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Resumo

O provimento de informagoes pelo Business Intelligence para auxiliar gestores ja é uma
realidade. Os bancos de dados operacionais camuflam muitas informacoes importantes que
podem servir de indicadores para um melhor gerenciamento. No entanto, ainda é pouco
utilizado em areas como a da educagao, principalmente na area da educacao a distancia,
que tem a dificil missao de tornar possivel a avaliacdo processual num curso que tem
como principal caracteristica a comunicacao nao presencial, feita por meio das midias.
Com o objetivo de auxiliar os professores na avaliagdo processual no ensino a distancia
que surgiu o desafio desta pesquisa de criar um modelo de Business Inteliggence para
andlise de desempenho dos alunos de um curso EAD. Este modelo é constituido de uma

arquitetura técnica, uma arquitetura de Bl e algumas visoes analiticas.

Palavras-chaves: Business Intelligence. Educagao a Distancia. Data Warehouse.



Abstract

The information provided by business intelligence(BI) to help managers is already a
reality. The operational databases omit a lot of information that can serve as indicators
for better management. However, BI still little used in areas such as education, especially
in the area of distance education. This area has the difficult task of making the process of
evaluation be possible in a course whose main feature is communication through a media.
In order to assist teachers in the process evaluation in distance education that came the
challenge of this research to create a model of Business Intelligence for analyzing student
performance in a distance learning course. This model consists of a technical architecture,

a BI architecture and some analytical views.

Key-words: Business Intelligence. Distance education. Data Warehouse.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Dados, Informagao e Conhecimento . . . . . . . .. ... .. ... ...
Figura 2 — Arquitetura Business Intelligence . . . . . . . . .. ... ... .. ...
Figura 3 — Integracao dos Dados . . . . . . . . . . . . .. ... ...
Figura4 — Drill Up . . . . . . . . o
Figura b5 — Drill Down . . . .. .. .. . .
Figura 6 — EAP . . . . . .
Figura 7 — Metodologia . . . . . . . . . . ..
Figura 8 — Mapeamento dos cubos. . . . . . .. .. ... oo
Figura 9 — Data Mart de Frequéncia . . . . .. .. .. ... ... ... .. ...
Figura 10 — Data Mart de Quiz . . . . . . . . . . . ... ...

Figura 11 — Variacao da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més

Figura 12 — Variacao da quantidade de concluintes. . . . . . . . .. ... ... ...

Figura 13 — Variacao da quantidade de concluintes da primeira semana do més.

Figura 14 — Percentual da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més

Figura 15 — Percentual da quantidade de concluintes. . . . . . . . .. .. .. .. ..
Figura 16 — Quantidade de alunos que concluiram o quiz por curso . . . . . . . . .
Figura 17 — Quantidade de alunos que concluiram o quiz por curso no ano. . . . . .
Figura 18 — Quantidade de quiz que foram concluidos de cada aluno no ano e més.

Figura 19 — Quantidade de dias sem acesso porano . . . . . . . . . . .. ... ...

Figura 20 — Quantidade de dias sem acesso por ano. . . . . . .. .. .. ... ...

Figura 21 — Quantidade de dias sem acesso por més do primeiro semestre do ano.

Figura 22 — Quantidade de dias sem acesso por curso e pelo tempo. . . . . . . . ..
Figura 23 — Quantidade de dias sem acesso por curso e por més. . . . . . . . . . ..
Figura 24 — Pagina de acompanhamento do quiz. . . . . . . .. .. ... ... ...
Figura 25 — Quantidade de dias sem acesso por disciplina. . . . . .. .. ... ...

Figura 26 — Pagina de acompanhamento de acesso. . . . . . ... .. .. ... ...



BI
EAD
DW
AVA
SQL
ETL

OLAP

Lista de abreviaturas e siglas

Business Intelligence

Educacao a Distancia

Data Warehouse

Ambiente Virtual de Aprendizagem
Structured Query Language
Extract, Transform and Load

On-Line Analytic Processing



Sumario

1 INTRODUCAO . . . ..ttt it e e e e e et e e e e 11
2 FUNDAMENTACAO TEORICA . .. .. ... ... ......... 13
2.1 Sistemas de Informacao . . . . . . ... ..o 13
2.1.1 Dados, Informacoes e Conhecimento . . . . . . . .. .. ... ... .... 13
2.2 Educacdo a Distancia (EAD) eo Moodle . . . . . . . ... ... ... 15
2.3 Business Intelligence . . . . . . . . . ..o 16
2.3.1 Arquitetura e componentesdo Bl . . . . . ... 17
2.4 Data Warehouse . . . . . . . . . ... ... .. 18
2.4.1 Caracteristicas do Data Warehouse . . . . . . . . . ... ... ... .... 19
2.4.2 Metodologias Data Warehouse . . . . . . . . .. ... ... ... .. ... 20
2.5 Modelagem Dimensional . . . . . . .. ... ... ... ... ... 21
251 Tabelas Fato . . . . . . . . . .. 21
252 Tabelas Dimensdo . . . . . . . . . ... 21
2.6 Extract, Transform and Load — ETL . . . . . . . . . . .. ... ... .. 22
2.7 On-Line Analytic Processing - OLAP . . . . . .. ... ... .. ... 23
3 MODELO DE Bl PARA ANALISE DE DESEMPENHO DOS ALUNOS NO EAD
3.1 Desenvolvimento do Modelo . . . . . . . .. ... ... .. ...... 26
3.1.1 Planejamento do Modelo . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 26
3.1.2 Metodologia do Modelo . . . . . . . . ... oo 27
3.2 Arquitetura Técnica e do Projeto . . . . . . . . .. ... ... .... 29
321 Camada de fontesde dados . . . . . . . .. ... 29
3.2.2 Extract, Transform and Load - ETL . . . . . . . . . . . .. .. ... ... 29
3.2.3 Data Warehouse e Data Marts . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 29
324 Especificacdes das Visdes Analiticas . . . . . . . .. .. ... 30
3.3 Modelagem Dimensional . . . . . . . ... ... ... .. ....... 30
3.3.1 Data Mart Frequéncia . . . . . . . . . ... 31
3.3.2 Data Mart Quiz . . . . . . . . 32
3.4 Especificacao das Visées Analiticas . . . . . ... ... ... ... .. 33
3.4.1 Variacdo da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més . . . . . 34
3.4.2 Percentual de alunos que concluiram o quiznomés . . . . . . . ... ... 36
3.4.3 Quantidade de alunos que concluiram o quiz porcurso . . . . . . . .. .. 36
344 Quantidade de dias que os alunos ficaram sem acessar o portal por Tempo . 38
3.45 Quantidade de dias que os alunos ficaram sem acessar o portal por curso. . 39

3.5 Validacdao e Testes . . . . . . . . . . . . . ... ... ... .. ..... 40



4

CONSIDERACOES FINAIS

Referéncias . . . . ... ..



11

1 Introducao

A informacao é de fundamental importancia para o processo decisorio de qualquer
empresa. Com o mundo cada vez mais caracterizado com a rapidez das transformagcoes nos
diversos cenarios, a informagao assume um papel fundamental para tomada de decisoes.
A partir da década de 90 comega a revolucao dos dados e da informacao, com o apoio da
internet, que se tornou democrética, invasiva e de amplo alcance. Os dados e as informa-
¢oes deixam de ser meros coadjuvantes. As empresas comegam a ser induzidas a oferecer
aos seus dirigentes melhores informagoes como forma de preparo para a competitividade
do mercado, chega o momento da fidelizagdo, da customizacao e da inteligéncia aplicada
aos negocios (BARBIERI, 2011).

