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(f) Descricdo da proposta, identificando o problema e a solugdo com destaque
para as inovagdes

f.1) Suméario Executivo

O objetivo desta proposta é oferecer uma solugdo tecnolégica para a execucdo de
servicos de predicdo de risco académico (evasao e/ou reprovacdo) apoiada por uma
infraestrutura na nuvem que pré processa dados, treina e executa algoritmos de machine
learning. Para isso, um Learning Record Store (LRS) é implementado para o
armazenamento padronizado dos diferentes tipos de interacdes de estudantes
recolhidas por um cliente, permitindo que dados oriundos de diferentes plataformas
utilizadas pelos clientes possam ser consumidos pelos servicos oferecidos na nuvem.
Do lado do cliente, um dashboard para visualizacdo de dados educacionais serd o
responsavel por oferecer aos educadores e administradores uma visdo panoramica
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sobre os dados educacionais disponibilizados, por coletar os dados crus para
armazenamento no LRS e envio ao servigo de Learning Analytics, e por apresentar 0s
resultados das predi¢cdes do risco académico.

Se por um lado, o campo de pesquisa em mineracdo de dados educacionais j4 vem
explorando de maneira exaustiva o tema de identificacdo de académicos em risco, é
certo também que os resultados dessas pesquisas ainda nao foram definitivamente
traduzidos em ferramentas e servicos que possam ser utilizadas pelas instituicdes
educacionais e seus profissionais (professores e gestores). Isso se da sobretudo porque
0s resultados publicados normalmente sdo restritos a experimentos realizados com
conjuntos de dados bastante especificos e cujos modelos ndo podem ser extrapolados
para outros contextos. De maneira geral, os resultados das pesquisas sobre
identificacdo de académicos em risco de evaséao e reprovacao param na publicacdo dos
artigos cientificos e ndo sao transferidos como produtos para o setor interessado nesses
resultados.

O GT-LANSE nasce da sinergia entre as pesquisas e protétipos de seus proponentes na
area de predicao de risco académico combinando técnicas de inteligéncia artificial e o
conhecimento sobre as especificidades dos dados académicos e educacionais, e que
possibilitaram testar e desenvolver metodologias e técnicas ja consolidadas nessa area.
Especificamente na identificacéo de risco, planejamos inicialmente a utilizagdo de uma
metodologia baseada na contagem de interacfes dos alunos dentro do Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA). Essa metodologia vem sendo desenvolvida pelo grupo ha
alguns anos, apresentando bons resultados na predigédo precoce de estudantes em risco
(com desempenhos compativeis com o estado da arte da area) e tendo gerado diversas
publicagbes cientificas em conferéncias e revistas nacionais e internacionais: [1] [2] e

[3].

Do ponto de vista cientifico e de inovagéo, a proposta esta alinhada com o estado da
arte em Learning Analytics e Mineracdo de Dados Educacionais e permitird que o
publico-alvo (instituicdes de ensino dos variados niveis e seus professores, e
futuramente seus estudantes) possam identificar antecipadamente estudantes em risco
de reprovacao e/ou evasdo em tempo habil de mitigar essas situagdes de risco.

(f.2) Desenvolvimento Tecnoldgico

Contexto e justificativa: A possibilidade de identificacdo de académicos com alto risco
de evaséo e reprovagdo a partir de modelos automaticos foi apontada como um dos
potenciais problemas a serem atacados pela comunidade brasileira que atua na area de
mineracdo de dados educacionais. Nos Ultimos anos, uma grande gama de trabalhos
vem sendo desenvolvida nesse sentido dentro da comunidade cientifica nacional e
internacional. Um dos grandes desafios dos pesquisadores é desenvolver métodos
capazes de prever antecipadamente o comportamento dos académicos visando
identificar aqueles que estdo em risco, de maneira a possibilitar alguma intervencéo
antes que 0s mesmos reprovem ou evadam. Atualmente ndo existem produtos nacionais
para a predicdo de académicos em risco, e as iniciativas internacionais sdo ainda
bastante incipientes e recentes (quando sao livremente disponibilizadas), ou
relativamente caras (no caso das solucdes pagas). Ainda, os modelos de predicao
testados na literatura sdo normalmente dependentes de contexto, e os resultados quase
sempre limitados a experimentos restritos a algumas disciplinas e cursos. Por conta
disso, existe uma grande dificuldade em transformar os resultados das pesquisas
realizadas em produtos e servicos que possam ser utilizadas pelas instituicbes de



ensino. Uma das fontes de dados mais utilizadas para esse o problema da predi¢éo de
risco académico sao 0s Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), que séo largamente
utilizados pelas instituicdes de ensino em seus cursos presenciais (apoiados semi-
presencialmente) e também na modalidade a distancia e remota. A presente proposta
desenvolvera o primeiro protétipo de cliente focado em uma solucdo voltada para
funcionar para o AVA Moodle, entretanto, por meio da utilizacdo de um LRS padronizado
(utilizando Experience API - XAPI), a solugédo permitira que outros AVA clientes sejam
futuramente integrados (Canvas, D2L, Google Classroom, etc).

