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Resumo

O presente trabalho visa desenvolver uma modelagem dimensional de um Data Warehouse
para apoiar a tomada de decisdo na coordenacdo do curso de Engenharia de Computacao
do CEFET-MG, campus Timéteo. O objetivo € proporcionar analises detalhadas e uma visao
abrangente dos dados armazenados no sistema SIGAA. Esta abordagem permite que gesto-
res e tomadores de decisdao acessem informagdes cruciais rapidamente, contribuindo para a
melhoria da eficiéncia e eficacia da gestdo académica.

Além de fornecer insights sobre o desempenho dos alunos e outras métricas relevantes, o
trabalho destaca a importancia da visualizacdo de dados como uma ferramenta fundamental.
Por meio de interfaces graficas intuitivas e painéis de controle interativos, o projeto facilita a
interpretacéo dos dados, permitindo aos usuarios identificar tendéncias, padrées e problemas
potenciais de maneira mais eficaz. Essas visualizacbes sao projetadas nao apenas para sim-
plificar a compreensao dos dados complexos, mas também para habilitar uma andlise mais
profunda, apoiando decisdes informadas para aprimorar o processo educacional e alcancgar
resultados superiores.

Palavras-chave: Data Warehouse, analise, gestdo académica, modelagem dimensional, to-
mada de deciséo.



Abstract

The aim of this work is to perform dimensional modeling of a Data Warehouse to assist decision-
making in the coordination of the Computer Engineering course at CEFET-MG Timé6teo cam-
pus, providing analyses and a holistic view of the data stored in SIGAA, enabling managers
and decision-makers to access timely information. This can help improve the efficiency and
effectiveness of academic management, providing insights into student performance and other
relevant metrics. With this information, it is possible to identify trends, patterns, and potential
problems, and make decisions to improve the educational process and achieve better results.

Keywords: Data Warehouse, analysis, academic management, dimensional modeling, deci-
sion making.
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1 Introducao

“Nao existem limites para o que vocé pode realizar,
exceto os limites que vocé impbe a si mesmo.”.
Brian Tracy

Nos ultimos anos, temos vivenciado um crescimento exponencial no fluxo de dados,
marcando nossa entrada na era digital ou tecnoldgica. Esta era € definida pelo impacto signi-
ficativo das tecnologias avancadas na sociedade. Notavelmente, ela tem transformado a ma-
neira como as empresas interagem com seus clientes. Diferentemente do passado, onde as
empresas conduziam a comunicagao, agora sédo os clientes que dialogam entre si (LEVITT,
1983). Dados sdo cruciais para o sucesso das empresas, melhorando sua eficiéncia e aju-
dando em decisdes estratégicas. No entanto, sem tratamento adequado, dados brutos sédo
inUteis. Por isso, é essencial que as empresas analisem e interpretem seus sistemas de infor-
magodes para identificar oportunidades e se adaptar as mudangas do mercado. Nesse contexto,
os sistemas de informacgdes(Sl) sdo essenciais para as empresas, proporcionando a compre-
ensdo de seus clientes, concorrentes e do mercado em que atuam.

A andlise de dados mudou completamente a maneira como as empresas e corpora-
¢bes tragam seus objetivos e tomam decisdes, o que antes era feito muito através do feeling e
experiéncia dos gestores, agora podem ser embasadas em andlise estruturais de uma grande
base de dados coletados. A cultura chamada de Data Driven é a estratégia de transformar da-
dos em informacgdes Uteis e importantes para o negdcio. A alfebatizacdo de dados se tornara
uma questao impulsionadora e necessaria para agregar valor ao negécio (WHITE; ROLLINGS,
2013).

Apesar dos beneficios proporcionados pelos sistemas de informagdes, os mesmos
apresentam algum tipo de limitacao, tais limitagdes estao ligadas desde a confiabilidade, segu-
ranca e qualidade dos dados utilizados, a seguranga desses dados. A capacidade do usuario
de interpretar os dados pode influenciar na utilizacdo do Sl. A implementacdo e gerencia-
mento de Sl precisam de recursos, estratégias e expertise bem planejados para serem bem
sucedidos (SCHULTE, 2009). As empresas precisam cada vez mais investir em ferramentas de
tomada de decisao, pois essas ferramentas facilitam a identificagdo de tendéncias e insights
importantes, dentre essas ferramentas constam as ferramentas de Business Intelligence (Bl)
além de ferramentas de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina.

Atualmente, torna-se cada vez mais essencial a utilizagdo de ferramentas de Bl. Num
sentido mais abstrato, isso implica em um conjunto de técnicas que buscam organizar, filtrar,
particionar e delimitar dados, possibilitando a construgcao de analises estruturadas. O objetivo é
gerar uma visualizacdo mais assertiva do negdcio em questdo. Visualizacdes de dados podem
valorizar informagdes e aumentar a previsibilidade de resultados usando ferramentas de Bl,
que analisam historicos e reduzem riscos. Isso, por sua vez, pode aumentar a competitividade
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da empresa no mercado atual. Bl é uma das principais tendéncias tecnol6gicas recentes,
mudando a maneira como as empresas gerenciam seus negécios e tomam decisoes.

Organizacdes estdao abandonando o trabalho manual e planilhas do Excel, migrando
para ferramentas de Bl. A visualizagdo de informagdes para tomada de decisdo deve ser sim-
ples, o que néo é possivel com o Excel, causando perda de produtividade e aumentando os
riscos da empresa com informagdes limitadas ou falhas. O Power Bl da Microsoft e o Tableau
da Salesforce sao exemplos de ferramentas que oferecem recursos de visualizagdo de dados
amplamente utilizadas em Bl. Com o avango da visualizagdo de dados, o termo democratiza-
¢do de dados se popularizou entre as empresas.

Os Data Warehouses(DW) tém desempenhado um papel crucial nas estratégias em-
presariais modernas, fornecendo um repositério centralizado para dados de diversas fontes.
Esta centralizacdo facilita andlises complexas e geracao de relatérios, permitindo que as em-
presas obtenham insights sobre tendéncias de mercado, comportamento do consumidor e efi-
ciéncia operacional. Além disso, os DW podem melhorar a precisao e a velocidade na tomada
de decisoes, pois oferecem um acesso rapido a dados histoéricos e atuais. Esta capacidade de
integrar e analisar grandes volumes de dados de maneira eficiente € fundamental para que as
empresas inovem continuamente em um ambiente de negécios cada vez mais orientado por
dados.

No ambiente académico existem alguns trabalhos de constru¢do de DW que podem
ser citados, entre eles estao:

1. Data Warehouse with Big Data Technology for Higher Education (SANTOSO et al., 2017)
2. A Data Warehouse Design for a Typical University Information System (BASSIL, 2012)

3. A Holistic View of Data Warehousing in Education (MOSCOSO-ZEA; PAREDES-GUALTOR,;
LUJAN-MORA, 2018)

1.1 Problema

O SIGAA(Sistema Integrado de Gestao de Atividades Académicas) é uma ferramenta
de ensino utilizado pelo Centro Federal de Educacao Tecnolégica de Minas Gerais (CEFET-
MG) campus Timéteo, utilizado para gerenciar atividades académicas, dentre elas, matriculas,
emissao de documentos, visualizacoes de atividades € notas.

O SIGAA permite os usuarios emitirem relatorios e histéricos de acordo com suas
permissdes na ferramenta, porém ela nao disponibiliza servicos de Bl o que dificulta muito a
tomada de deciséo.

O problema de pesquisa desta monografia consiste em investigar se é viavel desenvol-
ver um DW capaz de lidar com as limitagdes do SIGAA e o acesso aos dados dos historicos
académicos dos discentes. A partir desse DW, almeja-se a utilizacdo de ferramentas de Bl
para gerar insights e analises Uteis tanto para os estudantes quanto para os docentes do
CEFET-MG.
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A pesquisa se justifica pela necessidade de implementacdo de uma base de dados es-
truturada que gere insights relacionados ao histérico estudantil dos alunos para coordenacgéo
do curso de Engenharia de Computacao do CEFET-MG, com o intuito de aprimorar o processo
educacional, fornecer andlises que antes nao se era possivel, e buscar novas estratégias para
melhorar o desempenho dos alunos.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo principal realizar a modelagem de dados de um
DW para auxiliar a tomada de decisdo na coordenacéo do curso de Engenharia de Computa-
¢ao do CEFET-MG campus Timéteo.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Identificar os desafios enfrentados, pela coordenagdo do curso, na gestdo e planeja-
mento das atividades do curso de Engenharia de Computacao do campus de Timdbteo;

2. Analisar os dados disponiveis no historico estudantil e definir os melhores indicadores
para auxiliar nas tomadas de decisdes da coordenagéo;

3. Criar um protétipo de visualizacao de dados para o DW;

4. Avaliar a modelagem do banco de dados através dos indicadores gerados com os dados
dos histéricos dos alunos;



13

2 Referéncial Tedrico

“Se queres prever o futuro, estuda o passado.”.
Confucio

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos relacionados a modelagem
de dados. Inicialmente, sdo abordados conceitos essenciais para a modelagem de dados,
como o Data Warehouse, os quais permeiam o ambiente de Business Intelligence. Por fim,
sao discutidos os processos de Extract, Transformation and Load (ETL) e os cubos analiticos
OLAP (Online Analytical Processing).

2.1 Data Warehouse

Nos anos 80 surgiu um conceito conhecido como Data Warehouse, esse sistema ga-
nhou forga nos anos 90 com o crescimento dos sistemas de informagdes empresariais, e ne-
cessidade de uma analise de dados mais sofisticada, o DW por sua capacidade de sintetizar
grandes volumes de dados em qualquer formato e poder transformar-los em dados estrutura-
dos fez com que se tornasse uma das principais ferramentas para o mercado de Bl. O DW é
essencial para a modelagem de um sistema de dados sélido e conciso, onde é possivel uni-
ficar diferentes tipos de dados, de diferentes sistemas em uma Unica base e utilizar-se disso
para gerar todos os tipos de insights, além de deixar o ambiente pronto para atividades como
Data Mining.