Os volumes de dados passaram a crescer, a internet cada vez mais presente no
cotidiano, banco de dados organizacionais em constante crescimento. Esse acimulo de
dados foi se tornando complexo, de dificil extracao e, consequentemente, de pouco valor
para apoiar a tomada de decisdo. Neste cenario, de desenfreado acimulo de dados, surge
o conceito de BI (Business Intelligence). Para suprir essa demanda, o BI surgiu como
uma forma de extrair informacoes de um aglomerado de dados, antes impossivel de se
compreender. Essas informacoes serao a base para tomada de decisao nas organizagoes.
O BI tem como principal pilar o Data Warehouse, onde ficam armazenados os dados
a serem analisados. A partir da unidao de dados de diferentes fontes, que se analisados

individualmente nao trazem informacoes, surgem as informagoes estruturadas.

O BI esta cada vez mais presente em diversas areas, como no segmento de satude
publica, segmento de transportes, de vendas em geral, etc. Dentre as diversas areas de
aplicabilidade do BI, o ramo da educacao é de fundamental importancia para auxiliar nos
métodos de avaliacao aplicados aos alunos, visto que, uma grande quantidade de dados

sao gerados todos os anos. Dados esses que sao de dificil entendimento.

Um novo ramo da educacao vem sendo colocado em evidéncia, a educagao a dis-
tancia. Que nada mais é do que a educacao feita por meio de uma comunica¢ao nao
presencial, feita por meio das midias (videos, dudios, etc.). A educagao a distancia (EAD)

rompe a rela¢do espago/tempo e se adequa ao cotidiano das pessoas.

Para acompanhar o processo de aprendizagem dos alunos, ¢ necessario avalia-los
constantemente. Levantar o conhecimento prévio de cada aluno no decorrer das aulas
conforme sao aplicados os procedimentos de ensino. A esse acompanhamento continuo da
aprendizagem dos alunos dé-se o nome de Avaliacao Processual. Diferentemente de uma
situagao de aprendizagem presencial, onde o professor tem contato direto diariamente

com o aluno, tornando possivel uma avaliagdo processual, na modalidade a distancia essa
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avaliacao se torna um desafio. Uma forma de acompanhamento desses alunos é a analise
de uso do Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), ambiente esse onde sao publicados
trabalhos, atividades, video-aulas, etc. Por exemplo, a informacao de que uma atividade
postada no AVA nao foi acessada pelos estudantes pode indicar que: a) o professor nao
deu instrugoes adequadas ou b) os contetidos nao estao tendo facil acesso (problema de
visibilidade). Algumas dessas informagoes estao no préprio AVA, porém de forma dispersa
e em base de dados que nao ajudam a obter bons resultados de consultas e dinamismo.
O professor nao tem como saber se o aluno tem acessado o portal de ensino e se estao
realmente realizando as atividades virtuais. A pesquisa e implementacao do Bl nesse ramo,
com a implementagao de um Data Warehouse(DW), obtendo um ambiente com objetivo
unico e uma base de dados otimizada para consultas, podera dar suporte ao entendimento
das informagoes obtidas através do uso do Ambiente Virtual de Aprendizagem para ajudar
os professores na avaliagao processual, identificando se os métodos aplicados sao realmente
eficazes num curso EAD e minimizar os problemas ja encontrados, como por exemplo, o

alto niimero de evasio de alunos.

O objetivo deste trabalho é elaborar um modelo de Business Intelligence para
auxiliar na avaliacdo processual em cursos de EAD, através de informacoes tteis dis-
ponibilizadas pelo AVA. A criagdo deste modelo contempla: a construcao de um Data
Warehouse dimensional, uma arquitetura técnica conceitual e a especificacdo de um con-
junto de visoes ou perspectivas de analise de desempenho. A modelagem dimensional sera
feita com base no levantamento de requisitos de BI, que se constitui de um estudo dos
sistemas AVA. Na etapa final serdo criadas consultas na base de dados e os resultados
serao comparados com os dados gerados nas visoes analiticas a fim de validar o modelo

proposto neste trabalho.

Este trabalho esta estruturado em 4 capitulos. No primeiro capitulo, como foi
visto, introduz o problema a ser abordado. O segundo capitulo ¢é feita uma revisao biblio-
grafica sobre Business Intelligence e Data Warehouse, abordando os temas de acordo com
o escopo deste trabalho. No terceiro capitulo é apresentado o planejamento e a metologia
usada neste trabalho,seguido das especificacoes das arquiteturas técnica e do projeto, a
modelagem dimensional e as especifica¢oes das visdes analiticas, descrevendo o processo
de como o modelo foi elaborado. No quarto capitulo é descrito o processo de implemen-
tagao, validagao e resultados. Por fim, no quarto capitulo é feita a conclusao do trabalho

relatando os objetivos alcancados, as limitacoes e as propostas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta, de maneira teorica, as técnicas e tecnologias usadas neste

trabalho. Tendo como foco maior o Business Intelligence e seus componentes.

2.1 Sistemas de Informacio

Desde que os computadores se tornaram equipamentos comerciais, a informacao
e a tecnologia passaram a caminhar juntas. No principio, as aplica¢oes eram criadas sem
grandes preocupacoes com a quantidade e duplicidade de dados e processos criados, muito
menos com o valor desses dados. Com o avanco tecnoldgico, o conceito de sistemas de
informagao surgiu e a qualidade das informagoes e o seu entendimento passam a estar em
evidéncia. Serao apresentados neste topico, alguns conceitos que possibilitarao um maior

entendimento sobre o poder da informacao.

2.1.1 Dados, Informacdes e Conhecimento

Distinguir o que vem a ser, na pratica, dado, informagdo e conhecimento nao é
tao simples, visto que eles estdao intimamente interligados. Dado é definido por SETZER
(2001) como “ uma sequéncia de simbolos quantificados ou quantificaveis.” Que podem
ser descritos através de representagoes formais, estruturais. Portanto, um texto é um
dado, bem como, também sao dados as fotos, sons, figuras, etc. Os dados sao sinais
nao processados, sem interpretacdo que podem ser armazenados e processados em um

computador.

Informacao é o significado associado ao dado, uma visao subjetiva sobre o conjunto
desses dados. Segundo SETZER (2001), a informacao

é uma abstracdo informal (isto é, ndo pode ser formalizada através de
uma teoria légica ou matemadtica), que estd na mente de alguém, re-
presentando algo significativo para essa pessoa. Note-se que isto nao é
uma defini¢do, é uma caracterizacao, porque “algo”, “significativo” e “al-
guém” nao estdo bem definidos; assumo aqui um entendimento intuitivo
(ingénuo) desses termos. Por exemplo, a frase “Paris é uma cidade fas-
cinante” é um exemplo de informagao — desde que seja lida ou ouvida
por alguém, desde que “Paris” signifique para essa pessoa a capital da
Franga (supondo-se que o autor da frase queria referir-se a essa cidade)
e “fascinante” tenha a qualidade usual e intuitiva associada com essa
palavra.

O mesmo conjunto de dados vai gerar informacdes diferentes para pessoas diferentes,
pois dependem das experiéncias e capacidades individuais. Uma distin¢ao crucial entre

informacao e dados é que a informagao contém semantica e o dado é sintatico.
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Conhecimento é a compreensao da informacao, possibilitando o uso desse conhe-
cimento para algo especifico. SETZER (2001) diz que: “Conhecimento é uma abstragao
interior, pessoal, de alguma coisa que foi experimentada por alguém”. O conhecimento é
formado através da informacdo que estd na mente das pessoas, constituido por experi-
éncias, interpretagoes e contextos. Uma informacao se torna conhecimento quando uma
pessoa consegue liga-la a outra informacao, no contexto especifico, por exemplo, se um
individuo ouviu a seguinte frase: “A temperatura em Toronto é de 2°C” e existe um conhe-
cimento prévio desse contexto, logo serao geradas outras informacoes como “fard muito

frio em Toronto hoje”, “é necessario se agasalhar em Toronto hoje”, etc.
) b

Figura 1 — Dados, Informagcao e Conhecimento

Conhecimento
Compreensio da informacao

Informacio
Dados analisados, valor agregado

Dados

Piublicos, de diferentes fontes

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Portanto, de forma hierarquica, os dados sao a base para a informacao, que é
pré-requisito para o conhecimento, mantendo uma relacao de interdependéncia, como

mostrado representado na Figura 1.

