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Resumo. Este trabalho avalia a Sprint Session do curso de Ciéncia da
Computacdo do INSPER, iniciativa que aproxima estudantes da realidade de
Machine Learning (ML) por meio de desafios baseados em demandas reais. A
andlise de trés edicoes (2024-2 a 2025-2), envolvendo 74 alunos organizados
em 18 equipes que atuaram em 3 projetos, indica, via andlise qualitativa, que
os estudantes valorizam a aplicagcdo prdtica com dados reais, o contato corpo-
rativo e o desenvolvimento de competéncias em modelagem, MLOps e deploy.
Embora persistam desafios como tempo limitado e complexidade dos dados,
a iniciativa demonstra eficdcia no desenvolvimento integrado de competéncias
técnicas e profissionais essenciais a projetos de ML.

1. Introducao

Projetos de Machine Learning (ML) envolvem processos complexos que vao desde a co-
leta e preparacdo de dados até a implantacdo e o monitoramento de modelos em produgao.
Para que esses projetos sejam conduzidos com efici€ncia, € necessario um conjunto abran-
gente de habilidades que perpassa diversas dreas, incluindo engenharia de software, geren-
ciamento de dados, conhecimento estatistico e competéncias interpessoais. A formacao de
profissionais capazes de lidar com essa complexidade representa um desafio significativo
para cursos de graduacdo. Uma das principais dificuldades enfrentadas pelas institui¢oes
de ensino superior é oferecer aos alunos experiéncias que simulem, de forma realista, os
desafios encontrados no desenvolvimento de projetos de ML no mercado de trabalho.

A natureza interdisciplinar, pratica e iterativa desses projetos nem sempre en-
contra espaco nas disciplinas tradicionais, o que pode limitar a preparagdo dos estu-
dantes para atuar profissionalmente na drea. Com o objetivo de reduzir essa lacuna,
varios cursos de engenharia ou ciéncia da computacdo ji desenvolveram iniciativas
que propdem o desenvolvimento intensivo de solucdes para problemas reais em parce-
ria com organizagOes externas [Sasajima et al. 2024, Lanubile et al. 2023, Dogan 2023,
Soares et al. 2024, Barth et al. 2012]. Nessas iniciativas, os alunos trabalham em equipe,
em um curto espago de tempo, para entregar solucdes que integram aspectos técnicos e
colaborativos, de maneira proxima ao que se espera em ambientes profissionais.

Este trabalho descreve e avalia uma iniciativa denominada Sprint Session, desen-
volvida no contexto de um curso de Ciéncia da Computacdo. Essas sprints ocorrem ao
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final de cada semestre, do primeiro ao quarto, e consistem em projetos desenvolvidos por
estudantes a partir de demandas concretas provenientes de organizacoes externas. Cada
sprint possui duracdo de trés semanas e tem como propdsito principal proporcionar aos
alunos a oportunidade de aplicar os conhecimentos adquiridos ao longo do semestre em
um contexto prético, colaborativo e conectado com o mundo real.

Este artigo investiga em que medida a participacdo em iniciativas como estas con-
tribui para o desenvolvimento das habilidades necessarias a condugdo de projetos de ML.
Especificamente, buscamos compreender a percep¢ao dos alunos sobre esta experiéncia
durante o processo. Para isso, realizamos uma andlise qualitativa dos relatos fornecidos
pelos participantes. Espera-se que ao fazer esta andlise, tenhamos uma compreensdo mais
clara de quao relevante € esta iniciativa do ponto de vista dos alunos. Os dados analisados
foram dados de sprints executados entre o segundo semestre de 2024 e o segundo semes-
tre de 2025. Durante este periodo foram executadas trés (3) sprints diferentes. Ao longo
destes sprints foram entregues 18 solugdes referentes a 3 projetos distintos. Participaram
desta atividade 74 estudantes de graduacdo do quarto semestre do curso de Ciéncia da
Computagdo do INSPER.

2. Iniciativas correlatas

Diversas instituicoes utilizam o Project-based Learning (PBL) para ensinar MLOps. Es-
sas iniciativas sdo projetadas para que os alunos construam e mantenham componentes
de ML com qualidade de producao, superando a abordagem académica tradicional fo-
cada apenas na otimiza¢do de modelos em laboratdrio [Lanubile et al. 2023, Dogan 2023,
Sasajima et al. 2024].