2.1.1 Caracteristicas

Um DW é focado em um tema especifico, por exemplo se uma organizacao possuli
dados de diferentes areas, por exemplo vendas, marketing, financeiro, operacional e entre
outros, ndo é possivel criar um DW que filtre todas essas areas, é necessario um para cada
area, afinal o foco € na andlise de dado, ou seja, Bl, auxiliando sempre na tomada de decisao.
Um DW é um repositério de dados extraido de diversas fontes, que armazena as informagdes
por muito tempo, garantindo um histérico de dados (KORTH; SILBERSCHATZ; SUDARSHAN,
2012). Um DW sao banco de dados que armazenam dados analiticos diferentemente dos
bancos de dados transacionais, com o objetivo de apoiar na tomada de decisdo (NAVATHE
RAMEZ ELMASRI; SYSTEMS, 2019). Dentro das caracteristicas de um DW as principais séo
a integridade de dados apresentados, um DW é uma colecao integrada de dados de varias
fontes, é orientado a tempo, ou seja, o DW é uma colegao histérica de dados, onde comumente
é ordenado pelo tempo. Segundo Wang (2002) o DW nao é volatil, ou seja, os dados que sao
armazenados ndo sdo mutaveis, ndo sendo atualizados e nem excluidos, presta suporte a
analise, portanto um DW é projetado para suportar andlises complexas e pesquisas, incluindo
agregacoes, selecoes, projecdes e juncdes. O DW é independente, ele funciona sem uma
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dependéncia de ferramenta especifica, porém permite que varias ferramentas acesse e utilize
os dados (IMHOFF; GALEMMO; GEIGER, 1998).

O DW é uma tecnologia importante responsavel por armazenar e gerenciar uma quan-
tidade massiva de dados tanto para analises quanto para relatérios. Ele é a principal fonte de
dados para ferramentas de Bl e Big Data. Atualmente os DW’s sdo cada vez mais utilizados
para lidar com a crescente quantidade de dados das empresas, incluindo o Big Data, pois ele
€ essencial na captura, armazenamento e gerenciamento de dados para analise (LINTHICUM,
2013).

2.1.2 Arquitetura

Uma das principais caracteristicas de um DW é sua arquitetura, que é projetada para
garantir que os dados sejam coletados, armazenados e acessiveis de forma eficiente e con-
fiavel. A arquitetura de um DW é composta por trés camadas principais: a camada de entrada,
a camada intermediaria e a camada de saida, cada uma dessas camadas tem suas proprias
funcionalidades e caracteristicas.

A camada de entrada inclui ferramentas de ETL e é responsavel por capturar dados de
fontes externas, limpar e transformar esses dados para serem armazenados no DW (INMON,
2005).

A camada intermediaria é responsavel por armazenar os dados transformados e ge-
renciar 0 acesso a esses dados. Essa camada inclui o banco de dados do DW, que é projetado
para suportar analises complexas e consultas, além de garantir a integridade dos dados (IN-
MON, 2005).

A camada de saida é responsavel por fornecer acesso aos dados armazenados no DW
para usudrios finais e aplicativos. Esta camada inclui ferramentas de analise e relatérios, bem
como dashboards e outras ferramentas de visualizagcdo de dados que permitem que usuarios
finais acessem e analisem os dados armazenados no DW (KIMBALL; ROSS, 2013).

Figura 1 — Arquitetura e processos de um Data Warehouse.

Fontes Preparagao Ferramentas de Ferramentas de
de dados de dados analise de dados acesso a dados

Bases de
Relatdrios
dados Extr —_—
transacionais e

Exibigio
Data Warehouse/
Data Mart

em telas
Treinamento
D: Transformacsio
ados de OLAP —
deparamentos Distribuicao

Integragao
Dados
ERP

Data Gréficos
Mining

Conversbes

Limpeza

Metadados

Fonte: (CARVALHO; FREITAS, 2020)
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2.1.3 Modelagem Dimensional

A modelagem dimensional € uma técnica utilizada na constru¢cdo de DW para repre-
sentar os dados de forma facil de entender e analisar. Ela é baseada em uma estrutura de
tabelas chamada esquema estrela que esta representado pela Figura 2, que consiste em uma
tabela central chamada fato, que armazena os dados medidos, e varias tabelas de dimenséo,
que descrevem os dados.

Figura 2 — Demonstragao do funcionamento de um esquema estrela com as tabelas dimen-
sdes e fato.

Dirr

Jirr *
7 \

Fonte: (MICROSOFT, acessado em 05 de margo de 2023)

A tabela de fato contém os dados medidos, como vendas, quantidades vendidas e pre-
¢os, € é relacionada com varias tabelas de dimensao, como data, produto, cliente e local. Cada
tabela de dimensao contém informacdes descritivas sobre um aspecto dos dados, como a data
de uma venda, o nome do produto vendido e o local da venda. Essas tabelas de dimensao sao
relacionadas com a tabela de fato através de chaves estrangeiras.

A modelagem dimensional permite que os usuarios fagam perguntas sobre os dados
de forma simples e intuitiva, como "Quantas unidades de produto A foram vendidas em janeiro
de 2020?"ou "Qual foi o total de vendas em todas as lojas em abril?". Isso é possivel porque
os dados estédo organizados de forma hierarquica e agregaveis.

A modelagem dimensional € uma técnica poderosa que permite representar os dados
de forma facil de entender e analisar, tornando possivel que os usuarios realizem perguntas
sobre os dados de forma simples e intuitiva (KIMBALL; ROSS, 2013). A modelagem dimensi-
onal também permite que os dados sejam agrupados em diferentes niveis de granularidade, o
que é importante para analises em diferentes niveis de detalhamento.

Os sistemas de gerenciamento de banco de dados relacionais sdo amplamente utili-
zados para armazenar e gerenciar os dados em um DW. Esses sistemas permitem que os
dados sejam organizados em tabelas relacionais e suportam consultas SQL para manipular e
analisar os dados. O gerenciamento de banco de dados relacional € a base fundamental para
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0 armazenamento e recuperagao de dados em um DW (INMON, 2005).

OTLP (Online Transactional Processing) € um tipo de sistema de banco de dados pro-
jetado para suportar transa¢des em tempo real, como incluséo, alteracao e exclusdo de dados.
Ele é amplamente utilizado para dar suporte a aplicagdes criticas, como sistemas de comér-
cio eletrOnico e sistemas de gestao de recursos humanos. OTLP é uma tecnologia de banco
de dados que fornece suporte a transagdes em tempo real, garantindo a consisténcia e a in-
tegridade dos dados, além de assegurar a disponibilidade para usuérios autorizados (GRAY;
REUTER, 1993).

2.1.4 Extract, Transformation and Load

O processo ETL é um processo critico para a construgcdo € manutencao de um DW.
Ele consiste em trés etapas principais:

Durante a etapa de extragdo, os dados séo coletados de diversas fontes, incluindo
sistemas transacionais, arquivos, planilhas eletrénicas, entre outros. A etapa de extragéo é a
primeira etapa no processo ETL e é responsavel por coletar e normalizar os dados para que
se adequem ao modelo de dados do DW (KIMBALL, 1996).

Durante a etapa de transformacéo, os dados coletados na etapa anterior sdo converti-
dos e processados para que possam ser integrados ao modelo de dados do DW. Isso envolve
tarefas como limpeza de dados, conversdo de tipos de dados, agregacao de informagoes,
entre outras. A etapa de transformacgao é responsavel por preparar os dados para serem car-
regados no DW, garantindo a qualidade e a consisténcia dos dados, o que é fundamental para
a confiabilidade das analises realizadas a partir desses dados (KIMBALL, 1996).

A etapa de carregamento € a Ultima etapa do processo ETL, na qual os dados sao
inseridos no banco de dados do DW. Isso envolve tarefas como o carregamento dos dados
nas tabelas relacionais, bem como a criacdo de indices para melhorar o desempenho das
consultas realizadas posteriormente. A etapa de carregamento € responsavel por garantir a
integridade e a disponibilidade dos dados no DW, tornando-os acessiveis para 0s usuarios
finais (KIMBALL, 1996). Essa € uma etapa critica para o sucesso do projeto de DW, pois
quaisquer problemas nesse processo podem afetar a qualidade e a confiabilidade das analises
realizadas a partir desses dados.

2.2 Ambiente Bl

O ambiente de Bl é uma estratégia e conjunto de ferramentas utilizadas para coletar,
integrar, analisar e fornecer acesso a informagdes relevantes aos usudrios empresariais. Ele é
projetado para ajudar as empresas a tomar decisées melhores e mais informadas, permitindo
que elas aproveitem melhor seus dados e recursos.

O BI é uma estratégia e conjunto de processos, arquiteturas, tecnologias e ferramen-
tas que transformam dados brutos em informacdes valiosas e acessiveis para a tomada de
decisdo (CHAUDHURI; DAYAL, 1997). Ele inclui varias ramificagdes, incluindo mineragao de
dados, dashboards e relatérios.
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A mineracao de dados é a técnica de descobrir padrdes e conhecimento a partir de
grandes conjuntos de dados. Ele é usado para identificar tendéncias, relagdes e outras infor-
macoes valiosas que podem ser usadas para melhorar as decisbes empresariais. a mineragao
de dados é a descoberta automatizada de conhecimento a partir de grandes conjuntos de
dados (HAN; KAMBER, 2006).