Exemplificando esses conceitos discutidos, podemos imaginar um cenario onde um
professor observa que um numero pequeno de alunos esta acessando determinado férum,
diante disso o professor realiza atividades para incentivar os alunos a acessar esse féorum.
No primeiro momento o professor observa fatos quantificaveis, o niimero de alunos, ou
seja, os dados. No segundo momento o professor percebe que a quantidade de aluno estd
pequena, agrupando esses dados, dando-lhes significados. E no terceiro e tltimo momento
o professor toma a decisao de realizar atividades para incentivar o acesso ao forum, decisao
essa vinda da juncao da informagao disponivel mais a sua experiéncia com relacao a este

cenario.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 15

2.2 Educacio a Distancia (EAD) e o Moodle

A educacao tem como objetivo, formar o ser humano e contribuir para a sua eman-
cipacao. A educacao a distancia tem a mesma funcionalidade. Rompendo com a relagao
espago/tempo, que caracteriza a escola presencial, a EAD se concretiza por intermédio da
comunicagao mediada por meio da midia. Ao contrario da escola convencional, onde a me-
diacao pedagdbgica é realizada em contato direto com o aluno, na modalidade a distancia
a midia torna-se uma necessidade vital para que a comunicacao educacional se concretize.

Segundo ALVES e NOVA (2003)

O conceito de EAD remeteria a qualquer modalidade de transmissio
e/ou construgdo do conhecimento sem a presenca simultanea dos agentes
envolvidos.

Para tornar possivel o ensino/aprendizagem por meio da midia, fazendo a ponte
entre o classico ensino presencial e o ensino a distancia, em 1999, surgiu o Moodle. Consiste
numa pagina, onde professores disponibilizam recursos para os alunos, e desenvolvem
atividades juntamente com eles. O Moodle é a sala de aula virtual. Uma importante
plataforma de gestdo de ensino/aprendizagem, de codigo aberto, bastante flexivel, de
grande valor educativo e de facil utilizacao, gragas a sua interface simples, facilitando o

uso até de pessoas menos experientes.

Usado pela grande maioria dos cursos EAD, o Moodle apresenta funcionalidades
bastante participativas, comunicativas e que estreitam a ligagao entre os alunos e profes-

sores. Dentre essas funcionalidades de avaliagao temos como principais:

e Forum: é uma ferramenta de discussoes de temas, um local onde sao feitas reflexoes

a cerca de um determinado contetdo, podendo incluir arquivos no mesmo.

e Trabalho: ferramenta onde sao postados trabalhos, atividades requisitadas pelos

professores para avaliacio.

e Chat: é uma ferramenta que facilita a comunicacao rapida entre alunos e professores,

serve para esclarecimento de dividas.

e Questionario: ferramenta que permite construir questionarios para os usuérios do

Moodle, podendo exportar os resultados.

e Teste: a ferramenta permite que o professor crie uma base de dados de perguntas e
respostas, podendo escolhé-las aleatoriamente, inclusive corrigir respostas automa-

ticamente.

Com o uso do Moodle e de suas funcionalidades é gerado um grande volume de infor-
macoes. Essas informagoes sao bastante amplas, elas contemplam desde o simples acesso

do aluno ao sistema até as respostas dos alunos nos testes publicados. Essas informacoes
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podem auxiliar numa tarefa de grande dificuldade nos cursos EAD, a avaliagdo da apren-
dizagem. Porém, identificar quais informacoes sao realmente importantes e dar significado

a elas ndo é uma tarefa simples.

2.3 Business Intelligence

Desde as primeiras escrituras sobre estratégias é notéria a preocupacao, em deter-
minado contexto, de conhecermos da forma exata nossos pontos fracos e fortes, bem como
os dos nossos adversarios ou concorrentes. Ou seja, conhecer é adquirir vantagens. Para
isso era necessario analisar dados e gerar informagoes tteis. Antes da automatizacao, da
introducao dos computadores, a informacao era tratada de forma avulsa e nao estrutu-
rada, as decisdes tomadas tinham um grau elevado de intuicao, por exemplo, através da
observacao do comportamento da natureza o homem tomava algumas decisoes que lhes
proporcionavam beneficios, como a observacao do comportamento de alguns animais que

indicavam a chegada de um aguaceiro(SEZOES, 2006).

A partir da década de 90 comega a revolugao dos dados e da informagao, com al-
gumas tendéncias evidenciadas, as empresas comecam a ser induzidas a oferecer aos seus
dirigentes melhores informacoes como forma de preparo para um melhor gerenciamento
dos seus negodcios. No contexto especifico da educagao, através dos dados gerados diari-
amente, as instituicoes buscam analisar desempenhos de alunos e professores em face de
sua didatica de ensino. Porém esses dados mudam constantemente e crescem exponenci-
almente tornando-se complexos, de dificil extracao e, consequentemente, de pouco valor

para apoiar a tomada de decisao.

Nas analises convencionais, por exemplo, nas que sao realizadas utilizando-se con-
sultas SQL(Structured Query Language) complexas em banco de dados transacionais,
geram comumente lentidao nos sistemas e atendem a uma parcela minima das necessida-
des do usuario final.

Neste cenério, para permitir decisoes melhores e mais rapidas surge o conceito de
Business Intelligence(BI) que é um conjunto de aplicagdoes que possibilitam um acesso
rapido, interativo e partilhado das informacoes. Através do BI os gestores descobrem

relagoes, tendéncias e transformam grandes quantidades de informacgao em conhecimento

util. Segundo VERCELLIS (2009) BI é

um conjunto de modelos matemdticos e métodos de andlise para ex-
plorar dados visando a geragao de informagoes e conhecimentos tteis a
processos complexos de tomada de decisao(traducao livre).

O termo, Business Intelligence, foi criado pelo grupo Gartner no inicio dos anos
1990 e inclui arquiteturas, ferramentas, bancos de dados, aplicacoes e metodologias que

serao abordadas posteriormente. O conceito é bem claro: fazer uso das informacoes ja
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disponiveis da organizacao para ajudar os gestores a adotar as melhores decisdes e de

forma rapida.

O BI tem como principal objetivo o acesso a dados confiaveis, disponibilizados
em tempo real para um aumento da transparéncia e compreensao do negbcio. Existem
algumas ferramentas que juntas compoe o BI, dedicadas a cada etapa especifica como por
exemplo o processo de extragao e padronizacao dos dados fontes, o data warehouse que
ird armazenar os dados, ou ainda a andlise dos dados armazenados no data warehouse.

Todos esses compoe a arquitetura de Business Inteligence, como sera descrito seguir.

2.3.1 Arquitetura e componentes do Bl

Um sistema de Business Intelligence, numa perspectiva tecnologica, deve estar
inserido na infraestrutura dos Sistemas de Informacao das organizacoes. Porém, deve-se
ter sempre em mente que um Bl nao substitui os sistemas principais, geradores dos dados
fontes, pois o BI nao subsiste por si proprio, ele estd ligado fortemente aos dados gerados
pelos sistemas operacionais da organizacao. Um sistema de BI consiste na implementagao
de estruturas especiais para armazenar e prover informacoes para dar suporte a camada de
decisao da organizacao. Essas estruturas sao divididas em fonte dos dados, data warehouse

e ferramentas de andlise de dados, como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura Business Intelligence

Business Intelligence

Fonte dos Dados Data Warehouse Fraont-end

4 N 7 N 4 N

Source 1

&3 o |

—____-l | OLAP
D | =
!