Os cursos de MLOps na Universidade de Bari (Itdlia) e na Universitat Politecnica
de Catalunya (Espanha) organizam o aprendizado em torno de seis marcos de um projeto
prético que cobre o ciclo de vida completo do componente ML [Lanubile et al. 2023]: (1)
iniciagdo do projeto: os alunos definem um problema do mundo real e especificam o com-
ponente ML; (ii) reprodutibilidade da pipeline: foca em controle de versao de cédigo (Git)
e de dados (DVC), além do rastreamento de experimentos usando ferramentas como ML-
flow; (ii1) garantia de qualidade: inclui andlise estética (Pylint, flake8), e teste de cédigo
e modelos (Pytest). Também abordam a medi¢do da eficiéncia energética (usando Code
Carbon); (iv) implantacao de API: os alunos projetam a arquitetura fisica e desenvolvem
APIs RESTful para integrar o modelo em um sistema maior; (v) entrega do componente:
utiliza containerizagcdo (Docker) para portabilidade e automacgao de processos com fluxos
de CI/CD (GitHub Actions), e; (vi) monitoramento: foca no monitoramento de desem-
penho do modelo e monitoramento de recursos. Este curso de MLOps na Universidade
de Bari demonstrou que as equipes conseguiram implantar seus componentes ML em
um ambiente de producdo baseado em nuvem, e os alunos consideraram as tecnologias
propostas uteis [Lanubile et al. 2023].

Outras iniciativas, como a descrita em [Dogan 2023], em que os alunos trabalham
com perguntas de pesquisa e conjuntos de dados reais, brutos e mal estruturados forne-
cidos por esses mentores de outras areas. O projeto culmina na redacdo de um artigo de
pesquisa que € submetido a uma conferéncia internacional. Os alunos desenvolvem ha-
bilidades de gerenciamento de projetos, comunica¢do com outras disciplinas e enfrentam
desafios praticos como a limpeza e preparagdo de dados reais.
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O objetivo de [Sasajima et al. 2024] foi desenvolver e avaliar um curriculo intro-
dutodrio de ciéncia de dados baseado em PBL com uso de dados reais, voltado a alunos
do primeiro e segundo ano da graduacdo. A iniciativa, realizada entre 2019 e 2023 na
Universidade de Hyogo, buscou tornar a ciéncia de dados mais concreta desde o inicio
da formacao, aproximando os estudantes de problemas reais de negdcio antes do ensino
aprofundado de técnicas matematicas e computacionais. O método envolveu parcerias
com empresas, uso de dados reais, atividades praticas em grupo e avaliacdes anuais por
questiondrios. Os resultados mostram que o PBL foi eficaz para aumentar a motivagao
dos alunos, fortalecer habilidades de trabalho em equipe e tornar mais clara a atuagdo pro-
fissional do cientista de dados. O estudo também indica que o uso de dados reais é seguro
quando bem contextualizado, embora destaque desafios como a varia¢ao na qualidade da
orientacdo docente e a importancia do interesse dos alunos pelo contexto do negdcio para
o sucesso dos projetos.

Em resumo, as fontes convergem para a ideia de que o ensino de Machine Lear-
ning deve ser feito através da resolugdo de problemas reais do mercado ou de pesquisa,
utilizando dados ndo curados e integrando praticas de engenharia de software e gestio
agil para preparar o estudante para os desafios industriais modernos.

3. Competéncias para a execucao de projetos de ML

Nesta secdo serdo descritas algumas habilidades que s@o essenciais para a execugdo de
projetos de ML. Estas habilidades podem ser agrupadas em: habilidades fundamentais
de computacdo; gerenciamento de ciclo de vida de dados; conhecimentos especificos
de machine learning; engenharia de software para sistemas de ML, e; competéncias
interdisciplinares e profissionais [Force 2021, Amershi et al. 2019, Schroer et al. 2021,
Stodden 2020]. A seguir, os principais grupos de competéncias sao detalhados.