Dashboards e relatérios sao ferramentas visuais usadas para exibir informagdes em
um formato facil de entender. Eles permitem que o0s usuarios visualizem informacdes impor-
tantes, como métricas-chave e tendéncias, em um unico local. Dashboards e relatérios séo
ferramentas visuais que ajudam os usuarios a entender e interpretar os dados, permitindo que
eles tomem decisdes informadas (DUBE; PARE; SICOTTE, 2007).

Em resumo, o ambiente Bl € uma estratégia e conjunto de ferramentas utilizadas para
coletar, integrar, analisar e fornecer acesso a informagdes relevantes aos usuarios empresari-
ais, todos esses processos estdo demonstrados na Figura 3.

Figura 3 — O funcionamento de um ambiente de Business Intelligence (Bl).

Recursos
de relatério
e consulta

Armazenamento

Painéis digitais

interativos

Business
E : Intelligence C\
-

Visualizagéo de
dados e processos

_—

Extragdo
de dados

Andlise
de dados

Fonte: (RABELLO, acessado em 05 de margo de 2023)
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3 Trabalhos Relacionados

“O conhecimento é poder, mas a informagdo
é a chave para desbloquea-lo.”.
Lewis Platt

Santoso et al. (2017) exploram a aplicacao de tecnologias de Big Data em conjunto
com a técnica de Data Warehouse no contexto da educacao superior.

O objetivo principal do estudo é demonstrar como a combinagao de técnicas de DW e
Big Data pode ajudar as instituicdes de ensino superior a gerenciar € analisar grandes volumes
de dados, fornecendo insights valiosos para a tomada de decisdes estratégicas. Para atingir
esse objetivo, os autores propdem uma arquitetura de DW com tecnologias de Big Data que
pode ser implementada em ambientes educacionais.

Para a realizacdo desse trabalho, foi utilizada uma abordagem de desenvolvimento
em fases, que consiste em: planejamento, andlise, design, implementacao e teste. Na fase
de analise, foram coletados e analisados os dados de varias fontes, incluindo as transacgées
dos sistemas de gerenciamento académico, pesquisas e outras fontes relevantes. Na fase de
design, foi criado um modelo dimensional para o DW, que consiste em varias dimensées, como
tempo, curso, estudante e professor.

Para realizar a analise de métricas do DW, foram utilizados Key Performance Indicator
(KPls) para monitorar o0 desempenho dos estudantes, professores e cursos. Essas métricas
incluem taxas de conclusao do curso, taxas de desisténcia, taxa de aproveitamento de créditos,
média de notas dos estudantes e outras métricas relevantes.

Alem disso, foram utilizadas ferramentas de analise de dados para visualizar e explorar
os dados armazenados no DW, incluindo tabelas dinamicas, graficos e dashboards interativos.
Essas ferramentas permitem que 0s usuarios realizem analises mais detalhadas e tomem
decisbes informadas com base nos dados armazenados no DW, o processo completo desde
a etapa de ETL até a parte de analise através de ferramentas de inteligéncia de negécios €
demonstrado pela Figura 4.

O estudo também aborda alguns dos desafios que as instituicdes de ensino superior
enfrentam ao lidar com grandes volumes de dados, tais como a falta de padronizac¢ao e quali-
dade dos dados, € apresenta algumas solu¢des para superar esses desafios.
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Figura 4 — Foi apresentada a arquitetura do sistema proposto, todos os estagios até a visuali-
zacao dos dados através de dashboards.
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Fig. 2. The architecture of system.

Fonte: (SANTOSO et al., 2017)

Bassil (2012) apresenta uma proposta de design de DW para um sistema de informa-
cao tipico de uma universidade.

O projeto foi desenvolvido seguindo a metodologia de Kimball, que inclui as etapas de
definicdo de requisitos, modelagem dimensional, projeto fisico e implementacdo. A primeira
etapa envolveu a identificacdo das necessidades de informacao dos usuarios e a definicao
das dimensdes e fatos relevantes para o modelo dimensional.

A etapa de modelagem dimensional envolveu a criagcdo de um modelo estrela que
refletisse a estrutura dos dados do sistema de informacao da universidade. Foram criadas
dimensdes para os diferentes aspectos da gestdao académica e administrativa, como aluno,
professor, curso, disciplina, matricula, entre outros. Os fatos foram definidos como medidas
quantificaveis que seriam usadas para analises posteriores, como notas, créditos, faltas, entre
outros.

Na etapa de projeto fisico, foi definido como os dados seriam armazenados e orga-
nizados no banco de dados do DW. Foram criadas tabelas para as dimensdes e fatos, e os
relacionamentos entre elas foram estabelecidos.
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Figura 5 — A figura retrata as diferentes etapas necessarias para transformar o banco de dados
operacional em um Data Warehouse.

Source Data Staging Area Data & Metadata End-User
Data Systems Storage Area Presentation Tools
r - Processing — Ad hoc query
g clean N tools
reconcile — matched to
T derve - Data - presentation
- match Warehouse format
—! combine . _
pr—. 4 remove dups | Report writers
— standardze
— ransform End-user
‘ applications
export to DW
N Cleaned Modeling/
Internal dimenson mining tools
External —
Visualization
1 - tools
LT
A
Model/quary results

Fonte: (BASSIL, 2012)

Por fim, a implementagao envolveu a carga de dados no DW, a criacao de indices para
melhorar o desempenho das consultas e a criagao de relatérios e analises que permitiram que
0s usuarios acessassem as informagdes de forma fécil e intuitiva, todo o processo para chegar
nessa etapa de suporte a analise é exemplificado pela Figura 5.

As métricas de analise foram definidas a partir das necessidades dos usuarios € in-
cluiram analises de desempenho académico dos alunos, taxas de matricula, desempenho dos
professores, entre outros. As métricas foram definidas em conjunto com os usudrios e foram
usadas para orientar o desenvolvimento do projeto e garantir que as informagdes fossem Uteis
e relevantes para a tomada de deciséo.

Moscoso-Zea, Paredes-Gualtor e Lujan-Mora (2018) apresentam uma visao holistica
sobre a aplicacao de Data Warehousing na area de educacao.

A estrutura conceitual proposta pelos autores inclui a identificagéo das fontes de dados,
a transformacéo e limpeza de dados, a modelagem de dados e a implementagéao do DW. Além
disso, a estrutura conceitual inclui a analise de dados, a visualizacdo de dados e a tomada de
decisdo baseada em dados.

Os autores também apresentam um estudo de caso em que aplicam a estrutura con-
ceitual proposta em uma universidade, com o objetivo de monitorar o desempenho académico
dos alunos. O estudo de caso inclui a descricdo da fonte de dados, o processo de transfor-
magao e limpeza de dados, a modelagem de dados e a implementagdo do DW. Além disso,
o estudo de caso inclui exemplos de analises de dados e visualizagdes que foram geradas a
partir do DW.

As métricas de andlise utilizadas no estudo foram a frequéncia de publicagbes em cada
ano, o numero de citagdes em cada publicacao e a analise de conteldo das publicacdes seleci-
onadas. A frequéncia de publicagbes e o numero de citagdes foram utilizados para determinar
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a evolucao do uso de Data Warehousing na educacgao e identificar as areas de maior interesse
dos pesquisadores. J4 a analise de conteldo foi usada para identificar as principais carac-
teristicas dos DW aplicados na educacao, bem como as principais contribuicées e desafios
encontrados pelos pesquisadores.

As analises dos trabalhos relacionados indicam que a aplicagcao de Data Warehousing
na educacao tem sido cada vez mais explorada, com um aumento significativo no nimero de
publicacdes e citacbes nos ultimos anos. As principais areas de aplicacao foram a adminis-
tracdo de escolas e o ensino e aprendizagem, e os principais beneficios relatados foram a
melhoria do gerenciamento de dados educacionais, a tomada de decisdes mais informadas
e a personalizagdo do ensino. No entanto, foram identificados desafios como a integracéo de
dados de fontes diversas, a manuteng¢ao de um alto nivel de seguranca e privacidade dos da-
dos, e a necessidade de desenvolver habilidades em Data Warehousing e analise de dados
entre os profissionais da educagéo.
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4 Metodologia

“Um bom comecgo é a metade”.
Aristoteles

A presente pesquisa € descritiva e exploratéria do ponto de vista dos objetivos; apli-
cada do ponto de vista de sua natureza; qualitativa e quantitativa quanto a abordagem ao
problema; e pode ser classificada como pesquisa experimental na perspectiva dos procedi-
mentos técnicos, embora tenha mobilizado diferentes procedimentos técnicos em diferentes
partes, que merecem classificagcao diferenciada.

Os procedimentos metodoldgicos sao organizados nas etapas conforme a Figura 6.

Figura 6 — Metodologia.
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Fonte: O préprio autor.

1. Definicao do objetivo: Definido o que sera realizado no projeto;
2. Selecao das fontes de dados: Definido os dados as serem analisados;
3. Modelagem de dados: Estruturagdo do esquema estrela do DW

4. Implementacao do Data Warehouse: Estruturagao das interagdes entre os diferentes
tipos de dados dentro do DW;

5. Integracao de dados: Implementacao do algoritmo para inserir os dados;

6. Carregamento de dados: Insercdo dos dados dentro do DW e criagédo da parte de
visualizacdo dos dados;

7. Teste e validacao: Validagao e correcdo de inconsisténcias dos dados;

8. Documentacao: Documentagao do projeto;



23

5 Desenvolvimento

Para desenvolvimento desse trabalho e para a criagcdo e modelagem da nossa base
de dados, primeiro foi necessario escolher um SGBD (sistema de gerenciamento de banco de
dados relacional), o escolhido foi 0 SQL Server desenvolvido pela Microsoft.

Existem varias boas razbes para utilizar o SQL Server, em primeiro lugar, o SQL Ser-
ver oferece um ambiente robusto e seguro para o gerenciamento de dados. Ele apresenta
uma grande variedade de ferramentas de gerenciamento de dados e capacidades de segu-
ranca integradas, incluindo autenticagédo baseada em fungao, criptografia de dados, auditoria
de acesso a dados e mais.