Estado da arte: Ainda, como prova de teste inicial para o produto, sera utilizada uma
abordagem de contagem de interacBes dentro do AVA e que ja foi previamente validada
por meio de pesquisas cientificas ja publicadas [1][2][3]. Nos ultimos anos, a equipe de
pesquisa coordenada pelo proponente deste projeto avaliou a possibilidade de gerar
modelos extrapolaveis a diversos contextos, comparando os desempenhos de tais
modelos com outros que utilizem informagdes mais especificas e que eventualmente
ndo estdo disponiveis em qualquer cenario, ou que tenham custo computacional alto
para serem extraidas. A estratégia de predicdo em questdo é inicialmente restrita ao uso
de dados de AVA (precisamente seus logs) e utiliza como base a contagem de
interacBes dos usuarios (estudantes) nesses ambientes ao longo das semanas de um
curso. Essa metodologia é facilmente aplicavel em qualquer AVA e pode ser transferida
para um produto que possa ser utilizado por diferentes instituicbes e cenarios.
Importante ressaltar que a solugdo de negécio futuro ndo estara restrita ao uso de
informacgdes provenientes exclusivamente de AVA, sendo expansivel para outras fontes
de dados educacionais, como sistemas académicos (inclusive proprietarios), surveys,
etc. Os membros da equipe proponente ja possuem experiéncia de desenvolvimento de
modelos de predicdo de risco utilizando outras estratégias que ndo envolvam dados
oriundos do AVA e que podem ser futuramente implementadas nas fases seguintes da
proposta [4][5][6].

Visdo geral da solucéo proposta: A Figura 1 apresenta uma visdo geral da solucéo
tecnolégica proposta pelo GT-LANSE. A solucado é formada por um dashboard que é
executado do lado do cliente e que apresenta visualizagbes sobre as interagfes dos
académicos no AVA. Esse dashboard é responsavel por coletar as informagdes que
serdo utilizadas na predicdo e enviar as informagdes para o servico de Learning
Analytics. Os dados séo pré-processados e armazenados no LRS para posteriormente
serem consumidos pelos algoritmos de machine learning. Apdés o treinamento dos
modelos e sua execucdo, os resultados da predi¢do sao devolvidos para o dashboard.
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Figura 1 - Arquitetura da Solucédo do GT-LANSE

O dashboard deve ser desenvolvido de maneira customizada para cada tipo de AVA
para o qual se deseja oferecer o servi¢co. Para essa etapa inicial sera desenvolvido um
dashboard para o Moodle em forma de plugin (bloco). Esse plugin possuird um pooling
que ir& verificar novas informacdes de tempos em tempos e realizara a coleta de dados
para processamento e fara uma notificacdo via push para o servico de Learning
Analytics. O envio de batches sera assincrono, com envio diario (uma ou duas vezes por
dia) e que serdo armazenados em uma fila.

Tecnologias que serdo utilizadas: Sera utilizado um provedor em cloud entre AWS,
Microsoft Azure, Google Cloud Plataform e Huawei (podendo utilizar instancias VPS para
hospedar os servigos ou utilizar o servico da aws chamado de lambda, para hospedar
Nosso microsservicos). A predicdo serd realizada de maneira assincrona com uma
arquitetura contendo sistema de eventos de mensageria garantindo a idempoténcia do
sistema e ndo precisando recalcular solicitagfes ja realizadas. O sistema seré capaz de
rastrear as mensagens ja enviadas (e também as que falharam), possibilitando detectar
bugs mais facilmente uma vez que sera possivel replicar as mensagens que entraram
no sistema. A parte de maior processamento podera ser executada dentro da EC2 e as
outras partes poderao ir para 0 AWS lambda. As informagfes pré-processadas serao
armazenadas na nuvem disponibilizada pela AWS (aqui poderiamos utilizar RDS que
sdo bancos relacionais, ou também DynamoDB que sdo bancos e documentos). Uma
das preocupacdes do projeto sera a de garantir a seguranca das informacbes e o
respeito a LGPD. Para isso, todos os dados sensiveis serdo trafegados anonimizados e
criptografados. Seré utilizado Python para o desenvolvimento dos modelos de predi¢éo
e PHP para o plugin Moodle. O desenvolvimento total da proposta prevé 3 fases com
desafios especificos, a saber: 1) Desafios de Implementacdo do MVP, 2) Desafios de
Expanséo, e 3) Desafios de Sustentabilidade e Consolidacéo.