3.1. Conhecimentos especificos de ML

O conhecimento especifico em ML envolve desde a selecao e design de modelos até sua
avaliacdo, implantacdo e manutencdo. A escolha adequada de algoritmos, considerando
o tipo de modelo (supervisionado, nao supervisionado, por refor¢o), deve estar alinhada
aos atributos disponiveis € a0 dominio do problema. O treinamento de modelos requer
preparacdo adequada dos dados, ajuste de hiperparametros e atengao a desatualizacdo de
modelos.

A avaliacdo dos modelos deve ser criteriosa, utilizando métricas apropriadas e
testes em diferentes fatias de dados, incluindo avaliagdo humana quando necesséario. De-
safios comuns, como overfitting, instabilidade numérica e generalizacao inadequada, exi-
gem estratégias especificas de mitigacdo. A interpretabilidade também € um aspecto es-
sencial, com a aplicacdo de técnicas que tornem os modelos mais compreensiveis, espe-
cialmente em contextos sensiveis ou regulados.

A implantacdo dos modelos deve considerar automacgao dos pipelines, integracao
com sistemas legados, versionamento de codigo e dados, além de estratégias de rollback
seguro. Apds a implantacdo, o monitoramento continuo do modelo ¢ fundamental para
detectar alteracdes em dependéncias, desvios entre treinamento e inferéncia e outras ano-
malias.
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Os conhecimentos especificos de ML podem ser sumarizados pelas nove etapas do
workflow de ML [Amershi et al. 2019]. Essas etapas abrangem desde a compreensdo do
problema e dos dados até a modelagem, avaliagdo e manutencao do sistema em producao,
oferecendo uma estrutura abrangente que serve tanto como guia técnico quanto como base
para o desenvolvimento de habilidades préticas (Figura 1). Essa estrutura se alinha com
e expande os processos classicos propostos em KDD [Fayyad et al. 1996] e CRISP-DM
[Wirth and Hipp 2000], que também organizam o trabalho em fases encadeadas, enfa-
tizando a importancia de entender o dominio do problema, preparar adequadamente os
dados, aplicar técnicas de modelagem e interpretar os resultados de maneira iterativa. O
workflow em nove etapas aprofunda essas ideias ao incorporar praticas modernas de enge-
nharia de ML, como automacao de pipelines, versionamento e monitoramento continuo,
competéncias essenciais no cendrio atual de desenvolvimento e operacdo de sistemas in-
teligentes.

o 0] 83 9
Hequlsnos Coleta lepeza
do Modelo de Dados de Dados de Dados de Alrlbutos do Modelo do Modelo do Modelo / do Modelo

Engenharia de para Si de ine Learning
MLOps, Versionamento de Dados e Modelo, do de Pipeline, A @o de Deploy

Figura 1. As nove etapas do workflow de Machine Learning, destacando habi-
lidades interdisciplinares e praticas de engenharia de software. Imagem
adaptada a partir de [Amershi et al. 2019]

3.2. Gerenciamento do ciclo de vida dos dados

Projetos de ML sdo inerentemente centrados em dados, tornando o dominio de todo o
ciclo de vida dos dados uma competéncia central. A aquisi¢do de dados envolve a escolha
de fontes adequadas e a integracao com sensores € APIs. A preparagao de dados inclui ati-
vidades como limpeza, fusdo, transformacao, rotulagem e engenharia de features, sempre
com foco na qualidade e na adequagdo ao modelo.

Outro aspecto critico € o gerenciamento e versionamento de dados, o que exige
controle rigoroso de acessos, rastreabilidade e padronizag¢ao dos dados. A seguranca e pri-
vacidade dos dados devem ser garantidas em todas as fases, com remocao de informagdes
pessoais e controle de acesso. Compreender os aspectos legais e implementar mecanis-
mos técnicos adequados € parte indispensavel dessa responsabilidade.

A integracdo de ML em ambientes de producdo exige praticas de engenharia de
software, denominadas Machine Learning Operations (MLOps). Isso inclui o desenvol-
vimento de pipelines automatizados de ponta a ponta, desde a coleta de dados até o moni-
toramento do modelo. Testes rigorosos, tanto de unidade quanto de integracdo, garantem
a confiabilidade de cada etapa do sistema.
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3.3. Competéncias interdisciplinares e profissionais

Além das habilidades técnicas, o sucesso em projetos de ML depende de competéncias
interpessoais e éticas. A comunicacdo eficaz, oral e escrita, permite que os resultados
sejam compreendidos por publicos diversos, técnicos ou ndo. O trabalho em equipe e a
colaboracao interdisciplinar sdo imprescindiveis em sistemas complexos, especialmente
quando envolvem multiplos modelos ou areas de conhecimento distintas.