Data Warehouse ) :
Visoes
\ -’ . s

N, o

Fonte: Elaborada pelo Autor.

e Fonte de dados: Onde os dados operacionais estao armazenados, podendo esses estar
estruturados no banco de dados ou nao, por exemplo, dados nao estruturados podem
estar armazenados em arquivos (.txt), (.csv), etc. Nesta fase o principal objetivo é
unificar e padronizar os dados das diferentes fontes. Para isso, sao desenvolvidas
ferramentas de extragdo de dados conhecidas como ETL (Eztract, Transform and
Load).
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e Data Warehouse e Data Marts: Apds a extracao e transformacao dos dados ope-
racionais eles sao re-armazenados em estruturas de dados remodeladas, otimizadas

para andlise, que sao conhecidas como Data Warehouse e Data Marts.

e Ferramentas de analise de dados: uma vez consolidado o Data Warehouse, os dados
nele inseridos podem ser submetidos a ferramentas especificas que analisam bancos

de dados multidimensionais.

Para (KIMBALL, 2002), a arquitetura Business Intelligence tem o processo de
ETL definido como uma camada exclusiva, dando uma importancia maior a essa fase.
Kimball define a camada de Data Staging Area, onde os dados extraidos para serem
tratados vao ser armazenados. Sendo assim a arquitetura proposta por ele se divide em:
Fontes dos dados, Data Staging Area, Data Warehouse e Data Marts e a camada de

ferramentas que irao analisar os dados modelados dimensionalmente.

2.4 Data Warehouse

O data warehouse é um banco de dados que tem como objetivo disponibilizar
informagoes histéricas sobre a organizacao para apoiar a tomada de decisdao. Ao contrario
dos bancos de dados transacionais operacionais, que tem como foco os dados operacionais
gerados das atividades cotidianas da organizacdo, o data warehouse tem como foco o
conjunto desses dados, organizados de tal forma que deem subsidios para que o gestor
possa melhor gerir o seu negocio (KIMBALL, 2002).

Segundo INMON (2002) data warehouse é

“uma cole¢do de dados orientada por assuntos, integrada, variante no
tempo, e nao volatil, que tem por objetivo dar suporte aos processos de
tomada de decisao”.

Tomando como exemplo um sistema de gerenciamento de uma universidade, que seja
responsavel pela matricula dos alunos, gerenciamento das matérias a serem cursadas, ava-
liagOes a serem feitas pelos alunos, etc. Um banco de dados convencional seria responsavel
por guardar dados operacionais como os dados dos alunos matriculados, quais as maté-
rias ele estd matriculado e as avaliagoes feitas pelo mesmo, por exemplo. J& um data
warehouse, para este ambiente, armazenaria informacoes como a quantidade de alunos
matriculados por certos periodos, ou a quantidade de alunos que nao fizeram as ativida-

des e que acabaram sendo reprovados na matéria, entre outras informagoes.

Portanto, ja podemos perceber as diferencas evidenciadas entre um data warehouse
e um banco de dados operacional. Uma dessas diferencas é o usuario. Enquanto o do banco

de dados operacional se destina a usuarios operacionais da organizacao, que realizam
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atividades cotidianas relativas ao negocio da organizacao. O data warehouse se destina

aos gestores, que tem como missao gerir a organizacao e tomar decisoes estratégicas.

E de fundamental importancia salientar que os dois bancos de dados devem coexis-
tir. Um data warehouse nao substitui um banco de dados operacinal, nao ha concorréncia
entre eles. Visto que, eles s@o usados para propoésitos diferentes, como foi evidenciado

anteriormente.

2.4.1 Caracteristicas do Data Warehouse

Nesta segao serao detalhadas algumas caracteristicas especificas do Data Wa-
rehouse, que tornam possivel o armazenamento de informagdes estratégicas passiveis de

serem analisadas.
Orientadas por assunto

Ao contrario dos bancos de dados operacionais, que organizam seus dados por
aplicacao, os DWs sao organizados por assunto. A organizagdo por assunto centraliza os
dados, com isso, ajuda na recuperacao dos dados. O assunto pode ser qualquer tema de
interesse, por exemplo, para um sistema de gerenciamento de curso EAD podemos ter
como assunto a frequéncia, atividades, etc. Esta caracteristica esta ligada diretamente
ao conceito de Data Mart, que é um conjunto de dados, modelados dimensionalmente

referente a um departamento de uma organizagao.
Integrada

Os dados inseridos num DW podem vir de diversas fontes, por isso, eles devem ser
sincronizados e padronizados. Ou seja, todos os dados devem ser tratados para se obter
um padrao unico, resultando num dado consistente. Esse processo é denominado como
integracao de dados. A Figura 3, ilustra a situacao onde o DW tem trés fontes distintas e
cada uma com seu padrao, esses dados sao convertidos a um padrao definido e carregados
no DW.

Variante no tempo

No DW, a cada ocorréncia de mudanca, é criada uma nova entrada, para marcar
esta mudanca. Enquanto que nos bancos de dados transacionais operacionais o dado
¢ atualizado de acordo com a mudanca de estado dos objetos, no DW o dado nao é
atualizado, ele reflete algum momento especifico. Dessa forma, construindo um historico

das mudancas sofridas nos dados.
Nao volatil

Refere-se ao fato de que no DW s6 é permitida apenas a carga dos dados e a
consulta a estes dados, ambiente chamado de “load-and-access”, nao existindo volatilidade.

Apés serem transformados e integrados, os dados sao carregados em blocos para o DW.
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Figura 3 — Integracao dos Dados
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Ja nos bancos operacionais, os dados sao, geralmente, atualizados registro a registro, essa
volatilidade vem acompanhada de um esforgo consideravel para assegurar a integridade e

consisténcia dos dados.

A construgdo do data warehouse com essas caracteristicas garantem a integragao
de dados dispersos por diferentes estruturas de bases de dados, e a separagao dos dados

operacionais dos dados histéricos para analise.

2.4.2 Metodologias Data Warehouse

Serao abordadas nesse topico duas grandes metodologias que estao na literatura
classica de data warehouse, a top-down, defendida por INMON (2002) e a abordagem
bottom-up, defendida por KIMBALL (2002) KIMBALL. As duas abordagens defendem
a extracao de dados diretamente das fontes operacionais, criando uma area temporaria
de armazenamento, o Data Staging Area, para limpeza e tratamento de dados e posterior
carga, a partir desta estrutura para o DW (BARBIERI, 2011).

Metodologia top-down Esta abordagem foi proposta por Inmon e da maior
énfase, ja de inicio, na construcao do DW, usando ferramentas e técnicas da modelagem
relacional para integrar todas as areas e assuntos da organizagao. Apéds a finalizacao desta
etapa que serao criados os Data Marts, esses sim de estruturas dimensionais que irao dar

suporte as ferramentas de analise de dados do BI.

Metodologia bottom-up Também conhecida como Star-Schema, foi proposta
por Kimball e se mostra mais simples e com um retorno mais rapido, pois tem como foco,
primeiramente, a construcao dos Data Marts diretamente das fontes operacionais dos
dados. Esses data marts, que sao estruturas dimensionais, sao agrupados compondo um
Data Warehouse. Segundo (GEORGE, 2012) esta abordagem se caracteriza por projetos

menores, independentes e incrementais, focando em assuntos especificos e conseguindo
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com isso reduzir a complexidade do projeto e dos recursos.

2.5 Modelagem Dimensional

Modelagem dimensional ¢ uma técnica de modelagem de banco de dados que per-
mite uma melhor compreensao de um modelo de dados por noés seres humanos e que
possibilita analisar os dados de N dimensdes no formato de um “cubo”. O grande diferen-
cial dos data warehouse é exatamente o uso da modelagem dimensional. E este modelo
que lhe assegura suas vantagens, tais como sua melhor navegabilidade e seu ganho de
performance(KIMBALL, 2002).

A modelagem dimensional tem uma estrutura simples, sendo composta por apenas
dois tipos de tabelas, as tabelas fato e dimensao, que possuem caracteristicas extrema-

mente distintas que serao abordadas a seguir.

2.5.1 Tabelas Fato

A tabela fato é considerada como a tabela mais importante do modelo dimensional.
Nela sao armazenados os medidores numéricos de desempenho da organizacao, o fato a
ser medido. Numa tabela de fatos, cada linha representa uma medicao, sendo que todas as
linhas devem ter a mesma granularidade. Esta granularidade de cada linha é referenciada
como o grao da tabela fato (KIMBALL, 2002).