Outro ponto forte € a integracdo facil com outros produtos Microsoft. Se vocé esta
usando outras ferramentas ou tecnologias da Microsoft em seu projeto, como o Power Bl, vocé
descobrira que o SQL Server se integra perfeitamente a esses produtos.

Finalmente, a comunidade de desenvolvedores do SQL Server é vasta e ativa. Existem
muitos recursos disponiveis on-line, incluindo documentacao, tutoriais e féruns de discusséo,
que podem ajudar a resolver problemas e aprender novas técnicas.

Em resumo, o SQL Server € uma opgao versatil e poderosa para a modelagem e
criagdo de uma base de dados, oferecendo robustez, segurancga, alto desempenho e uma
grande comunidade de suporte.

5.1 Modelagem de Dados

O esquema utilizado para realizar a modelagem dos dados foi o esquema estrela,
foi criado algumas tabelas dimensdes sendo elas dimAluno, dimTempo, dimMateria, tex-
titDimStatus, DimProximoSemestre, uma tabela fato principal, sendo ela fatoHistoricoEs-
tudantil, e algumas tabelas fatos secundarias, que serviram para facilitar o desenvolvimento
da parte de visualizagdo de dados, podemos ver o diagrama de entidade e relacionamento
(DER) do nosso banco de dados na Figura 7.
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Figura 7 — Modelagem Dimensional.
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Fonte: O proprio autor.

5.2 Dicionario de Dados

O Dicionario de Dados é uma componente crucial de qualquer projeto de Data Wa-
rehouse, pois ele fornece um conjunto detalhado de definicées e descri¢cdes de todas as tabe-
las e campos presentes em nosso esquema de banco de dados. Ele serve como uma espécie
de "mapa"que guia qualquer usuario ou desenvolvedor através da estrutura e do significado
dos dados, facilitando o entendimento de como os dados sdo organizados e o que eles repre-
sentam.

No contexto do nosso projeto, o Dicionario de Dados consiste em sete tabelas - cinco
tabelas de dimensao (dimAluno, dimMateria, dimTempo, DimStatus, DimProximoSemes-
tre), uma tabela fato (fatoHistoricoEstudantil), e cinco tabelas fatos auxiliares (Fato
_Materias_Realizadas, Fato_Reprovacoes, Fato_Novo_Semestire, Fato_Semestre_Aluno,
Fato_Materias_Feitas). Cada tabela consiste em varias colunas ou campos, cada um com um
tipo de dados especifico e um propdsito especifico.

No que segue, vamos explorar cada tabela em detalhe, identificando suas colunas e
descrevendo o propdsito e o significado de cada uma.

1. Tabela Dimensao - Aluno (dimAluno): Essa tabela armazena informacbes sobre os
alunos. As colunas incluem ID_ALUNO (uma chave primdria autoincremental para identi-
ficar exclusivamente cada aluno), NOME_ALUNO (o nome completo do aluno), MATRIC
ULA_ALUNO (o numero de matricula do aluno), e ANO_INICIO (o ano em que 0 aluno
comegou seus estudos).

2. Tabela Dimensao - Matéria (dimMateria): Esta tabela contém detalhes sobre as maté-
rias. As colunas incluem ID_MATERIA (uma chave primaria autoincremental para identi-
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ficar exclusivamente cada matéria), NOME_MATERIA (o nome da matéria), TIPO_MATE
RIA (o semestre que a matéria é ofertada), e HORA_AULA (a quantidade de horas por
aula).

3. Tabela Dimensao - TEMPO (dimTempo): Esta tabela contém detalhes sobre o tempo
cronologico no curso. As colunas incluem ID_TEMPO (uma chave primaria autoincre-
mental para identificar exclusivamente cada tempo), DATA (um agregado do ano e o
semestre), ANO (O ano do curso), e SEMESTRE (se é semestre impar ou par).

4. Tabela Fato - Historico Estudantil (FatoHISTORICO_ESTUDANTIL): Essa é a tabela
Fato central em nosso Star Schema. Ela contém detalhes sobre o histérico académico
de cada aluno. As colunas incluem ID_FATO (uma chave primaria autoincremental para
identificar exclusivamente cada registro), ID_ALUNO, ID_MATERIA e ID_TEMPO (que
sdo chaves estrangeiras referenciando respectivamente as tabelas dimAluno, dimMate-
ria e dimTempo), HORAS _REALIZADAS (o niumero total de horas que o aluno comple-
tou), NOTA_MATERIA (a nota que o aluno recebeu na matéria), e STATUS_MATERIA
(o status da matéria, por exemplo, concluida, incompleta, etc.).

5. Tabela Dimensao - Status (textitDimStatus): Esta tabela contém os possiveis status
que uma matéria pode ter. As colunas incluem ID_STATUS (uma chave primaria autoin-
cremental para identificar exclusivamente cada status) e STATUS (o nome do status).

6. Tabela Dimensao - ProximoSemestre (DimProximoSemestre): Esta tabela contém in-
formacdes sobre a grade curricular do semestre seguinte ao atual. As colunas incluem
ID_HORARIO (uma chave primaria autoincremental para identificar exclusivamente cada
registro), ID_MATERIA (que é uma chave estrangeira referenciando a tabela dimMate-
ria), TIPO_MATERIA (o semestre que a matéria é ofertada), HORARIO (o horario que a
matéria é ofertada) e ANO (o0 semestre que essa grade se refere).

7. Tabela Fato - Materias_Realizadas (Fato_Materias_Realizadas): Esta tabela contém
informacdes sobre as tentativas de cada aluno em cada matéria. As colunas incluem
ID (uma chave primaria autoincremental para identificar exclusivamente cada registro),
ID_ALUNO (que € uma chave estrangeira referenciando a tabela dimAluno), NOME_AL
UNO (nome do aluno), ID_MATERIA (que é uma chave estrangeira referenciando a ta-
bela dimMateria), NOME_MATERIA (nome da matéria), DATA (um agregado do ano e 0
semestre), NOTA_MATERIA (a nota que o aluno recebeu na matéria), e STATUS MATE
RIA (o status da matéria, por exemplo, concluida, incompleta, etc.), QUANTIDADE_TEN
TATIVAS (A quantidade de tentativas que o aluno ja teve naquela matéria).

8. Tabela Fato - Reprovacoes (Fato_Reprovacoes): Esta tabela contém informagdes so-
bre a quantidade de reprovacdes por matéria. As colunas incluem NOME_MATERIA (o
nome da matéria), QTD (quantos alunos ja foram reprovados nessa matéria).

9. Tabela Fato - Novo_Semestre (Fato_Novo_Semestre): Esta tabela contém informa-
cOes sobre as matérias que os alunos cursaram no proximo semestre. As colunas in-
cluem ID (uma chave primaria autoincremental para identificar exclusivamente cada re-
gistro), ID_ALUNO (que é uma chave estrangeira referenciando a tabela dimAluno),
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NOME_ALUNO (nome do aluno), ID_MATERIA (que é uma chave estrangeira referenci-
ando a tabela dimMateria), NOME_MATERIA (nome da matéria), DATA (um agregado
do ano e o semestre), TIPO_MATERIA (o semestre que a matéria é ofertada), HORA-
RIO(horario que a matéria € ofertada).

10. Tabela Fato - Semestre_Aluno (Fato_Semestre_Aluno): Esta tabela contém informa-
cdes sobre quais semestres o aluno ja se matriculou no curso. As colunas incluem
ID (uma chave primaria autoincremental para identificar exclusivamente cada registro)
NOME_ALUNO (nome do aluno), ID_ALUNO (que é uma chave estrangeira referenci-
ando a tabela dimAluno), MATRICULA_ALUNO (a matricula do aluno) e ANO_INICIO
(o ano que o aluno iniciou no curso) e DATA (um agregado do ano € o semestre).

11. Tabela Dimensao - Materias_Feitas (Fato_Materias_Feitas): Esta tabela contém da
quantidade de alunos ja aprovaram em determinada matéria. As colunas incluem NOME_
MATERIA (0 nome da matéria), QTD (quantos alunos ja foram aprovados nessa maté-
ria).

5.3 Insercédo de Dados

A fim de popular as tabelas criadas em nosso DW, optamos por implementar um script
em Python para gerar e inserir dados ficticios. Embora os dados sejam sintéticos, eles foram
cuidadosamente projetados para respeitar as regras de negécios e as restricoes de nossa
instituicdo, tornando-os realistas e Uteis para fins de demonstracao e teste.

Dadas as restricoes impostas pelas regras do negécio, a geragcao dos dados € um
processo complexo e sequencial. Para garantir a consisténcia e a validade dos dados, nosso
script Python respeita as seguintes regras:

1. Geracao de Alunos (dimAluno): Cada aluno tem um ano de entrada atribuido alea-
toriamente dentro de um intervalo razoavel (por exemplo, de 2009 a 2023). Este dado
direcionara as restricoes de quais matérias o aluno pode estar cursando em um determi-
nado ano.

2. Geracao de Historico Estudantil (FatoHistorico_Estudantil): Ao preencher a tabela
de histérico estudantil, nosso script Python considera o ano de entrada do aluno. Um
aluno que entrou na instituicdo em 2017 ndo pode estar cursando uma matéria do nono
periodo em 2018, respeitando a progressao légica do curso.

Ao longo deste processo, os dados séo inseridos nas tabelas do nosso DW usando
consultas SQL padrdo. A integracao do Python com SQL permite que geremos e insiramos
esses dados de maneira eficiente e automatizada.