A execugao eficaz de projetos de ML requer uma combinag¢do equilibrada de co-
nhecimentos técnicos profundos, praticas de engenharia robustas, responsabilidade ética
e habilidades interpessoais. Esse conjunto multidisciplinar de competéncias permite nao
apenas construir modelos de alta qualidade, mas também garantir que eles operem de
forma segura, justa e eficiente em ambientes de produc@o. Com a crescente complexidade
e escala dos sistemas de ML, o desenvolvimento continuo dessas habilidades torna-se es-
sencial para profissionais e organizagdes que desejam extrair valor sustentdvel de solucdes
baseadas em dados.

Os conhecimentos especificos de ML podem ser compreendidos com base nas
nove etapas do fluxo de trabalho em projetos de aprendizado de maquina, conforme
documentado por [Amershi et al. 2019]. No entanto, a Figura 1 destaca ndo apenas as
fases centrais de desenvolvimento mas também enfatiza aspectos fundamentais como
automacao de pipelines, versionamento de dados e modelos, e o papel das competéncias
interpessoais ao longo de todo o processo. A figura fornece uma visdo estruturada e inte-
grada das diversas atividades envolvidas no ciclo de vida de sistemas de ML modernos.
Atividades estas que precisam ser compreendidas e executadas por futuros profissionais
da érea.

4. Integracao da Sprint Session no curso de Ciéncia da Computacao

Esta secdo tem como objetivo descrever a iniciativa denominada Sprint Session e eviden-
ciar como essa abordagem pedagdgica viabiliza a aplicagdo pratica do conhecimento na
resolugdo de problemas reais. As sprints ocorrem ao final de cada semestre, do primeiro
ao quarto, e consistem em projetos desenvolvidos por estudantes a partir de demandas
concretas, provenientes de organizagdes externas. Cada sprint possui duracdo de trés se-
manas e tem como proposito principal proporcionar aos alunos a oportunidade de aplicar
os conhecimentos adquiridos ao longo do semestre em um contexto pratico, colaborativo
e conectado com o mundo real.

A proposta pedagdgica das Sprint Session busca promover o desenvolvimento de
competéncias técnicas e interpessoais, incentivando a motivacao intrinseca dos alunos por
meio da resolucao de problemas concretos. A interacdo com clientes externos contribui
para a simulacdo de um ambiente profissional, aproximando o contexto académico da
realidade do mercado de trabalho.

No primeiro semestre, a disciplina central € Vida de Desenvolvedor, que possui
uma carga hordria extensa e concentra boa parte das atividades curriculares dos alunos
nesse periodo. Ao longo dessa disciplina, os estudantes aprendem os fundamentos da
programacao utilizando a linguagem Python. Para isso, contam com um ambiente estru-
turado de exercicios com feedback automatizado, permitindo uma aprendizagem intensiva
e continua. Apds essa fase inicial, os alunos passam a trabalhar com conceitos de desen-
volvimento em equipe, usabilidade e interface do usudrio. Ao final desse processo, os
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estudantes estdo aptos a participar da Sprint Session do primeiro semestre, na qual rece-
bem, de parceiros externos, um conjunto de requisitos descritos na forma de user stories.
A partir dessas historias, os alunos devem desenvolver uma solucdo funcional e valida-la
com os clientes ao longo das trés semanas do Sprint.

No segundo semestre, a estrutura curricular se aproxima de um curso convencio-
nal de Ciéncia da Computagdo, com disciplinas como Ciéncia de Dados, Matematica do
Continuo, entre outras. Entretanto, o semestre € encerrado trés semanas antes do periodo
regular, a fim de reservar esse tempo final para a realizacdo de uma nova Sprint Session.
Nessa etapa, os estudantes sdo novamente desafiados a desenvolver um projeto proposto
por um parceiro externo, geralmente envolvendo a criagdo de sistemas web do tipo CRUD
(Create, Read, Update, Delete).