Vale salientar que, as ferramentas de analise de dados, dificilmente buscam uma
unica linha por vez de uma tabela fato, normalmente sdo buscadas diversas linhas. Por
isso, os fatos devem da suporte a operacoes de agregagao sobre eles, como a soma, média
etc. A tabela fato possui uma lista de referéncias para as tabelas de dimensao, a intersecao
entre as duas tabelas define-se a granularidade e o escopo de uma medi¢ao (KIMBALL,
2002).

2.5.2 Tabelas Dimensao

As tabelas dimensionais contém, na maioria das vezes, muito menos registros do
que as tabelas de fato. O seu tamanho em linhas varia habitualmente entre dezenas, cen-

tenas podendo chegar a milhares, ja nas tabelas fato poderao conter milhdes de registros.

As tabelas de dimensao contém descritivos textuais sobre o negécio, que detém
uma chave de substituicdo a chave priméria das fontes de dados que é chamada “chave
substituta” ou “surrogate key” (KIMBALL, 2002).

Na tabela de dimensao, os atributos sao de extrema importancia, visto que, eles
funcionam como restrigoes sobre consultas, tendo um papel de agrupamento e rétulo de

relatorios. Por exemplo, suponha que um coordenador de um curso deseje consultar o
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nimero de alunos de um determinado curso que tenham realizado certa matéria e tenham
sido reprovados. Para que essa consulta seja possivel os atributos “curso” e “matéria”

devem estar disponiveis em tabelas de dimensao.

Esse modelo simples, de apenas dois tipos de tabelas é desejavel, pois faz com que
tenhamos um ambiente otimizado para consultas. As tabelas fatos sao sempre normali-
zadas, porém as tabelas dimensao estao mais sujeitas a serem desnormalizadas. Existem
duas linhas sobre a normalizacao ou nao de tabelas dimensao, que serao abordadas a

seguir.

O Modelo Estrela ¢ talvez o modelo mais utilizado na concepcao de um data
warehouse, este modelo se caracteriza pela nao recomendacao da normalizagao das tabelas
dimensao. Tem como principal caracteristica o fato de todas as suas dimensoes estarem
vinculadas somente a tabelas fato. Esta caracteristica decorre exatamente da auséncia de

normalizacao.

O Modelo Floco-de-Neve ou Snowflake, se caracteriza pela normalizacao das
tabelas dimensao. A principal intencao deste modelo com a normalizacao é a nao redun-
dancia de dados e um melhor aproveitamento do espaco em disco. Porém, a normalizacao
vai impactar diretamente no desempenho das consultas, problema existente pela necessi-

dade das operacoes de juncao demandadas por esse modelo.

2.6 Extract, Transform and Load — ETL

Os dados fontes que serao carregados no data warehouse provirao das mais vari-
adas fontes, cada uma com seus padroes estabelecidos. Antes de carregar esses dados é
necessario submete-los a um processo de padronizacao e integracao até que estes dados
estejam aptos para serem carregados no DW, a esse processo dé-se o nome de Extracao,
Transformagao e Carga (ETC) ou Eztract, Transform and Load (ETL). Neste momento

serd analisado com mais detalhes cada etapa do processo de ETL.

e Extracao A fase de extracdo tem como objetivo coletar os dados de diversas fontes
que serao necessarios para o DW. Estas fontes, também chamadas de data sources,
podem ser planilhas, arquivos de textos, porém normalmente sao bancos de dados

operacionais da organizacao.

e Transformacgao Como os dados sao obtidos de diversas fontes, ndao ha como garantir
a qualidade dos mesmos nem uma padronizacao. E nessa fase que os dados sdo
“lapidados”, ou seja, ocorre uma limpeza e transformacao dos dados ja extraidos
visando tratar inconsisténcias, imprecisoes e padronizar esses dados. Nessa fase, esses
dados sao armazenados numa regiao temporaria de uso auxiliar para a qual da-se

o nome de Data Staging Area (DSA), uma espécie de repositorio temporario. Um
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exemplo de dado nao padronizado é quando encontramos mais de uma formatagao

de data, como dd/mm/aaaa, dd-mm-aa, etc.

e Carga Uma vez que os dados ja estao “lapidados”, estes podem ser carregados para
o DW, caracterizando a ultima etapa do processo de ETL. As cargas posteriores a
primeira levam consigo alguns cuidados, devendo estas ser submetidas a um processo
de sincronia e nao volatilidade do conteiido do DW para com as alteracoes nos data
sources. A carga pode assumir um alto grau de complexidade se considerarmos
a necessidade de se garantir a integridade dos dados, isto é, conferir integridade
das chaves estrangeiras com chaves priméarias. O processo de carga pode ser feito de
modo incremental ou total. Na carga incremental, apenas os dados modificados serao
carregados, normalmente ocorrem nas tabelas fato, devido ao seu volume de dados
muito maior. Ja na carga total, todos os dados da tabela de destino sao excluidos e

sobrescritos, usualmente nas tabelas dimensao.

O processo de ETL é considerado por muitos como uma das fases mais comple-
xas, apesar de ja existirem no mercado diversas ferramentas que auxiliam este processo.

E um processo de extrema importancia, pois é ele que vai garantir o atendimento da

caracteristica de nao volatilidade do data warehouse.

2.7 On-Line Analytic Processing - OLAP

OLAP (On-Line Analytic Processing) ou processamento analitico on-line é uma
tecnologia que permite os gestores analisar e visualizar os dados estruturados em cubos
de forma rapida, consistente e principalmente interativa. Segundo (VERCELLIS, 2009),
OLAP consiste em todo o conjunto de ferramentas voltadas para realizar andlises de

Business Intelligence e dar suporte a camada de decisao.

As ferramentas OLAP sao geralmente desenvolvidas para trabalhar com banco
de dados desnormalizados, sendo capazes de navegar pelos dados de um data warehouse,
possuindo uma estrutura ideal tanto para pesquisas como para a apresentacao de infor-

macoes.

Os sistemas transacionais ou OLTP, como o nome sugere, sao sistemas que se
baseiam em transagoes, tem como proposito realizar as atividades relacionadas ao opera-
cional da organizacao. J4 o OLAP tem como propédsito dar suporte ao Bl e a tomada de

decisio.

Serao abordados alguns termos referentes a operagoes OLAP que estao relacio-
nados a analise multidimensional dinamica dos dados, apoiando o usuario final. Dentre
as diversas operagoes e caracteristicas do OLAP, serao abordados as principais e as que

serdo referenciadas neste trabalho.
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Drill Across

O drill across acontece quando um usudario “salta” um nivel intermediario dentro
de uma mesma dimensao. Por exemplo, na dimensao tempo tem o ano, trimestre, semestre,
més e dia. O usuario estara executando um drill across quando numa analise da frequéncia

dos alunos por ano, ele passa a analisar essa frequéncia mensalmente.
Drill Up ou Roll Up

E quando, numa operacio de agregacao de dados, o usuario sai de um nivel mais
especifico para um mais genérico dentro de uma hierarquia. Segundo BARBIERI (2011),
Drill Up esta diretamente relacionado com o fato de sair de um nivel mais baixo da
hierarquia para um mais alto, conforme ilustrado na Figura 4. Voltando ao exemplo da
frequéncia no tempo, o drill up acontece quando o gestor, que esta analisando a frequéncia

diaria dos alunos, passa analisar a frequéncia mensal.

Figura 4 — Drill Up

Fonte: Adaptada de (PASCHOAL, 2012).

Drill Down ou Roll Down

Se trata do inverso do drill up, Segundo VERCELLIS (2009), consiste na navegagao
a partir de dados mais genéricos para dados mais especificos. Como mostra na Figura 5,

seria sair de um nivel mais alto da hierarquia para um mais baixo.

Figura 5 — Drill Down
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Fonte: Adaptada de (PASCHOAL, 2012).