A abordagem de geracao de dados permite que validemos a estrutura e a funcionali-
dade do nosso DW sem a necessidade de dados reais, que ndo estdo disponiveis para nés.
No entanto, acredita-se que os dados gerados sejam suficientemente realistas para permitir
testes e demonstragdes significativas.
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5.4 Validagao e Limpeza de Dados

Com o objetivo de manter um repositério de dados integro e robusto, que servira para
andlises confiaveis e insights precisos que a coordenacao do curso pode empregar estrate-
gicamente, foi utilizado um processo abrangente de limpeza e validacao de dados, projetado
para identificar, analisar e erradicar incongruéncias, duplicidades e anomalias.

Primeiro se fez necessario identificar as desordens no conjunto de dados. Isso incluiu
alunos com multiplas aprovacdes para uma Unica matéria, instancias paradoxais de alunos
reprovados apds aprovagao na mesma disciplina, registros de alunos que supostamente cur-
saram matérias antes de seu ingresso oficial e casos de alunos em estagios iniciais de seu
curso com matérias avangadas ja realizadas. Utilizamos consultas SQL e analise de dados
para isolar esses casos, fornecendo uma base sélida para as etapas de corregdes.

Foi identificado que a natureza do problema é o algoritmo de inser¢cao de dados. Pos-
teriormente, adotamos uma abordagem para reconciliar essas discrepancias, empregando
scripts SQL para eliminar duplicidades e anomalias, preservando a integridade da trajetéria
académica de cada aluno.

Com isso a base de dados foi refinada para servir como um recurso confiavel e autori-
tativo, capacitando a coordenagéo do curso com informagdes precisas para decisdes pedagd-
gicas fundamentadas e planejamento académico estratégico.

5.5 Analise Estratégica

Através da modelagem de dados cuidadosamente estruturada, este trabalho facilita
uma série de consultas analiticas, permitindo a coordenacao do curso extrair insights e tomar
decisbes baseadas em dados. Esta se¢éo detalha as consultas implementadas e explora a
profundidade dos insights que elas podem proporcionar.

5.5.1 Analise de Desempenho Disciplinar:

Foi dada especial atengéo as matérias com altas taxas de aprovacao e reprovagao. Ao
identificar essas disciplinas, a instituicdo ganha uma perspectiva valiosa sobre possiveis falhas
ou sucessos no curriculo atual.

Os dados revelam quais matérias podem exigir uma revisdo pedagogica, indicando
se o desafio reside na metodologia de ensino, na estrutura do curso ou em outros fatores.
As matérias com alto desempenho podem ser estudadas como casos de sucesso, buscando
entender quais praticas pedagdégicas contribuem para resultados positivos e replica-las em
outras disciplinas.

5.5.2 Média de notas por matéria:

A consulta relacionada a média de notas serve como um termémetro para o desempe-
nho académico geral, destacando disciplinas nas quais os alunos estao tendo mais dificuldade
ou facilidade.
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Uma média de notas consistentemente baixa pode sinalizar a necessidade de inter-
vengdes, como tutoria adicional, ajustes no material didatico entre outros. Esta analise orienta
a instituicdo sobre onde investir recursos para elevar o0 desempenho estudantil e a qualidade
educacional.

5.5.3 Procedimento para Planejamento Académico Futuro:

Foi desenvolvido um procedimento automatizado que, com base na matricula do aluno,
sugere matérias apropriadas para o proximo semestre. Ele leva em conta a grade curricular, o
progresso do aluno e evita conflitos de horario, priorizando disciplinas de periodos mais baixos.

Este procedimento é crucial para um planejamento académico personalizado. Ajuda a
evitar a estagnacao académica e assegura que os alunos estdo em um caminho coerente com
seus objetivos e capacidades. A coordenagdo, armada com essas informacgdes, pode fornecer
aconselhamento proativo, ajudando os alunos a navegar por suas op¢des académicas com
confianca.

As consultas e procedimentos detalhados acima representam uma mudanga para uma
instituicdo orientada por dados.

5.6 Visualizacido dos Dados

A etapa de visualizacdo dos dados € um componente essencial para a interpretacao
efetiva e a tomada de decisdo baseada em dados. Foi explorado como o Power Bl facilita a
conversao de grandes volumes de dados brutos do DW em representacdes visuais intuitivas
e interativas, permitindo uma compreensao mais profunda e acessivel das informagdes. Esta
sec¢do ilustra a implementagdo do Power Bl, destacando sua capacidade de fornecer insights
e facilitar a identificacao de tendéncias, padrées e anomalias.

E necessario desenvolver visualizagbes de dados que ndo sejam apenas funcionais,
mas também esteticamente atraentes, a fim de capturar o interesse do usuario final (CAIRO,
2012).

Foi desenvolvido dois painéis para apresentar os dados obtidos na modelagem, sendo
eles a Tela do Aluno e Indices Gerais.

5.6.1 Tela do Aluno

A Tela do Aluno foi desenvolvida para proporcionar uma visualizagdo personalizada
dos dados de cada aluno. Inicia-se com um filtro no canto superior, que permite aos usua-
rios selecionarem alunos pelo nome ou matricula. Uma vez feita a selegéo, a tela exibe as
informagdes especificas do aluno escolhido como na Figura 8.
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Figura 8 — Tela do Aluno.

Matricula do aluno -
Aluno
20230010 - Sr. Murilo Moreira v
CEFET-MG Informac&es Pessoais Desempenho do aluno
Sr. Murilo Moreira
8,7% 54,5% 6
20230010 % de conclusdo do curso % de aproveitamento Quatidade de materias rea...
2023 Matérias aprovadas Matérias nio realizadas
- Periodo  Matéria Tentativas Nota Periodo Matéria Tentativas Nota
1 GEOMETRIA T e 1 cALCULO1 0
ANALITICA E 1 INTRODUGAO A 1 12
ALGEBRA VETORIAL ENGENHARIA DE
1 INGLES 2 N COMPUTAGAQ
Grade Curricular préximo semestre INSTRUMENTAL 1 LABORATORIO DE 0
1 METODOLOGIA 1oe PROGRAMAGAD DE
CIENTIFICA COMPUTADORES |
1 PORTUGUES 1 n 1 PROGRAMAGAO DE 1o
. - INSTRUMENTAL COMPUTADORES |
Indices G Periodo Matéria 2 cALcuLoll ton 2 FisicAl 125
T 2 FILOSOFIADA 19 2 LABORATORIO DE 13
1 CALELOl . TECNOLOGIA PROGRAMAGAO DE
1 INTRODUGAO A ENGENHARIA DE COMPUTAGAO e
1 L 0 ! 2 LABORATORIO DE 0
1 PROGRAMAGAQ DE COMPUTADORES | SISTEMAS DIGITAIS
2 LABORATORIO DE SISTEMAS DIGITAIS PARA PARA COMPUTAGAO
COMPUTAGAD 2 MATEMATICA DISCRETA 0
2 PROGRAMAGAO DE COMPUTADORES Il 2 PROGRAMAGAO DE 0
3 ALGORITMOS E ESTRUTURA DE DADOS | COMPUTADORES Il
3 cALCULO I 2 SISTEMAS DIGITAIS 0
3 FiSICA EXPERIMENTAL - ::".‘.‘:I:::s‘"s‘c‘u -
- 60
3 FSCAL - ESTRUTURA DE DADOS
3 METODOS NUMERICOS COMPUTACIONAIS I
ARQUITETURA E [}
ORGANIZAGAO DE
COMPUTADORES |
3 cALcuLom 0

Fonte: O proprio autor.

No canto superior esquerdo, a foto do aluno € acompanhada de detalhes como nome
completo, matricula e ano de inicio no curso como na Figura 9. No canto inferior esquerdo,
apresenta-se a grade curricular do proximo semestre, detalhando as matérias que o aluno
cursara como na Figura 10. Esta selegao de matérias é baseada no método descrito na segcéao
anterior do projeto.

Grade Curricular préximo semestre
Informagdes Pessoais ﬁe""‘-'do Matéria

& ALGORITMOS E ESTRUTURA DE DADOS Il

) 4 LABORATORIO DE ARQUITETURA E ORGANIZAGAO DE
Nicole Moura COMPUTADORES II

PRINCIPIOS DE COMUNICAGAO DE DADOS
20120013

LABORATORIO DE REDES DE COMPUTADORES |
ab

CONTROLE DIGITAL DE SISTEMAS DINAMICOS
LABORATORIO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PSICOLOGIA APLICADA AS ORGANIZAGOES
OTIMIZAGAD Il

@~~~

Figura 9 — Informagdes pessoais.

Fonte: O proprio autor. . -~
prop Figura 10 — Grade préximo semestre.

Fonte: O proprio autor.

Na parte direita da tela, encontra-se a se¢ao "Desempenho do Aluno", que inclui trés
indices principais: o percentual de conclusdo do curso, calculado com base na quantidade de
matérias aprovadas em relagdo ao total do curso; o percentual de aproveitamento, derivado da
quantidade de matérias aprovadas sobre o total de tentativas do aluno; e um quantitativo de
matérias aprovadas.

Abaixo destes indices, duas tabelas fornecem uma visdao mais aprofundada do de-
sempenho académico do aluno. A primeira tabela, a esquerda e colorida em verde, lista as
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matérias em que o aluno foi aprovado, incluindo a quantidade de tentativas até a aprovacao e
a nota alcancada. A segunda tabela, a direita, mostra todas as matérias que o aluno ainda nao
concluiu, com o0 numero de tentativas e a maior nota obtida. As linhas em vermelho indicam as
matérias em que o aluno ja foi reprovado pelo menos uma vez, enquanto as linhas em cinza
representam aquelas que ele ainda n&o cursou como na Figura 11.

Figura 11 — Desempenho do Aluno.