Fase 1 - Desafios de Implementacdo do MVP: Nesta fase sera implementada a
solucdo inicial para clientes que utilizam o AVA Moodle. Essa arquitetura contempla
principalmente um plugin Moodle responsavel pelo recolhimento das intera¢des que
estdo armazenadas nos logs do sistema, de enviar esses logs para serem
préprocessados pelo servico de Learning Analytics, de receber os resultados das
predicdes, e de apresentar essas predicdes para o usuario (para esse MVP o usuario é
o professor do curso Moodle). Para que os modelos de predicdo possam ser treinados
e gerados para serem utilizados em um determinado curso, o plugin também devera
repassar informacdes relacionadas ao cronograma do mesmo (inicio e fim), além de
permitir a selecao de cursos semelhantes que ja tenham sido ministrados anteriormente
e gue sirvam como base para o treinamento e geracdo dos modelos de predicdo. Do
lado do servico de Learning Analytics serdo desenvolvidos 0s scripts o pré-
processamento dos dados, para o treinamento dos modelos de predicdo, e para a
execucdo desses modelos. Também serd implementado o Learning Record Store (LRS)
para o armazenamento das interagcbes em um formato padronizado. Resultados de
pesquisas anteriores realizadas pela equipe coordenadora apontaram que o algoritmo
Adaboost apresenta resultados satisfatérios e que de modo geral ndo ha diferenca
estatistica significativa quando comparamos os desempenhos dos diferentes modelos
(RandomForest, Naive Bayes, MLP) quando se esta trabalhando com a estratégia de
predicdo de risco utilizando contagem de interagdes e atributos derivados. Considerando
isso, nesta fase, é possivel implementar uma solu¢cdo que ja utilize diretamente o
Adaboost como algoritmo de predicdo. Testes de aceitacdo da tecnologia de predicéo



por parte dos usuarios devem complementar os trabalhos desta fase, permitindo
descobrir novas funcionalidades necessarias e a satisfacdo com o uso das ferramentas.

Fase 2 - Desafios de Expanséo: Nesta fase a solugcéo pode ser expandida de diferentes
maneiras, a depender dos resultados obtidos na etapa anterior e do amadurecimento da
solucdo durante esse periodo. A primeira expansdo promissora da solucdo € a
adaptacdo da estratégia de predi¢do para deteccdo do risco de evasao de estudantes
de um curso. Em situacdes que se esta lidando com dados de cursos de graduacao, por
exemplo, isso envolve em utilizar dados das disciplinas que um determinado estudante
esta cursando e ndo somente de uma das disciplinas (como na solugdo para o
desempenho). Essa solucdo ja foi abordada pela equipe proponente em trabalhos
anteriores [6]. Outra expansao possivelmente promissora é permitir que a solugdo seja
utilizada por clientes que adotem outros AVA que ndo o Moodle. Isso implica no
desenvolvimento de dashboards especificos para o recolhimento dos dados dessas
outras plataformas (Canvas, GoogleClassroom, etc). Outra possivel expansao esta nas
funcionalidades disponiveis no dashboard (plugin) do lado do cliente. Enquanto na
versao inicial esta previsto somente uma “simples entrega” da predigdo do risco
académico dos estudantes com algumas estatisticas basicas de acesso, em um
segundo momento é possivel adicionar novas funcionalidades a essa ferramenta
(gréficos de barra das interacdes, mapas de calor da semana, estatisticas de atividades
concluidas, etc). O oferecimento de dados analiticos para os estudantes e para gestores
também é outra possibilidade de expansao da ferramenta, ja que a versao da fase 1 esta
voltada para o uso por parte dos professores. Por ultimo, a depender da captacéo de
clientes interessados em outras solu¢des de predigdo, também é possivel expandir a
solucdo para a incorporacao de novas estratégias de predi¢cao que ndo envolvam apenas
dados provenientes do AVA. Essa Ultima expansao envolveria um forte desafio de P&D
uma vez que toda a solucéo de predicdo precisaria ser desenhada e customizada.