A mesma logica se aplica ao terceiro semestre, no qual o periodo letivo também
se encerra antecipadamente para dar lugar a sprint. Nessa fase, os projetos desenvolvidos
tém como foco principal a solu¢do de problemas de cunho social. Um exemplo recor-
rente de parceria nesse contexto € a colaboragdo com a UNAS', uma organizagio nio
governamental que atua em Helidpolis, Sdo Paulo, cuja missdo € promover a inclusdo
social.

O nivel de complexidade dos projetos aumenta gradativamente ao longo dos
semestres, refletindo o avango dos alunos em termos de conhecimento e habilidades
interpessoais. No terceiro semestre, os estudantes ja possuem uma base sélida em
programagdo e desenvolvimento web, o que lhes permite enfrentar desafios mais com-
plexos e desenvolver solucdes mais robustas. Neste momento, os requisitos da solucao
também sdo mais vagos. Por exemplo, no primeiro e segundo semestres os alunos rece-
bem uma lista de requisitos, na forma de user stories, que devem ser implementados. Ja
no terceiro semestre, os alunos precisam compreender o dia a dia da comunidade, onde a
UNAS atua, e devem propor solu¢des que atendam as necessidades reais da comunidade.
Isso envolve ndo apenas o desenvolvimento técnico, mas também a capacidade de ouvir e
entender as demandas dos usudrios finais, promovendo uma abordagem mais centrada no
usudrio.

No quarto semestre, o escopo do projeto é relacionado com o tema Machine
Learning. Neste momento, os alunos ji tiveram disciplinas como Ciéncia de Dados,
Algebra Linear, Teoria da Informacdo, Inteligéncia Artificial e Robética, e Aprendiza-
gem de Maquina. Assim, os alunos sdo desafiados a desenvolver solugdes que envolvam
o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, aplicando os conhecimentos adquiridos
nas disciplinas anteriores.

Exemplos de projetos ja executados incluem a andlise de churn de clientes de
uma startup, modelo para deteccdo de deficiéncia de recombinagdo homdloga para uma
empresa de exames laboratoriais, modelo para identificacdo de fraudes em transacodes
de compras com cartdo de crédito em terminais fisicos, e solucdo para extracido de
informagdes a partir de prontuarios eletronicos médicos.

O objetivo desta sprint € capacitar os alunos a desenvolver projetos de ciéncia de
dados e machine learning de ponta a ponta, passando por todas as etapas do ciclo de vida
de um projeto real, da defini¢do do problema até a entrega de um sistema funcional e

"https://www.unas.org.br/
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monitorado, com foco em: (i) formulacdo clara e realista de problemas de negdcio; (ii)
coleta, limpeza e andlise de dados de forma eficiente; (iii) construcdo, avaliacdo e refi-
namento de modelos de ML; (iv) deploy de modelos de machine learning usando boas
praticas de engenharia de software (i.e., teste unitario e de integracdo, deploy automati-
zado); e (v) documentac¢do, comunicagao de resultados e monitoramento continuo do uso
dos modelos.

A rubrica utilizada em todos os semestres/projetos € similar. Os grandes grupos
avaliativos sdo: (i) setup do projeto; (ii) aquisicdo e pré-processamento dos dados; (iii)
engenharia de atributos; (iv) desenvolvimento e avaliacio dos modelos; (v) apresentacao
dos resultados; (vi) deploy dos sistemas e modelos; e (vii) organizacdo da equipe. Os
objetivos da ementa e dos grupos avaliativos da rubrica sdo coerentes com 0s nove estagios
de um projeto de machine learning descritos em [Amershi et al. 2019, Idowu et al. 2022,
Idowu et al. 2024, Biswas et al. 2022] e apresentados na figura 1. Além disso, a rubrica é
muito similar ao que € exercitado e avaliado em [Lanubile et al. 2023], um dos trabalhos
correlatos, descrito na se¢ado 2.