Slicing e Dicing
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Slicing e dicing sao operacoes OLAP que combinam diferentes perspectivas. O
slicing permite fixar um valor de uma dimensao para andlise. J& o dicing, obtém o sub-
cubo no espago do modelo dimensional através da combinacao de duas ou mais operacoes

de slicing.
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3 Modelo de Bl para Analise de Desempenho
dos Alunos em Cursos EAD

Neste capitulo sera especificado o modelo de Business Intelligence para analise de
desempenho dos alunos em cursos de educacao a distancia, modelo ao qual esse trabalho se
propoe. O modelo aqui proposto tem como componentes: um modelo de dados dimensio-
nal, uma arquitetura técnica de especificacao e perspectiva de analise. Para sua elaboracao
foi feito um levantamento de requisitos que consistiu na instalacao, configuragao e uso do

Moodle para anélise da realidade dos dados.

3.1 Desenvolvimento do Modelo

Esta secao esta subdividida em duas subsecgoes, a primeira que descreve o plane-

jamento e segunda a metodologia.

3.1.1 Planejamento do Modelo

Como primeiro passo para o desenvolvimento do modelo foi definido aqui um
planejamento para construcao do projeto com o intuito de definir as atividades envolvidas

em sua construgao.

O planejamento sera apresentado sob a forma de uma estrutura analitica de projeto
(EAP). De acordo com (PMI, 2008) o EAP representa uma

“ decomposicao hierdrquica orientadas a entregas do trabalho a ser exe-
cutada pela equipe para atingir os objetivos do projeto e criar as entregas
requisitadas, sendo que cada nivel descendente da EAP representa uma
definicdo gradualmente mais detalhada da defini¢ao do trabalho do pro-
jeto.”

Por meio de uma espécie de organograma, a EAP representa o que devera ser
entregue pelo projeto. Por se tratar de uma pesquisa académica, optou-se por definir
formalmente o projeto para que fique claro o objetivo e o produto final deste trabalho.
Portanto, esse trabalho consiste na elaboracao de um modelo de Business Intelligence
para analise de desempenho dos alunos de um curso EAD que utilizam o Moodle como

portal de gerenciamento académico do curso.

Dos componentes deste modelo, a arquitetura técnica é a definicdo dos componen-
tes necessarios, que irao compor a arquitetura do Bl. O modelo dimensional de dados ¢é o
que constituirda o DW e apoiard as ferramentas de analise, e por ultimo, a camada de visao

que assumird o papel de apresentar as informacoes para analise por parte dos usuarios.
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De acordo com o foco do trabalho definiu-se que os objetos deste trabalho sao:
Pesquisa sobre o Moodle para levantamento de requisitos; ETL; Data Warehouse e Data

Marts, Camada de visoes analiticas.

Definidos os objetos deste trabalho, eles foram relacionados as atividades necessa-
rias para sua construcao. Na Figura 6 estao representadas graficamente essas atividades

num diagrama de Estrutura Analitica de Projeto (EAP).

Figura 6 — EAP
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.1.2 Metodologia do Modelo

Com o intuito de esclarecer como as atividades do item anterior irao ser conduzidas,

sera descrito agora a metodologia adotada para o desenvolvimento do modelo.

A metodologia adotada por este trabalho foi proposta por KIMBALL (2002) e
ficou conhecida como metodologia bottom-up. Ela se caracteriza como uma metodologia
de baixa complexidade e retorno mais rapido, visto que possui como foco a construcao
dos Data Marts diretamente das fontes operacionais dos dados. Sendo ideal para projetos

menores, independentes e incrementais.

Tomando como base a imagem “mapa rodoviario”, usada por Kimball, que define
uma sequéncia de macro atividades a serem realizadas, foi criada a Figura 7, adaptada,

com as atividades que sao contempladas por este projeto.

A primeira etapa refere-se ao planejamento, etapa esta ja realizada no item ante-

rior. Na etapa de Requisitos, foram extraidas informagoes do Moodle através da instalacao,
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Figura 7 — Metodologia

Arquitetura

Tecnica

Modelagem
Dimensional

Especificactes

Arquitetura de

Projeto
Projeto Fisico Validagdo e
do BDD Testes

Construcio

Planejamento Requisitos

das Visties

das Vistes

Analiticas

Fonte: Adaptada de (KIMBALL, 2002).

configuracgao, e do uso da tecnologia para entender o funcionamento do mesmo e identificar

as possiveis informagoes que dao suporte ao usuario na avaliagao processual do aluno.

Na etapa seguinte, na arquitetura técnica foram especificados os componentes ne-
cessarios ao modelo, os elementos que compuseram a arquitetura de BI e suas interagoes.
Na modelagem dimensional, foram modelados os data marts definidos a partir dos requi-
sitos obtidos. Na especificacao das visoes analiticas foram definidas algumas perspectivas
de visualizacao e anélise de dados como ponto de partida para que os usudrios obtivessem

informacoes importantes para uma satisfatoria avaliacdo processual dos alunos.

Na etapa posterior, a arquitetura de projeto foi desenvolvida, que consiste na
definicao das tecnologias usadas no projeto, e logo em seguida no projeto fisico do BD
foram instaladas as tecnologias necessarias para posteriormente serem criadas as tabelas
e suas relagoes, bem como as tecnologias usadas para a construcao das visoes especificas
em ferramentas OLAP.

Na tultima etapa, foi finalmente realizada a carga dos dados no DW, tornando
possivel a realizacao de consultas de teste, consultas essas feitas primeiramente diretas
no banco de dados para posterior comparacao com dados mostrados nas visoes analiticas
validando o modelo. Na préxima se¢do, optou-se por descrever a arquitetura técnica e a
arquitetura do projeto juntas para um melhor entendimento, pois apresenta os elementos
que irdo compor a arquitetura do modelo ao mesmo tempo em que sao especificados esses

elementos.
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3.2 Arquitetura Técnica e do Projeto

Na arquitetura técnica sao especificados os componentes necessarios ao modelo,
os elementos que compuseram a arquitetura de BI e suas interagoes. Ja na arquitetura
do projeto sao detalhados os componentes usados no modelo, quais tecnologias de fato
foram usadas. Na elaboracao desta arquitetura foi analisada cada camada contemplada
neste trabalho: fontes de dados, ETL, data warehouse e data marts, e as aplicagoes de

tratamento de dados.

3.2.1 Camada de fontes de dados

Como visto na secao 2.3.2, a fonte de dados é onde os dados operacionais estao
armazenados. A fonte de dados deste trabalho é o banco de dados que armazena as infor-
magcoes do MOODLE, que utiliza a tecnologia PostgreSQL que é um sistema gerenciador

de banco de dados(SGBD) objeto relacional avangado de cédigo aberto.

O Moodle é composto por mdédulos e o banco de dados reflete muito bem isso, as
tabelas foram nomeadas com um prefixo padrao que é a concatenacao da sigla “mdl” mais
o nome do moédulo. Por exemplo, a tabela principal que armazena algumas informacoes
sobre os féruns é a mdl-forum e as secundarias sao: mdl-forum-discussions, mdl-forum-
posts etc. O Banco do Moodle conta com 199 tabelas, um banco razoavelmente grande e

de dificil entendimento.

3.2.2 Extract, Transform and Load - ETL

Nesta fase, foi feita a extracao dos dados a partir da camada de fontes de dados,

representado pelo banco de dados que armazena as informagoes do Moodle.

Com o uso da IDE NetBeans IDE 7.4, foi desenvolvido um algoritmo, em Java,
para extrair essas informagoes, nesse algoritmo foi feita a conexao com o PostgreSQL e
foram executados comandos SQL para buscar essas informagoes, uma vez de posse desses

dados eles foram tratados para se adequar ao DW.