84,1% 15,6% 58

% de conclus&o do curso % de aproveitamento Quatidade de materias rea...
Materias aprovadas Materias nao realizadas
Periodo Matéria Tentativas Nota Periodo Matéria Tentativas Nota
- A
1 CALCULOI 12 86 4 ALGORITMOS E 10 50
1 GEOMETRIA 7 98 ESTRUTURA DE DADOS
ANALITICA E 1l )
ALGEBRA VETORIAL 4 LABORATORIO DE 4 4
1 INGLES 5 99 ARQUITETURA E
INSTRUMENTAL ORGANIZAGAD DE
1 INTRODUGAO A & 99 COMPUTADORES Il
ENGENHARIA DE 5 PRINCIPIOS DE 4 51
COMPUTAGAD COMUNICAGAO DE
1 LABORATORIQ DE 5 79 DADOST
PROGRAMAGAO DE & LABORATORIO DE 3 53
COMPUTADORES | REDES DE
1 METODOLOGIA n 92 COMPUTADORES |
CIENTIFICA 7 CONTROLE DIGITAL DE 1 51
1 PORTUGUES B SISTEMAS DINAMICOS
INSTRUMENTAL 7 LABORATORIO DE 2 59
1 PROGRAMAGAOD DE 8 85 L’gﬁ'ﬁ:gﬂcm
g Rest 7 PSICOLOGIA APLICADA 3 &
SIS Sl AS ORGANIZAGOES
e dog B 8 COMPUTAGAO GRAFICA 1 28
2 Fisical 5 74 8 OTIMIZAGAO Il 2 35
2 LABORATORIO DE 10 98 9 Lﬂggggliﬂﬁm DE 1 29
PROGRAMAGAD DE
COMPUTADORES Il 10 TRABALHO DE 1 57
2 LABORATORIO DE 8 86 CONCLUSAO DE CURSO
SISTEMAS DIGITAIS "
PARA COMPUTAGAQ

Fonte: O proprio autor.

5.6.2 Indices Gerais

O painel indices Gerais é uma ferramenta analitica crucial do projeto, oferecendo uma
visdo abrangente do curso Figura 12.

No canto superior esquerdo, este painel exibe o nimero total de alunos atualmente
matriculados no curso. Ja no canto superior direito, destaca-se um grafico de colunas clus-
terizadas que ilustra as matérias com maior nimero de reprovacoes, ordenadas de forma
decrescente.
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Figura 12 — indices Gerais.

-

CerETmG

40 - N
20 a0 = — 32 a2 32
20
Quantidade de alunos matriculados .

LABORATORIO DE CALCULO| LABORATORIO DE CALCULO IV FISICA Nl GEOMETRIA ANAL..
Tela do Aluno
Quantidade de aprovacdo por matéria Pendéncias por matéria Ranking de alunos
Matérias aprovadas Matérias pendentes Ranking por conclus@o/aproveitamento
Matérias thd Matérias Clvtd Aluno E de conclus3o do curso % ¢
INGLES INSTRUMENTAL 19 METODOLOGIA DE PESQUISA 1% Srta. Ana Jilia Pereira 97.1%
LABORATORIO DE PRMRMA(}KD DE 18 TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO Il 14 Mariana Rodrigues 94,2%
COMPUTADORES Il OTIMIZAGAD Il 123 Dr. Rodrigo Vieira 91.3%
CALCULO It 17 COMPUTAGAQ GRAFICA 12 Dr. Guilherme Rodrigues 89.9%
indices Gerais FILOSOFIA DA TECNOLOGIA 17 INTRODUGAO A SOCIOLOGIA 12 Leonardo Fogaga 89.9%
GEOMETRIA ANALITICA E ALGEBRA VETORIAL | 17 LABORATORIO DE CONTROLE DE SISTEMAS 12 Luiz Felipe Cavalcanti 89.9%
MATEMATICA DISCRETA 17 DINAMICOS _ Sofia Gongalves 85.5%
METODOLOGIA CIENTIFICA 17 ORGANIZAGAD EMPRESARIAL 12 Nicole Moura 84,1%
PROGRAMAGAO DE COMPUTADORES | 17 SISTEMAS DISTRIBUIDOS 12 Esther Correia 81.2%
SISTEMAS DIGITAIS PARA COMPUTAGAQ 17 CONTROLE DE SISTEMAS DINAMICOS 1 Clarice Rocha 768%
LABORATORIO DE ARQUITETURA E 16 ESTAGIO SUPERVISIONADO 1 Marls da Costa 768%
ORGANIZAGAO DE COMPUTADORES | INTELIGENCIA COMPUTACIONAL | 1 Augusto Correla £6.7%
METODOS NUMERICOS COMPUTACIONAIS 16 INTRODUGAD A ADMNISTRAGAO n SRR =
PORTUGUES INSTRUMENTAL 16 LABORATORIO DE CONTROLE DIGITAL DE 1 Erick da Cuntia 53,6%
ARQUITETURA E ORGANI; A0 DE 15 SISTEMAS DINAMICOS
COMPUTADORES | e ENGENHARIA DE SOFTWARE | 10 Caroline Almeida 342%
FISICA | 15 INTERAGAO HUMANO-COMPUTADOR 10 L= e Zen
e A = Isabella Barros 20.3%
FISICA I 15 LABORATORIO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 10 = - :
INTRODUGAQ A ENGENHARIA DE COMPUTAGAD 15 = e = - Sr. Murlio Maraira 87%
LABORATORIO DE ALGORITMOS E ESTRUTURA 15 OTIMIZAGAD | 10 [EctandadalPaz 7.2%
DEDAROS ] TRABALHO DE CONCLUSAOQ DE CURSO | 1 Biies Pebuoto 1%
D RO T D CONTEXTO SOCIAL E PROFISSIONAL DA 9

Fonte: O proéprio autor.

Abaixo, o painel se divide em trés se¢des distintas, alinhadas lado a lado. A primeira
secao exibe uma tabela que funciona como um ranking das matérias com maior quantidade
de alunos aprovados, ordenadas do maior para o0 menor niumero de aprovagdes. A secao
central oferece um ranking similar, mas focado nas matérias com o maior nimero de alunos
ainda pendentes de cursa-las. A terceira e ultima secao, a direita, apresenta um ranking de
alunos com base nos indices da Tela do Aluno, especificamente os indices de percentual
de aproveitamento e de conclusdo do curso. Este design do painel proporciona uma analise
detalhada e multifacetada do desempenho do curso e dos alunos.
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6 Conclusao

“Nao contavam com a minha astucia! ”
Chapolin (Roberto Gomez Bolarios)

Este trabalho apresentou a modelagem dimensional de um Data Warehouse destinado
a analise de dados académicos do CEFET-MG campus Timoteo, buscando melhorar a tomada
de decisao na coordenagao do curso de Engenharia de Computagao. Através da implementa-
¢ao do modelo estrela e do uso de ferramentas de Business Intelligence, foi possivel estruturar
um repositério de dados, capaz de gerar insights sobre 0 desempenho dos alunos e a eficacia
do processo educacional.

O desenvolvimento do DW envolveu a criacao de tabelas de dimenséo e fato, além da
insercéo de dados simulados, respeitando as regras e limitagdes institucionais. A abordagem
adotada para a insercao dos dados mostrou-se eficiente, possibilitando a simulacao realista
de cenérios académicos e proporcionando um ambiente para analises relevantes.

Os resultados deste trabalho demonstram o potencial do uso de DW e Bl no contexto
académico, ndo apenas para melhorar a gestdo do curso, mas também para enriquecer a
experiéncia educacional dos alunos. As analises geradas podem ajudar a identificar padroes
de desempenho, prever tendéncias académicas e fornecer recomendagdes estratégicas para
melhorias continuas.

6.1 Resultados

O desenvolvimento do DW proporciona uma compreensao aprofundada do desempe-
nho académico dos alunos, permitindo a identificagdo de padrées em diversas disciplinas e
semestres. Isso inclui a analise de tendéncias como taxas de reprovacao, periodos de maior
dificuldade e progressao geral dos estudantes. Essas informagdes séo cruciais para a ava-
liacdo da eficacia do curriculo atual, ajudando a determinar a adequagcdo das matérias no
preparo dos alunos para fases subsequentes e carreiras futuras, com isso podemos dizer que
a modelagem dimensional realizada foi bem sucedida, pois foi possivel através dela, entregar
inteligéncia na andlise dos dados.

Os dados revelam necessidades especificas dos alunos, indicando areas que de-
mandam reforgo ou apoio educacional adicional. Com essas analises, 0s professores podem
desenvolver estratégias de ensino personalizadas, adaptadas as necessidades e estilos de
aprendizagem dos alunos, e avaliar a eficacia de diferentes metodologias pedagdgicas. O fe-
edback continuo obtido através dos dados permite ajustes nas abordagens de ensino para
aprimorar os resultados académicos.

Além disso, o projeto pode influenciar a colaboragéo interdepartamental na elaboracao
de curriculos e programas de estudo, permitindo avaliar o impacto de mudancas curriculares
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no desempenho dos alunos. Com a capacidade de prever tendéncias académicas e desem-
penho futuro, o DW oferece a coordenacao a possibilidade de tomar decisdes baseadas em
dados, conduzindo a uma gestao mais eficiente e orientada a resultados. Os insights gera-
dos sé@o fundamentais para o desenvolvimento de estratégias educacionais eficazes e para a
implementacao de melhorias continuas, visando a exceléncia académica e o sucesso dos es-
tudantes. Essa abordagem baseada em dados também permite uma alocagdo mais eficiente
de recursos, tanto no apoio aos estudantes quanto na infraestrutura académica.

6.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, a expansdo do escopo do DW é um passo natural e vital. Isso
pode incluir a inclusdo de mais variaveis relacionadas a diferentes aspectos académicos e ad-
ministrativos, como dados de participagdo em atividades extracurriculares, feedback de ava-
liacdes de disciplinas e professores, e dados relacionados ao bem-estar e engajamento dos
alunos. Essa expansao permitiria uma andlise mais holistica do ambiente educacional, contri-
buindo para um entendimento mais profundo das diversas facetas que influenciam o sucesso
académico e o desenvolvimento dos estudantes.