Todas as Sprint Sessions tém duracio de trés semanas, todos os estudantes pre-
cisam trabalhar em grupo e como o curso € integral entdo a dedica¢do nestas semanas
também € integral. A Sprint Session tem um docente coordenador, que € responsavel
por criar os documentos de escopo e de rubrica, além de avaliar os entregaveis ao longo
do projeto. Além disso, todos os professores do semestre também participam da Sprint
nos seus hordrios de aula exercendo o papel de consultores externos ao projeto. E evi-
dente que alguns docentes sdo mais demandados do que outros, como, por exemplo, o
professor responsdvel pela disciplina de Machine Learning. Em todos os semestres sao
utilizados problemas reais e dados reais fornecidos por organiza¢des externas, da mesma
forma como acontece em [Sasajima et al. 2024, Dogan 2023].

4.1. Problemas tratados na sprint de ML

No semestre 2024-2 o cliente da Sprint foi uma empresa que atua na area de medicina di-
agnostica. Esta empresa prop0s desenvolver uma Convolutional Neural Network (CNN)
para a deteccdo e andlise da Deficiéncia de Recombinacio Homéloga (HRD?) em amos-
tras de cancer a partir de dados de sequenciamento genético de nova geragdo. HRD ¢é
uma condi¢do em que a via de reparo de DNA através da recombinacdo homdloga esta
comprometida, levando a instabilidade gendmica e aumentando a suscetibilidade a de-
terminadas terapias, como os inibidores de PARP. Esta CNN podera fazer parte de uma
pipeline para identificar o status de HRD em pacientes com cancer, permitindo estratégias
de tratamento personalizadas e melhorando os resultados clinicos. De fato, os estudantes
tiveram que replicar o estudo descrito em [Pozzorini et al. 2023]. Os dados manipulados
eram representados na forma de matrizes, a quantidade de exemplos disponiveis era na
ordem de centenas de milhares.

No semestre 2025-1 o cliente foi uma plataforma de servigos financeiros e de tec-
nologia (fintech). O objetivo deste projeto foi desenvolver um modelo para identificacao
de fraudes em transacOes com cartdo de crédito ou débito presenciais, sob o ponto de
vista do adquirente. O dataset disponibilizado para o desenvolvimento deste modelo
possuia aproximadamente 5 milhdes de transacdes sintetizadas, simulando alguns padroes

Do inglés, Homologous Recombination Deficiency
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de fraude existentes na vida real. O dataset tinha poucos atributos prontos, ou seja, as
equipes tiveram que se dedicar bastante na etapa de feature engineering. Como é um
problema de fraude, € ficil perceber que se trata de um dataset altamente desbalanceado,
aproximadamente apenas 1% das transacdes eram fraudes (classe positiva).

No semestre 2025-2 o cliente foi uma institui¢ao de satde de grande porte que
propds o desenvolvimento de uma solucdo para a constru¢do automatizada de banco de
dados clinicos a partir de prontudrios eletronicos desestruturados. Esta instituicdo dispo-
nibilizou 123 prontudrios anonimizados de pacientes com adenocarcinoma de reto local-
mente avancado. Normalmente, este tipo de paciente tem um longo histérico de consultas
e procedimentos na institui¢do, por isso, em média cada prontudrio tinha aproximada-
mente 600 piginas de texto. Além dos prontudrios, a institui¢do também forneceu um da-
taset com 80 varidveis por paciente que foram identificadas manualmente por um grupo de
especialistas. Este dataset foi construido com o objetivo de realizar estudos retrospectivos
sobre o tema e, neste projeto, serviu como gold standard para a validagao das solucdes
criadas.

5. Analise qualitativa

Os dados utilizados nesta analise referem-se aos semestres 2024-2, 2025-1 e 2025-2.
Na Tabela 1, apresenta-se o nimero de estudantes e equipes por semestre, bem como
observacdes sobre a composi¢cdo dessas equipes. No total, participaram 74 estudantes,
distribuidos em 18 equipes, que trabalharam no desenvolvimento de solu¢des para 3 pro-
jetos distintos.

| Semestres | Estudantes | Equipes | Observagdes

2024-2 29 7 Uma equipe foi composta por cinco integrantes
e as demais por quatro.
2025-1 17 4 Uma equipe foi composta por cinco integrantes
e as demais por quatro.
2025-2 28 7 Todas as equipes foram formadas por quatro in-
tegrantes.
Total 74 18