3.2.3 Data Warehouse e Data Marts

Para a criagdo do Data Warehouse foi usado o banco de dados MySQL, que é um
SGBD de excelente desempenho e estabilidade. Com grande portabilidade e compatibili-
dade com diversas linguagens de programacao, o MySQL, tecnologia diferente da usada
pela fonte de dados, foi escolhido também para deixar mais evidente o fato de o Data Wa-
rehouse ser um banco de dados a parte do operacional. Os Data Marts serao detalhados

mais a frente na se¢ao 3.3.
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3.2.4 Especificacoes das Visdes Analiticas

Nesta fase a ferramenta OLAP usada foi a Pentaho, uma plataforma de codigo
aberto, desenvolvida em Java, que proporciona ferramentas de BI que auxiliam na ges-
tao da informagao. O Pentaho (2005) conta com uma versdo open source, o Pentaho

Community Edition que tem um ambiente integrado e de facil manuseio.

O pentaho possui um servidor OLAP, o Mondrian (2005), que tem a capacidade de
manipular e analisar um grande volume de dados sob varias perspectivas. Ele interpreta
arquivos XML que mapeiam um banco de dados multidimensional, que sao os cubos. Para
cada Data Mart foi criado um esquema de cubo, a Figura 8 mostra o mapeamento do

cubo Frequéncia , onde foram definidas as dimensoes com suas hierarquias e métricas.

Figura 8 — Mapeamento dos cubos.

=7uml version="1.0"7>
<Schema neme="SchemaBIEAD >
+=Cube name="0uiz" enabled="true" cache="true">
<Cube name="Frequaencia” enabled="trua” cache="trua >
«Table name="frequencia™ </Takiex
- =0imension name="Tempo”™ forsgn<ey="10_TEMPO" type="StandardDimension”=
- 2 Higrarchy name="Tempas " gamasyiey="ID" sliMemberfame="Tados" hasill="true"=
<Tabls nam=="tampa“> = /Table>
=level name="AAo" type="Nuomeric” hideMambasIl="Never® leveType="Regular” viigueMaembers ="falsa® calumn="ANO > =/Laval=
<Leval name="Semestra’ type="Numeric” hiceMembarif="Naver” levelType="Regular’ unigueMambers="false” column="SEMESTRE > </Level>
=Leval name="Trimestre” type="Numerk" hiceMamberif="Never® lnve/Type="Regular” uniqgueMembers="False™ column="TRIMESTRE > </Leval>
<Level name="Mes" t Numeric™ hideMemberif="Newver” levelType="Regular” uniqueMembers="false” column="MES "= </Leval=
= Leval name="Semana #="Mumearic’ hideMamberif="Naver” [eveiType="Regular’ uniquaMembers="false" calumn="SEMANA"> <fLevelx
< Leval name="0ia" typ “Numeric” hideMemberlf="Newer™ lzvelType="Regular” uniquetembers="falee” column="DIA"> </Level=
< Heerarchy =
= Dmensson
- =Dimension reme="Alune’ leraigrkey="CPF_ALUNGO" lyps="StandardDimension” =
- =Higrarchy rame="Alunoe” prmsarykey = "CPF siiMamberName="Todos o5 Alunes” haoiil="true’>

«Tabby nama="aluno"> </Tabla=
<Leval name="Aluno” type="5tring" hideMembearif="Never” lavalType="Regular” uniquetembers="false” column="NOME™> </lLevels

gy="1D0_CURED" type="StandardDimension” =
narykey="ID" allMemberiame="Todos oos Cursos” hashli="trua"s

=

- = Higrarehy name="Curso_Disc"
=Table nama="curso > </Tabl
=Leyval name="Curso" type="String" hideMemberif="Meyver” layalType="Regular” vnigueMembers="false’ column="CURSD"> = Laval=

< fHrarchy >

i

ansinn .
= name="Dias_Sam_Aceszo” column="DIAS_SEM_ACESE0D" visibla="true" sggregeter="sum" datstype="Numeric"> </Messure=

<{Schema>

Partindo das informagoes mais importantes contidas em cada cubo de dados, de-
finimos as visoes analiticas deste trabalho, um ponto de partida para os usudrios, que
serao apresentadas em forma de tabelas e graficos. Foram criadas cinco visoes sendo trés
relacionadas ao cubo do QUIZ e duas relacionadas ao cubo de FREQUENCIA, que serio
detalhadas na secao 3.4.

3.3 Modelagem Dimensional

Seguindo a metodologia bottom-up, o data warehouse é formado por um conjunto

de data marts, como foi visto anteriormente. Ou seja, a modelagem do data warehouse
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é o conjunto de modelagem dos seus data marts, caracterizando o bottom-up como uma

metodologia simples, incremental e integrada (KIMBALL, 2002).

A modelagem dimensional, neste trabalho, foi desenvolvida através do levanta-
mento de métricas extraidas do Moodle, métricas que servirao de apoio aos usuarios do
DW para auxiliar na avaliacdo processual do aluno. Segundo Kimball, para a construgao

do modelo dimensional é necessario seguir 4 etapas:

Selecionar o processo de negdcio

Declarar o grao do processo de negdbcio
e Escolher as dimensoes

Identificar os fatos numéricos da tabela de fatos

Como processo de negocio foram escolhidas as atividades Quiz e anélise da Frequén-
cia. Poderia ser escolhida qualquer outra atividade, essa escolha foi aleatoria, pois nao
é foco do trabalho identificar qual atividade ¢ mais vantajosa para uma avaliagao pro-
cessual, o foco do trabalho é mostrar que é possivel e viavel a utilizacao da tecnologia
Business Intelligence para auxiliar os professores na avaliacao processual de alunos de um
curso EAD. Sendo assim, nas préximas sec¢oes iniciaremos a modelagem dos datas marts,

comecando pelo DM de Frequéncia.

3.3.1 Data Mart Frequéncia

O data mart frequéncia detém a informacao da frequéncia com que o aluno esta
acessando as atividades postadas no Moodle. Assim como o professor de um curso pre-
sencial tem como fazer uma avaliacdo processual identificando os alunos que estao com
dificuldade na matéria ou se ausentando da mesma, o uso deste cubo dar suporte ao

acompanhamento do acesso dos alunos ao moodle de forma gradual.

A granularidade é o nivel de detalhes de dados que ficarao disponiveis no data
mart, ¢ representada pela linha da tabela de fatos. O grao definido para este DM foi
declarado como a acao de acessar uma atividade no Moodle. Através dessa informagao o
professor pode saber se os alunos estao acompanhando as atividades, se estao deixando

de fazé-las podendo investigar quais sao as dificuldades encontradas.

A modelagem do DM Frequéncia estd representada na Figura 9, contemplando
as especificacoes de tipo e seus tamanhos, informagoes estas que ja caracterizam uma

implementagao parcial da mesma.

A dimensao Aluno contém os campos nome e cpf, sendo o cpf o campo que re-

presenta a chave primaria. Na dimensao tempo, ha referéncia a data de acesso do aluno
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Figura 9 — Data Mart de Frequéncia

_] Aluno v "] atividade ¥
nome VARCHAR{16) id INT
‘email VARCHAR(255) Atividade V ARCHAR({45)
cpf VARCHAR(3Z) >
3 _— T
O O
| Frequencia ¥
j Tempo ¥ dissSemAcessa INT
id INT " | Aluno_cpfVARCHAR(3Z)
dia INT [0 Atividade_id TNT L e j i ¥
mes INT Curso_id INT id INT
ano INT .H_[_K Tempo_id INT - Curso W ARCHAR({100)
Jsemana INT » < Tutor VARCHAR(S0)
' trimestre INT O O O >
‘semestre INT

|

Fonte: Elaborada pelo Autor.

as atividades, a tipica tabela dimensao que tem como caracteristica a restricao sobre a

consulta. E nas tabelas Curso e Disciplina,temos apenas os seus descritores.

E finalmente, na tabela fato Frequéncia teremos reunidas as referéncias para o
curso, o aluno, o dia, a atividade e a o campo “diasSemAcesso”. O ultimo diz respeito ao

numero de dias sem acesso ao moodle.

Definido o data mart frequéncia, agora definiremos o data mart Quiz.