Fase 3 - Desafios de sustentabilidade e consolidagdo: A Fase 3 deve focar na
consolidacao dos servigos que estdo sendo oferecidos e na sustentabilidade da proposta
a longo prazo, com a prospeccao de clientes reais e o estabelecimento de contratos que
garantam a manutencao dos servicos.

InovacOes do projeto: O projeto oferece forte potencial para dois tipos de inovacao
tecnolégica, a saber: inovacao incremental de produto, e inovacao radical de processo.
A inovacao incremental de produto se da no desenvolvimento propriamente dito de todo
0 ecossistema para a oferta de servigos de Learning Analytics. O desenvolvimento da
ferramenta e dos servicos de predicdo sdo baseados em pesquisas cientificas ja
largamente difundidas e que vem sendo conduzidas pela equipe executora desde 2013.
Os indicios iniciais de que a utilizacdo de dados de contagem de interacdes e atributos
derivados podem ser utilizados na geracédo dos modelos de predicédo contribuem ainda
mais para a inovagdo do produto, que podera funcionar de maneira mais independente
do desenho instrucional dos cursos. O potencial da proposta para a inovacgao radical de
processo esta diretamente relacionado com a implantagédo e uso continuo da solugéo
por parte dos professores e gestores das instituicbes de ensino. A predicdo com
antecedéncia de académicos em risco de repeténcia (e evasao) pode auxiliar de maneira
decisiva o trabalho desses stakeholders que terdo a oportunidade de ajustar seus
procedimentos pedagoégicos de maneira personalizada para esses académicos. A oferta
desse servico permitird a adogao de estratégias educacionais e de gestado para interferir
nessas situacées em tempo real e antes de seu desfecho. Ainda que o projeto esteja
inicialmente voltado para identificacdo de académicos em risco de repeténcia, a



ferramenta também podera ser futuramente adaptada e direcionada para identificacdo
de académicos em risco de evasdao (nha fase 2), podendo ser utilizada por coordenadores
de curso e demais gestores.

Outras soluc@es tecnoldgicas existentes: Dentre as solucbes atualmente existentes
gque competem de maneira direta com a proposta pode-se citar 0 produto da empresa
IntelliBoard (https://intelliboard.net/) que permitem um acompanhamento detalhado do
progresso dos académicos e dos cursos dentro de um AVA (mapa de calor de acessos,
acessos diarios, atividades realizadas, cursos mais acessados, estatisticas de
navegador, atividades mais acessadas, etc). A visualizacdo dos dados dentro do
Intelliboard é bastante completa e com uma enorme gama de op¢des, porém a solucdo
parece restrita aos relatérios e ndo oferece servicos de predicdo baseados em
aprendizado de maquina (somente relatérios de atividades cumpridas)[7]. Os precos
para utilizagdo do IntelliBoard ndo estdo disponiveis abertamente no seu site, mas em
contatos com empresas do setor estima-se um custo anual de 1 délar por aluno para
utilizacéo da solucéo. Existe, especificamente para o Moodle, uma solu¢éo desenvolvida
pela sua comunidade chamado de Moodle Learning Analytics
(https://docs.moodle.org/35/en/Analytics). Este oferece modelos de predicdo baseado
nos trés tipos de presenca em AVA (cognitiva, social e pedagoégica) do modelo de
Garrison [8]. Essa solugdo necessita de um forte envolvimento e treinamento das
equipes de Tl que administram os servidores Moodle das instituicdes, além de nao
oferecer visualizac¢des integradas ao processo de predicao e ser de dificil customizacao.
Ainda, atualmente, o sistema ndo possui um modelo pré-treinado, sendo necessario o
treinamento e geragcdo de modelo a partir de cursos antigos, quando estes existirem.

Parceiros: A Elimu Social tera participacdo fundamental no desenvolvimento de
software, no setup da infraestrutura tecnoldgica, e na prospecc¢ao dessa solugéo junto a
instituicdes de ensino. A experiéncia da empresa junto ao mercado educacional e o seu
envolvimento direto com acdes de empreendedorismo social nessa area facilitardo a
articulacdo de possiveis futuros clientes. O IFSul, a UFSC e a UFPel entrardo com o
expertise em machine learning e desenvolvimento de algoritmos de predi¢cdo de risco
académico. A experiéncia dos proponentes é essencial para o desenvolvimento da
proposta, uma vez que ja atuaram em conjunto na solucdo de problemas e tecnologias
diretamente relacionados ao tema. UFSC e IFSul, por exemplo, participam atualmente
de um projeto financiado pelo BID junto a Universidad de la Republica (UDELAR) para
a geracao de modelos de predicdo para os estudantes de todo o ensino secundario do
pais em uma iniciativa fAIrLAC (https://fairlac.iadb.org/) [9].