A integracao de técnicas de Machine Learning (ML) ao DW apresenta uma oportuni-
dade significativa para enriquecer as andlises preditivas e descritivas. Modelos de ML podem
ser aplicados para identificar padroes complexos e prever tendéncias académicas, como o
risco de desisténcia de alunos, 0 sucesso potencial em diferentes areas de estudo, ou o im-
pacto de certas intervencdes pedagdégicas. Esses modelos podem ser treinados com dados
histéricos e continuamente aprimorados a medida que novos dados séao coletados, aumen-
tando a precisdo e a relevancia das previsoes.

Um aspecto crucial na aplicacdo de modelos de ML é a necessidade de interpretar e
comunicar as descobertas de maneira compreensivel para os tomadores de deciséo. Portanto,
um foco na interpretabilidade e na explicabilidade dos modelos de ML sera fundamental, para
garantir que as analises sejam transparentes e possam ser usadas de forma efetiva na tomada
de decisoes.

Outra area promissora para trabalhos futuros é a integracido de feedback em tempo
real no sistema. Seria possivel coletar e analisar dados sobre o engajamento dos alunos em
sala de aula, eficiéncia de métodos de ensino, e outras variaveis dinamicas. Essa aborda-
gem ofereceria aos educadores a capacidade de fazer ajustes imediatos em suas estratégias
pedagdgicas, baseando-se em feedback quase instantaneo.

Estas dire¢des para trabalhos futuros ndo apenas aprimorariam a eficacia do sistema
atual, mas também contribuiriam significativamente para a literatura sobre analise de dados no
ambiente educacional.
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7/ Anexo |

Listing 7.1 — Criando Tabelas

CREATE TABLE CEFET_PRODUCAQO.DBO.DimALUNO (
ID_ALUNO INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
NOME_ALUNO NVARCHAR (255) NOT NULL,
MATRICULA_ALUNO NVARCHAR(50) NOT NULL,
ANO_INICIO INT NOT NULL

CREATE TABLE CEFET_PRODUCAOQO.DBO.DimMATERIA (
ID_MATERIA INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
NOME_MATERIA NVARCHAR (255) NOT NULL,
TIPO_MATERIA NVARCHAR(50) NOT NULL,

HORA_AULA INT NOT NULL

CREATE TABLE CEFET_PRODUCAOQO.DBO.DimTEMPO (
ID_TEMPO INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
DATA NVARCHAR(6) NOT NULL,

ANO INT NOT NULL,
SEMESTRE INT NOT NULL,

CREATE TABLE FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (
ID_FATO INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
ID_ALUNO INT FOREIGN KEY REFERENCES DimAluno (ID_Aluno),
ID_MATERIA INT FOREIGN KEY REFERENCES DimMateria(ID_Materia),
ID_TEMPO INT FOREIGN KEY REFERENCES DimTempo (ID_Tempo),
HORAS_REALIZADAS INT NOT NULL,

NOTA_MATERIA FLOAT,
STATUS_MATERIA INT NOT NULL
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CREATE TABLE DimStatus (

)

ID_STATUS INT IDENTITY(O,1) PRIMARY KEY,
STATUS NVARCHAR (50) NOT NULL

CREATE TABLE DimPROXIMOSEMESTRE (

ID_HORARIO INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
ID_MATERIA INT FOREIGN KEY REFERENCES DimMateria(ID_Materia),
TIPO_MATERIA NVARCHAR (100),
HORARIO NVARCHAR (100),

ANO NVARCHAR(6)

CREATE TABLE FATO_MATERIAS_FEITAS(

)

NOME_MATERIA NVARCHAR (255) NOT NULL,
QTD INT

CREATE TABLE FATO_MATERIAS_REALIZADAS (

ID INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,

ID_ALUNO INT FOREIGN KEY REFERENCES DimAluno (ID_Aluno),
NOME_ALUNO NVARCHAR (255) NOT NULL,

ID_MATERIA INT FOREIGN KEY REFERENCES DimMateria(ID_Materia),
NOME_MATERIA NVARCHAR (255) NOT NULL,

DATA NVARCHAR(6),

NOTA_MATERIA FLOAT,

STATUS_MATERIA INT,

QUANTIDADE_TENTATIVAS INT

35
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CREATE TABLE FATO_NOVO_SEMESTRE (
ID INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
ID_ALUNO INT FOREIGN KEY REFERENCES DimAluno (ID_Aluno),
NOME_ALUNO NVARCHAR (255) NOT NULL,
ID_MATERIA INT FOREIGN KEY REFERENCES DimMateria(ID_Materia),
NOME_MATERIA NVARCHAR (255) NOT NULL,
DATA NVARCHAR(6),
TIPO_MATERIA INT NOT NULL,
HORARIO INT NOT NULL

CREATE TABLE FATO_REPROVACOES (
NOME_MATERIA NVARCHAR (255) NOT NULL,
QTD INT

);

CREATE TABLE FATO_SEMESTRE_ALUNO (
ID INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
NOME_ALUNO NVARCHAR (255) NOT NULL,
ID_ALUNO INT FOREIGN XKEY REFERENCES DimAluno (ID_Aluno),
MATRICULA_ALUNO NVARCHAR(50) NOT NULL,
ANO_INICIO INT NOT NULL,
DATA NVARCHAR (6)

Listing 7.2 — Gerador.py

import random
import pandas as pd
import pyodbc
import datetime

import sqlalchemy
df _return = pd.DataFrame ()

def connectDatabase ():

server = ’SeuBancodeDados’
database = ’CEFET_PRODUCAQ’
username = ’SeuUsuario’
password = ’SuaSenha’

driver= ’{0DBC_Driver 17, for SQL_Server}’
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connection_string = f’DRIVER={driver}; SERVER={server}; DATABASE={
databasel};UID={username}; PWD={password}’

conn = pyodbc.connect(connection_string)

return conn

def insereFato(cursor):

lista = [30, 60, 90]
status_reprovado = [0]
status_aprovado = [1]
for i in range(1,5000):
materia_id = random.randint (1,69)

aluno_id = random.randint (1,20)

tempo_id random.randint (1,30)

horas_realizadas = random.choice(lista) # gera horas de estudo
aleatorias

nota_materia = random.randint (0, 100) # gera nota aleatoria

if nota_materia >= 60:
status_materia = 1

elif nota_materia < 60:

status_materia = 0

sql = ’’’INSERT INTO CEFET_PRODUCAO.DBO.FatoHISTORICO_ESTUDANTIL
(ID_ALUNO, ID MATERIA, ID TEMPO, HORAS REALIZADAS,
NOTA_MATERIA, STATUS_MATERIA) VALUES (7, ?, ?, 7, 7, 7)’°°

cursor .execute (sql ,aluno_id ,materia_id,tempo_id ,horas_realizadas
,nota_materia, status_materia)

cursor.commit ()

from faker import Faker

fake = Faker(’pt_BR’) # para nomes em portugues do Brasil

def insereAluno (N, cursor):
lista = [2009,2010,2011,2012,2013,2014,2015,
2016,2017,2018,2019,2020,2021,2022,2023]
for i in range(l, N+1): # substitua N pelo n mero de alunos que
voce quer gerar
nome = fake.name ()
ano_inicio = random.choice(lista)

matricula = ’{}00°’.format (ano_inicio) + str (i)
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#print (£"INSERT INTO CEFET_PRODUCAO.DBO.DimALUNO (NOME_ALUNO,
MATRICULA_ALUNO, ANO_INICIO) VALUES (’{nome}’, ’{matriculal}’,

{ano_iniciol});")

sql =

cursor.execute (sql ,nome ,matricula,ano_inicio)

cursor .commit ()

if __name__ == "_ _main__":
conn = connectDatabase ()
cursor = conn.cursor ()

insereAluno (20, cursor)

insereFato (cursor)

conn.close ()

Listing 7.3 — TratamentoDados.sql

DROP TABLE #TEMP

SELECT A.ID_FATO, D.NOME_ALUNO, D.ANO_INICIO, B.DATA, C.
NOME_MATERIA, A.NOTA_MATERIA, A.STATUS_MATERIA, E.STATUS, C.
HORA_AULA, C.TIPO_MATERIA,

CASE

WHEN C.TIPO_MATERIA
10

WHEN C.TIPO_MATERIA = 2 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO = O THEN SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) + °.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 2 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO > O THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 2 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < O THEN CONVERT (NVARCHAR, D.ANO_INICIO) +’.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 3 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO >= 1 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 3 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 1 THEN CONVERT(NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 1) +’.1°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 4 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO = 1 THEN SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) + ’.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 4 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO > 1 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 4 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.

1 THEN CONVERT (NVARCHAR, D.ANO_INICIO) + °
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ANO_INICIO < 1 THEN CONVERT (NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 1) +’.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 5 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) -
ANO_INICIO >= 2 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 5 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 2 THEN CONVERT (NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 2) +’.1°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 6 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO = 2 THEN SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) + °’>.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 6 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO > 2 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 6 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 2 THEN CONVERT (NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 2) +’.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 7 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO >= 3 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 7 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D
ANO_INICIO < 3 THEN CONVERT(NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 3) +’.1°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 8 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO = 3 THEN SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) + °>.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 8 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO > 3 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 8 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 3 THEN CONVERT(NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 3) +’.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 9 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO >= 4 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 9 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 4 THEN CONVERT(NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 4) +’.1°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 10 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO = 4 THEN SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) + °’>.2°

WHEN C.TIPO_MATERIA = 10 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO > 4 THEN B.DATA

WHEN C.TIPO_MATERIA = 10 AND SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.
ANO_INICIO < 4 THEN CONVERT(NVARCHAR, D.ANO_INICIO + 4) +’.2°

END AS CALCULO_ANO

INTO #TEMP

FROM CEFET_PRODUCAQO.DBO.FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) A

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimTEMPO (NOLOCK) B ON A.ID_TEMPO = B.
ID_TEMPO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimMateria (NOLOCK) C ON C.ID_MATERIA = A
.ID_MATERIA

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimAluno (NOLOCK) D ON D.ID_ALUNO = A.
ID_ALUNO

JOIN CEFET_PRODUCAQO.DBO.DimStatus (NOLOCK) E ON E.ID_STATUS = A.

