Caso de uso

Nenhum.

Fluxo Eventos

Comportamento normal.

UD 1. Estudante acede a pagina inicial;
INP 2. Estudante acede a opc¢do de consultar resultados;
ouT 3. O sistema mostra os resultados disponiveis;
INP 4. Estudante visualiza os resultados.
Tabela 7.: Manutengao
Nome Manutencao do programa
Objetivo Permitir o fluxo normal do programa
. . < Ter efetuado o login como administrador e ter a noti-
Pré-Condigdo L
ficagdo dos erros.
P6s-Condic¢iao Nenhuma.
Super Caso de uso Nenhum.
Fluxo Eventos Comportamento normal.
UD 1.  Administrador acede a pagina inicial;
OUT 2. O sistema mostra a notificacdo dos erros;
UD 3. Administrador carrega na notificagdo dos erros;
OUT 4. O sistema mostra o erro que precisa de ser corrigido;
INP 5. Administrador resolve o erro;
OUT 6. Retorna ao ponto 1.
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Tabela 8.: Editar Dados

Nome

Editar Dados

Objetivo

Permitir selecionar os dados de interesse para a situ-
acdo em causa

Pré-Condicdo

Ter efetuado o login como administrador e o sistema
ter dados recolhidos.

P6s-Condig¢io

Nenhuma.

Super Caso de uso

Nenhum.

Fluxo Eventos

Comportamento normal.

UD

Administrador acede a pdgina inicial;

INP

Administrador carrega na botao "Editar Dados";

ouT

O sistema mostra os dados disponiveis;

INP

Administrador faz as respetivas alteracoes;

Administrador carrega no botdo "Guardar";

ouT

O sistema guarda as alteragdes;

N BRI R

Retorna ao ponto 1;

Tabela g.: Eliminar Dados

Nome

Eliminar Dados

Objetivo

Permitir eliminar os dados de interesse para a situa-
¢do em causa

Pré-Condicdo

Ter efetuado o login como administrador e o sistema
ter dados recolhidos.

P6s-Condig¢iao

Nenhuma.

Super Caso de uso

Nenhum.

Fluxo Eventos

Comportamento normal.

UD

Administrador acede a pédgina inicial;

INP

Administrador carrega na botdo "Eliminar Dados";

ouT

O sistema mostra os dados disponiveis;

INP

Administrador elimina os dados;

Administrador carrega no botdo "Guardar";

ouT

O sistema guarda as alteragoes;

REEIEE S R R

Retorna ao ponto 1;
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