(f.3) Modelo de Negécios

A solucdo do GT-LANSE destina-se (nessa primeira fase) a: 1) instituicbes de ensino
qgue utilizem o AVA Moodle como apoio aos processos de ensino-aprendizagem, 2)
corporagdes que utilizam o Moodle em cursos de treinamento, e 3) empresas de
prestacao de servigos de hosting para Moodle. O modelo de negdcio inicial pensado é o
de SaaS ou Software como Servico. Nesse modelo, o cliente contrata o servico da
empresa prestadora por meio de uma mensalidade, ou pagamento periddico. Para a
solucdo do GT-LANSE o célculo do servigo poderia estar relacionado a quantidade de
estudantes para 0s quais 0 servico ira realizar a predicdo de risco. Outra fonte de
recursos pode ser a customizacdo de informacdes do dashboard instalado do lado do
cliente.

A solugdo pode ser integrada ao servico de Moodle da RNP


https://intelliboard.net/
https://fairlac.iadb.org/

(https://www.rnp.br/servicos/gestores-de-ti/moodle) agregando valor aos servicos de
hospedagem Moodle que sdo oferecidos atualmente e permitindo que os clientes
tenham acesso as funcionalidades do dashboard e de predicao de risco académico. A
RNP também pode utilizar a solugéo dentro de seus préprios cursos que sédo
oferecidos via Moodle (https://esr.rnp.br/cursos)

A startup envolvida na proposta dara suporte pedagdgico na utilizacdo das ferramentas
de predicdo por parte dos professores, e também realizara testes de campo para a
validacao do plano de negécios através de ensaios junto aos prototipos desenvolvidos.
A startup Elimu também realizara pesquisas de campo junto aos players educacionais
para andlise da viabilidade da solu¢do como produto comercial.

(9) Ambiente de validacéo da solugéo proposta e
documentacao dos aprendizados

Prevemos utilizar as linguagens de programacao Javascript, Python, PHP, Clojure ou
Typescript. Também serdo utilizadas técnicas de desenvolvimento de software para
garantir a qualidade do nosso cddigo, desenvolvendo testes de integracdo e testes
unitarios para evitarmos erros de desenvolvimento. Teremos como base para o projeto
a utilizacdo da metodologia &agil a partir de um fluxo de desenvolvimento baseado em
Scrum e Kanban. Prevemos que o versionamento de codigo sera utilizando um sistema
de versdo baseado em git e utilizaremos o Jira para documentar e acompanhar o projeto.

(j) Cronograma de marcos
GT-LANSE
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Figura 2 - Cronograma de Marcos

A Figura 2 apresenta o cronograma de marcos (Milestones) para a Fase 1 do GTLANSE.
Cada Milestone é identificado com MX onde X é uma identificacdo numérica desse
marco. Em M1 o projeto estara com o dashboard (plugin Moodle) desenvolvido com
todas as funcionalidades basicas. Em M2 o servico de Learning Analytics estara
completo com o0s moédulos de pré-processamento, predicdo e mensageria
desenvolvidos, além do Learning Record Store pronto para uso e armazenamento das
interagbes dos usuérios. Em M3 o MVP é finalizado apds testes de campo e
refinamentos.
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(k) Recursos financeiros k.1 j. Infraestrutura

Valor em
Descrigcao Qtd. Valor Unitério |R$ estimado
SERVIDOR VIRTUAL TIPO 3.2 vCPUs 12 750.4 9004.8
(2 vCPUs, 15 GB de RAM, HD 50GB, 150 I0Ps)
VOLUME DE ARMAZENAMENTO EM BLOCOS |12 286.8 3441.6
- OTIMIZADO. Deve
fornecer taxa de desempenho minima de 2.000
I0PS
IP PUBLICO IPV4 12 5.44 65.28
SERVICO DE VIRTUAL PRIVATE NETWORK 12 3.13 37.56
(VPN)
R$ 12.549.24