Tabela 1. Numero de alunos e equipes por semestre

Em todos os semestres, todas as equipes trabalharam com o mesmo objetivo e, ao
longo de trés semanas, precisaram entregar diversos artefatos correspondentes as diferen-
tes etapas de um projeto de ML. No final do projeto, cada equipe apresentou os resultados
para os professores e colaboradores da organizacdo parceira. Além das entregas do pro-
jeto, os alunos também tiveram que responder um questiondrio para avaliar o trabalho em
equipe e a seguinte pergunta: ~’Descreva, em um pardgrafo, como foi a sua experiéncia
neste sprint, destacando os pontos positivos e negativos, bem como o que vocé exercitou
e aprendeu durante o processo”. A partir das respostas fornecidas pelos alunos para esta
questdo aberta, foi realizada uma anélise qualitativa por meio de codificacdo tematica, na
qual as respostas foram lidas, categorizadas e organizadas em temas representativos. Dois
pesquisadores realizaram o processo de codificagdo de forma independente e, posterior-
mente, compararam os codigos atribuidos, discutindo divergéncias até alcangar consenso.
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Esse procedimento visou aumentar a confiabilidade da andlise, reduzindo vieses indivi-
duais e assegurando maior rigor metodoldgico na definicdo das categorias finais.

5.1. Semestre 2024-2: deteccao de HRD

Neste semestre, 19 alunos responderam ao questiondrio. Entre as respostas, observou-
se que os termos CNN, TensorFlow e desenvolvimento de modelos foram mencionados
por sete (7) estudantes, sempre relacionados a etapa de modelagem do projeto. Além
disso, referéncias a atividade prética (como aprender com a prética, entender como fun-
ciona na pratica ou simplesmente colocar em pratica) apareceram cinco (5) vezes. O
versionamento de dados e o uso de DVC? foram citados quatro (4) vezes. J4 os termos
MLOps (acronimo de Machine Learning Operations), MLFlow* e versionamento de mo-
delos foram mencionados trés (3) vezes; porém, ao considerar também os termos pipeline
e deploy, € possivel agrupa-los em uma categoria mais ampla relacionada a MLOps, totali-
zando nove (9) mengdes por estudantes diferentes. A documentagdo e o uso de README
apareceram em duas (2) respostas, destacando a importancia de documentar um projeto.
Por fim, termos como comunicagio, contato com o mercado de trabalho, boas praticas
de projetos de ML, aprender biologia e bioinformatica, além de interagir com colegas de
classe como se fossem colegas de trabalho, foram citados uma tnica vez cada.

5.2. Semestre 2025-1: identificacao de fraude

Todos os 17 estudantes que participaram do projeto de desenvolvimento de um modelo
para identificacdo de fraudes em transacdes fisicas com cartdes responderam ao ques-
tiondrio aplicado ao final da atividade. As respostas evidenciam um conjunto relativa-
mente consistente de percepgdes sobre o projeto. Entre os aspectos positivos, destacam-se
a relevancia e a aplicabilidade prética do tema (4 mengdes), a oportunidade de interagdo
direta com uma empresa de grande porte (5 mengdes) e os aprendizados técnicos associ-
ados as etapas do ciclo de ML, incluindo criacdo de modelos (2), engenharia de atributos
(3), avaliac@o de desempenho (1), realizacao de deploy (2) e compreensao geral dos pro-
cessos envolvidos (1). Ademais, os estudantes valorizaram o trabalho colaborativo (3
mencdes) e o contato frequente com o cliente (2 mencoes).

Como ocorre em todos os semestres, foi disponibilizado um canal assincrono de
comunicacao com a equipe da organizagdo parceira. No periodo analisado, os estudantes
demonstraram utilizacdo efetiva desse recurso. Embora empresas de grande porte par-
ticipem regularmente dos sprints, neste semestre a atuagdo da empresa parceira recebeu
atencdo particular por parte dos alunos. Uma possivel explicacdo € o fato de se tratar
de uma organizacdo inserida no mercado business to consumer (B2C), lidando com um
tema sensivel e proximo a realidade dos participantes, o que pode ter contribuido para um
maior engajamento no desenvolvimento do projeto.