STATUS_MATERTIA
WHERE D.ID_ALUNO = 3
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——============================================ [DATA DE CURSO DA
MATERIA MENOR Q A DATA DE INGRESSAO

DELETE A FROM

CEFET_PRODUCAQO.DBO.FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) A

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimTEMPO (NOLOCK) B ON A.ID_TEMPO = B.
ID_TEMPO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimMateria (NOLOCK) C ON C.ID_MATERIA = A
.ID_MATERIA

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimAluno (NOLOCK) D ON D.ID_ALUNO = A.
ID_ALUNO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimStatus (NOLOCK) E ON E.ID_STATUS = A.
STATUS_MATERIA

WHERE SUBSTRING(B.DATA, 1, 4) - D.ANO_INICIO < O
DATA DE CURSO NULL

DELETE C

--SELECT =

FROM #TEMP A

LEFT JOIN DimTEMPO B ON A.CALCULO_ANO = B.DATA

JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL C ON A.ID_FATO = C.ID_FATO

WHERE B.ID_TEMPO IS NULL

——=========================================== DATA MENOR QUE A
DATA MINIMA PARA REALIZAR A MATERTA

DELETE B

--SELECT A.x*

FROM #TEMP A

JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL B ON A.ID_FATO = B.ID_FATO

WHERE A.DATA < CALCULO_ANO

——=========================================== FEZ A MESMA MATERIA
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SELECT

.ID_FATO,

.ID_ALUNO,

.ID_MATERIA,

.NOME_ALUNO ,

.DATA,

.NOME_MATERIA,

.NOTA_MATERIA,

.STATUS_MATERIA,

.STATUS,

DUPRANK = ROW_NUMBER () OVER (PARTITION BY D.ID_ALUNO, C.
ID_MATERIA, B.DATA ORDER BY D.ID_ALUNO, C.ID_MATERIA, B.DATA)

INTO #TEMP

FROM CEFET_PRODUCAO.DBO.FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) A

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimTEMPO (NOLOCK) B ON A.ID_TEMPO = B.

M = = Q W U Q O =

ID_TEMPO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimMateria (NOLOCK) C ON C.ID_MATERIA = A
.ID_MATERIA

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimAluno (NOLOCK) D ON D.ID_ALUNO = A.
ID_ALUNO

JOIN CEFET_PRODUCAQO.DBO.DimStatus (NOLOCK) E ON E.ID_STATUS = A.
STATUS_MATERIA
ORDER BY NOME_ALUNO, C.ID_MATERIA, B.DATA

DELETE C

FROM #TEMP A
JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL C ON A.ID_FATO = C.ID_FATO
WHERE A.DUPRANK > 1

SELECT
.ID_FATO,
.ID_ALUNO,
.ID_MATERIA,
.NOME_ALUNO ,
.DATA,
.NOME_MATERIA,

Q W O Q O =
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A.NOTA_MATERIA,

A.STATUS_MATERIA,

E.STATUS,

DUPRANK = ROW_NUMBER () OVER (PARTITION BY D.ID_ALUNO, C.
ID_MATERIA ORDER BY B.DATA)

INTO #TEMP

FROM CEFET_PRODUCAQO.DBO.FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) A

JOIN CEFET_PRODUCAOQ.DBO.DimTEMPO (NOLOCK) B ON A.ID_TEMPO = B.
ID_TEMPO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimMateria (NOLOCK) C ON C.ID_MATERIA = A
.ID_MATERIA

JOIN CEFET_PRODUCAQO.DBO.DimAluno (NOLOCK) D ON D.ID_ALUNO = A.

ID_ALUNO

JOIN CEFET_PRODUCAO.DBO.DimStatus (NOLOCK) E ON E.ID_STATUS =
STATUS_MATERIA

ORDER BY NOME_ALUNO, C.ID_MATERIA, B.DATA

SELECT ID_ALUNO, ID_MATERIA, NOME_ALUNO, STATUS, MIN(DATA) AS
DATA_APROVACAD

INTO #TEMP2

FROM #TEMP

WHERE STATUS_MATERIA = 1

GROUP BY ID_ALUNO, ID_MATERIA, NOME_ALUNO, STATUS

DELETE A

FROM FatoHISTORICO_ESTUDANTIL A
JOIN DIMTEMPO C ON A.ID_TEMPO = C.ID_TEMPO
WHERE EXISTS (SELECT 1
FROM #TEMP2 B
WHERE A.id_aluno
AND A.id_materia B.id_materia
AND C.DATA > B.data_aprovacao
)

B.id_aluno

DELETE C

FROM #TEMP A

JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL C ON A.ID_FATO = C.ID_FATO
LEFT JOIN #TEMP2 B ON B.ID_FATO = C.ID_FATO

WHERE A.DUPRANK > B.DUPRANK

A.
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Listing 7.4 — Procedure Proximo Semestre

USE [CEFET_PRODUCAOQ]
GO

SET ANSI_NULLS ON

GO

SET QUOTED_IDENTIFIER ON
GO

ALTER PROCEDURE [dbo].[PROXIMO_SEMESTRE] (

@MATRICULA NVARCHAR (100)

) AS

IF OBJECT_ID(’#TEMP’) IS NOT NULL
DROP TABLE #TEMP;

SELECT A.x, C.NOME_MATERIA, D.DATA, C.ID_MATERIA
INTO #TEMP
FROM DimALUNO (NOLOCK) A

JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) B ON A.ID_ALUNO

ID_ALUNO

JOIN DimMATERIA (NOLOCK) C ON B.ID_MATERIA = C.ID_MATERIA
JOIN DimTEMPO (NOLOCK) D ON D.ID_TEMPO = B.ID_TEMPO

WHERE A.MATRICULA_ALUNO = @MATRICULA
AND EXISTS (SELECT

FROM DIMPROXIMOSEMESTRE (

NOLOCK) X WHERE X.
ID_MATERIA
ID_MATERIA)

AND B.STATUS_MATERIA =1

IF OBJECT_ID(’#TIPO_SEMESTRE’) IS NOT NULL
DROP TABLE #TIPO_SEMESTRE;

SELECT DISTINCT A.*, C.NOME_MATERIA, E.x*,
CASE

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = O THEN
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WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 1 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 1 THEN 3

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 1 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 2 THEN 4

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 2 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 1 THEN 5

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 2 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 2 THEN 6

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 3 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 1 THEN 7

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 3 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 2 THEN 8

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 4 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 1 THEN 9

WHEN SUBSTRING(A.ANO, 1, 4) - E.ANO_INICIO = 4 AND SUBSTRING(A.
ANO, 6, 2) = 2 THEN 10

ELSE 10

END AS VALIDANDO

INTO #TIPO_SEMESTRE

FROM DimProximoSemestre (NOLOCK) A

JOIN DimMATERIA (NOLOCK) C ON A.ID_MATERIA C.ID_MATERIA

JOIN FatoHISTORICO_ESTUDANTIL (NOLOCK) D ON C.ID_MATERIA = D.
ID_MATERIA

JOIN DimALUNO (NOLOCK) E ON D.ID_ALUNO = E.ID_ALUNO

JOIN #TEMP F ON E.ID_ALUNO = F.ID_ALUNO

WHERE EXISTS (SELECT =

FROM #TEMP B WHERE A.
ID_MATERIA = B.
ID_MATERIA

AND D.STATUS_MATERIA =1

IF OBJECT_ID(’#MATERIAS_POSSIVEIS’) IS NOT NULL
DROP TABLE #MATERIAS_POSSIVEIS;

SELECT A.x*
INTO #MATERIAS_POSSIVEIS
FROM DimProximoSemestre (NOLOCK) A
LEFT JOIN #TIPO_SEMESTRE (NOLOCK) C ON A.ID_MATERIA = C.
ID_MATERIA
WHERE NOT EXISTS (SELECT * FROM
#TEMP B WHERE A.
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ID_MATERIA = B.
ID_MATERIA)
AND A.TIPO_MATERIA <= ISNULL(C.VALIDANDO, (SELECT MAX(VALIDANDO)
FROM #TIPO_SEMESTRE))

INSERT INTO [dbo].[FATO_NOVO_SEMESTRE]
(
NOME_ALUNO,
ID_ALUNO,
ID_MATERIA,
NOME_MATERIA,
DATA,
TIPO_MATERIA,
HORARIO
)
SELECT DISTINCT B.NOME_ALUNO, B.ID_ALUNO, A.ID_MATERIA, A.
NOME_MATERIA, X.ANO, X.TIPO_MATERIA, X.HORARIO
FROM (
SELECT *, ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY HORARIO ORDER
BY ID_MATERIA) N
FROM #MATERIAS_POSSIVEIS
)X
JOIN DimMATERIA (NOLOCK) A ON X.ID_MATERIA = A.ID_MATERIA
CROSS JOIN #TIPO_SEMESTRE B
WHERE X.N = 1
AND NOT EXISTS (SELECT * FROM DBO.FATO_NOVO_SEMESTRE (NOLOCK) Z
WHERE B.ID_ALUNO = Z.ID_ALUNO AND X.ID_MATERIA = Z.ID_MATERIA)

DROP TABLE #TEMP
DROP TABLE #TIPO_SEMESTRE
DROP TABLE #MATERIAS_POSSIVEIS
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