Subtotal
j-1 Equipamentos

Valor em

Instituicdes Valor R$

Descrigao de Destino Qtd. Unitario estimado
Modelo D10 - Processador Intel Core i7 UFSC/UFPel (2 5305.97 10611.94
Memoéria RAM 16GB - HD SSD 256GB Kit
teclado e mouse sem fio
Monitor 24" UFSC 1 1337.67 1337.67
Subtotal R$ 11949.61
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1. FICHA CADASTRAL DA STARTUP

RAZAO SOCIAL DA MATRIZ: Bernardi Primo & CIA LTDA
NOME FANTASIA: Elimu

CNPJ: 29689060/0001-45 INSCRIGAO MUNICIPAL:

INSCRIGAO ESTADUAL: INSCRICAO NO CADASTRO NACIONAL DE
ATIVIDADES (CNAE): 85.50-3-02; 47.51-2-01; 47.61-
003; 62.01-5-01; 62.02-3-00; 62.03-1-00; 62.04-0-00

[DATA DA FUNDACAO: 15/02/2018 |

CODIGO:
RAMO DE ATIVIDADE: Atividade de apoio a educacao, exceto caixas escolares

SITE: www.elimusocial.com.br

ENDERECO: Rua Cacequi N° 167 | COMPL.:
BAIRRO: Laranjal | CIDADE: Pelotas | UF:RS
CEP: 96090-090 FONE (DDD): (53) 991299693 FAX (DDD):

RAZAO SOCIAL DA FILIAL:
NOME FANTASIA:

CNPJ: INSCRIGAO MUNICIPAL:

INSCRIGAO INSCRIGAO NO CADASTRO NACIONAL DE
ESTADUAL: ATIVIDADES (CNAN):

IDATA DA FUNDAGAO:

CODIGO:

RAMO DE ATIVIDADE:

ENDERECO:

BAIRRO: CIDADE: UF:
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CEP: FONE FAX (DDD):
(DDD):

NOME DO REPRESENTANTE LEGAL: Kelen Silveira Bernardi

CARGO DO REPRESENTANTE: CEO e Diretora de producgédo de conteddo

NACIONALIDADE: brasileira

ESTADO CIVIL: casada

FORMAGCAO: superior incompleto

PROFISSAO: Diretora de produgéo de contetdo da Elimu

RG: 4067181001
ORGAO EMISSOR DO RG: SJS

CPF: 00541238019

E-MAIL: kelenbernardi@gmail.com

ENDERECO COMPLETO DO REPRESENTANTE: Rua Cacequi, 167 Laranjal , Pelotas/RS

| 2. PRINCIPAIS PRODUTOS |

Nome do produto Descricéo

Kit de Computagdo | Componentes eletronicos e ferramentas para o desenvolvimento de projetos de

Criativa Computacao Criativa alinhados com competéncias da BNCC
Programa CrlE para | O programa CrlE para professores é composto por 8 oficinas de 8 horas cada,
Professores de EB totalizando 64 horas de formacéo.

Oficinas:

Introducéo a Aprendizagem Criativa

Ferramentas do Google para professores - Sala de aula virtual

Design de Aprendizagem - Criando aulas criativas

Eletrbnica basica - Criando projetos com componentes eletrénicos

Eletrdnica avancada - Criando chatbots com componentes eletrénicos e material
reciclado

Introduc@o a projetos de programag&o com o Scratch

Aprofundando os conhecimentos em programac&o com o Scratch

Criando uma horta inteligente com o BBC Micro:bit

| 3. PRINCIPAIS CLIENTES

Listar os clientes

Secretaria Municipal de Educacéo de Pelotas/RS

Secretaria Municipal de Educacdo de Campo Bom/RS

SEBRAE RS

Escola Santa Mbnica de Pelotas/RS

4. RESPONSAVEL PELAS INFORMACOES

NOME: Kelen S. Bernardi

LOCAL E DATA: Pelotas, 23 de Julho de 2021.

Na sequéncia segue o restante da documentacdo Requerida da Startup:
e Estatuto ou Contrato Social, em vigor e Ultima alteracdo devidamente registradas;
e Prova de Inscri¢do no Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ)

e Prova de regularidade com o Fundo de Garantia por Tempo de Servico (FGTS),
comprovada pela Certiddo de Regularidade de Situagéao (CRS), e

e Certiddo de Débitos Relativos a Créditos Tributarios Federais e a Divida Ativa da
Unido.

11




e Declaragcédo de receita dos ultimos 12 (doze) mesess (01/06/2020 até 31/05/2021)
assinada pelo contador e representante legal da startup;
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