Por outro lado, alguns desafios foram recorrentes nas respostas. As principais di-
ficuldades referem-se ao versionamento de dados e ao entendimento do funcionamento
do DVC (4 mencgdes), ao tratamento de conjuntos de dados extensos ou desbalanceados
(4 mengoes) e ao surgimento de novas tarefas ao longo dos sprints (3 mengdes), o que ge-
rou percepcao de desorganizagdo. Também foram mencionados o tempo reduzido para

SDVC é um software para versionamento de dados
“MLFlow é um software para gestdo de pipelines e versionamento de modelos
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execucdo das atividades (2 mencdes), a limitada disponibilidade dos professores para
acompanhamento (1 mencdo), bem como desafios inerentes ao trabalho em equipe e a
complexidade do problema proposto (2 mengdes).

5.3. Semestre 2025-2: extracao de dados de prontuarios eletronicos

De forma geral, a sprint foi avaliada de maneira majoritariamente positiva (14 citagdes
explicitas de “boa”, “positiva”, “6tima” ou “incrivel” em um total de 28 respostas), prin-
cipalmente pelo aprendizado de novos conceitos e ferramentas (cerca de 12 citagdes),
como NLP?, OCRS, DVC e LLMs’. O contato com dados reais € com um projeto mais
proximo do mercado apareceu em aproximadamente 8 relatos, sendo um dos pontos mais
valorizados. Em contrapartida, o tempo insuficiente foi o ponto negativo mais recor-
rente (cerca de 10 mengdes), seguido pela complexidade e volume dos dados (aproxima-
damente 9 mencgdes) e por limitacdes técnicas como hardware, consumo de tokens em
LLM:s e lentidao de processamento (cerca de 6 mencdes). Também surgiram relatos so-
bre dificuldades com métricas para avaliacdo de modelos, organiza¢ido, comunicacdo em
grupo e frustracdo com desempenho dos modelos (cerca de 7 citagdes). Assim, predo-
minou a percepcao de que foi uma experiéncia desafiadora e cansativa, mas altamente
enriquecedora do ponto de vista técnico e profissional.

6. Conclusao

A andlise conjunta das trés turmas revela um conjunto consistente de elementos em co-
mum, tanto nos aspectos positivos quanto nos desafios enfrentados. Em todos os semes-
tres, observa-se forte valorizagdo do carater pratico dos projetos e da aproximag¢ao com
problemas reais, seja por meio do uso de dados do mundo real, da interacao com empresas
parceiras ou da aplicacdo de técnicas atuais de ML. Termos relacionados a modelagem
e ao desenvolvimento técnico aparecem de forma recorrente, como no semestre 2024-2
(CNN, TensorFlow e desenvolvimento de modelos), em 2025-1 (mengdes a criagdo de
modelos, engenharia de atributos e deploy) e em 2025-2 (NLP, OCR, DVC e LLMs).
Além disso, topicos associados a praticas mais amplas de MLOps (incluindo versiona-
mento, pipelines e deploy) ganharam destaque, especialmente em 2024-2 e 2025-1.

Por outro lado, os desafios também apresentam padrdes claros. A limitagdo de
tempo € recorrente (2025-1 e 2025-2), assim como dificuldades relacionadas ao trata-
mento e a complexidade dos dados (2025-1 e 2025-2). Questdes envolvendo versiona-
mento de dados e uso do DVC aparecem tanto como aprendizado quanto como obstaculo.
Também surgem, de forma transversal, percepcdes sobre desorganizagdo, surgimento de
tarefas ndo previstas, limitacdes técnicas e desafios no trabalho em equipe.

Em sintese, os resultados indicam que os sprints cumprem um papel relevante
na formacao dos estudantes ao proporcionar vivéncias proximas a realidade profissional,
expondo-os ndo apenas as etapas técnicas do ciclo de vida de projetos de ML, mas também
as incertezas, restricoes de tempo, limitacdes de infraestrutura e desafios de comunicagdo
tipicos do contexto real. Ainda que as dificuldades sejam frequentemente mencionadas,
elas coexistem com uma percepcdo amplamente positiva de aprendizado significativo e
desenvolvimento técnico e profissional.

SNatural Language Processing
%Optical Character Recognition
"Large Language Models
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Declaracao sobre uso de Inteligéncia Artificial

Os autores deste artigo utilizaram ferramentas de Inteligéncia Artificial, especificamente o
ChatGPT (OpenAl), com o objetivo de auxiliar na revisdo gramatical € no aprimoramento
da fluidez textual.
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