3.3.2 Data Mart Quiz

Os quiz sao questionarios que tem como finalidade avaliar o conhecimento dos
alunos em determinado assunto. Sendo assim, o grao definido para o DM Quiz foi a
verificacao didria do status de andamento do quiz, podendo ser concluido ou nao concluido.
Com essa informacao, o professor tera um feedback do andamento do quiz, se os alunos

estao realmente realizando aquela atividade.

A modelagem do DM Quiz estd representada na Figura 10, onde foi adotado um
diagrama de entidade-relacionamento visando descrever o modelo de dados, contemplando

as especificagdes de tipo e seus tamanhos, sendo algumas dimensoes ja citadas anterior-
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mente.
Figura 10 — Data Mart de Quiz
_| Tempo ¥ | curso v
idTempa INT idCurso INT
“dia INT > descrican VARCHAR(45)
semana INT | Quiz \ | [
mes INT H idCurso INT
 trimestre INT ; idDiscipling INT N T
s semestre INT cpfaluno VARCHAR(1S)
ano INT idTempo INT
L < > conduido INT =
* naoConduido INT
. L3
_| Aluno ¥ _| Disciplina v
cpf VARCHAR(1S) idDisdpling INT
‘ nome VARCHAR(45) _ descricac VARCHAR(45)
| 2 | 2

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Neste Data Mart, a inica dimensao nao conhecida é disciplina, que conta com um
campo descricao, que vai servir para restringir as consultas a determinada disciplina. Na
tabela fato, temos a referéncia para as dimensoes Aluno, Tempo, Curso e Disciplina. Além
dessas referéncias, a tabela fato contém duas métricas que condizem ao status do quiz que
esta sendo realizado pelo aluno em determinado momento, sendo as métricas: concluido

e nao concluido.

Explicado o Data Mart Quiz, que tem como grao a verificagao didria do status de
andamento do quiz realizado por um determinado aluno, de um curso, de certa disciplina,

em um determinado tempo. Na secdo seguinte vamos Especificar das Visdes Analiticas.

3.4 Especificacao das Visoes Analiticas

Esta fase contempla apenas uma ferramenta OLAP, visto que se trata de um

projeto pequeno e a inten¢ao é de gerar um conjunto inicial minimo de visdes analiticas.
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Como citado na secao 3.2.4, a ferramenta usada foi o Pentaho, escolhida por ter amplo uso,
boa documentacao e contar com uma distribui¢ao open source. O uso de visoes analiticas
facilita na usabilidade de uma ferramenta OLAP, visto que sao criadas vises especificas
com informacdes diretas que sio de melhor e rapido entendimento. E importante salientar
que as visoes nao substituem a livre exploracdo da ferramenta OLAP, que d4 maiores
possibilidades de combinacoes de informagoes. Partindo das informacgoes mais importantes
contidas em cada cubo de dados, definimos as visdes analiticas deste trabalho que serao
um ponto de partida para os usuarios, serao apresentadas em forma de tabelas e gréaficos.

Foram criadas cinco visoes sendo trés relacionadas ao cubo do QUIZ e duas relacionadas
ao cubo de FREQUENCIA.

3.4.1 Variacdo da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més

Esta visao tem como objetivo fornecer ao usuario uma anélise sobre a variagao da
quantidade de alunos que concluiram o quiz em determinado més e ano escolhido. Se trata
de uma informacao genérica, que da um apanhado geral de todos os alunos da instituicao
que iniciaram o uso do quiz naquele intervalo de tempo escolhido. A visao foi representada

através da tabela na Figura 11 a seguir.

Figura 11 — Variacao da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més

| Ano % | Mes e - Quiz Concluido

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Foi especificada também para essa visao a criacao de um grafico onde cada barra
vertical representa o ano e o més, e a sua altura representa a quantidade de concluintes

da atividade do quiz. Segue a representacao no grafico da Figura 12.



Capitulo 3. Modelo de BI para Andlise de Desempenho dos Alunos no EAD 35

Figura 12 — Variacao da quantidade de concluintes.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Como visto na secao 2.7 a ferramenta OLAP tem diversas operacoes e caracte-
risticas, uma dessas operagoes ¢ a Drill Down que consiste na “navegacao” de um dado
mais genérico para um mais especifico, para conferir essa caracteristica basta dar um
duplo-click em uma das barras do grafico para que o mesmo mude e passe a apresentar
os dados apenas daquele més organizado pela semana, ao dar um duplo-click outra vez
serd aprofundado em mais um nivel, mostrando agora apenas daquela semana organizado

pelos dias como mostra na Figura 13.

Figura 13 — Variacao da quantidade de concluintes da primeira semana do més.

Ano-Méz- Ano-MEs- Ano-MEs- Ano- Més- Ano-MEs- Ano-MEs- Ano- Més-
Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6 Dia 7
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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3.4.2 Percentual de alunos que concluiram o quiz no més

Essa visao tem como objetivo apresentar o Percentual de alunos que concluiram
o quiz em determinado més. Se assemelha bastante com a visao anterior, porém tras
um dado complementar que da um maior entendimento, pois mostra qual a quantidade
de alunos estao realmente conseguindo finalizar a atividade com relacao a totalidade da

turma. Representada na tabela da Figura 14.

Figura 14 — Percentual da quantidade de alunos que concluiram o quiz por més

Ano + | Mes i Percenwal % |

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Para essa visdao, também foi confeccionado um grafico em barras, representado
na Figura 15, onde incialmente cada barra representa o ano e o més, e a sua altura a
porcentagem da quantidade de alunos que concluiram o quis naquele més, dando suporte

também as operagoes de uma ferramenta OLAP, como o Drill up e o Drill Down.

Figura 15 — Percentual da quantidade de concluintes.

50%
45%
40%

35%
30%
25%
20
15
10%

5

0%

& &

© ©
& -a.tf' « 0?‘9 \P S F

&

% de Concluintes
&

*

Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.4.3 Quantidade de alunos que concluiram o quiz por curso

Nessa visao foi inserida uma nova dimensao. O usuario terd como ponto de partida
a quantidade de alunos que concluiram o quiz de cada curso num determinado ano, como
pode ser visto na tabelada Figura 16 e no grafico da Figura 17. Dessa forma o usudrio
pode identificar em qual curso em especifico pode estar ocorrendo o ndo comprimento das

atividades de quiz e tomar providéncias com um maior direcionamento.



Capitulo 3. Modelo de BI para Andlise de Desempenho dos Alunos no EAD 37

Figura 16 — Quantidade de alunos que concluiram o quiz por curso

Ano *| Curso + 1 Ouiz Concluido

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 17 — Quantidade de alunos que concluiram o quiz por curso no ano.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Ao analisar as visoes o usuario pode aumentar ou diminuir a granularidade a me-
dida que ele vai colocando ou retirando dimensoes no grafico, por exemplo, o usuario pode
aumentar a granularidade adicionando a dimensao aluno, dessa forma, uma quantidade

maior de informagoes serao apresentadas no grafico, como se pode observar no grafico da

Figura 18.
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Figura 18 — Quantidade de quiz que foram concluidos de cada aluno no ano e més.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.4.4 Quantidade de dias que os alunos ficaram sem acessar o portal por

Tempo

Esta visao é referente ao cubo de Frequéncia, ela mostra a quantidade de dias que
os alunos passaram sem acessar o moodle, como mostra a tabela da Figura 19. No grafico
da Figura 20, a altura da barra representa a quantidade de dias sem acesso ao moodle e

a barra vertical representa o tempo a que se refere o dado, nesse caso partindo do ano.

Figura 19 — Quantidade de dias sem acesso por ano

;chs | Dias Sem: Acesso :

1 |

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Como foi dito anteriormente, essas visdes sao pontos de partida para outras diver-
sas possibilidade de pesquisa no cubo. Por exemplo, no grafico acima parte-se de dados
relacionado ao ano, podendo ocorrer um Drill Down para mostrar um dado mais especifico
como os dias sem acessos dos meses do primeiro semestre de um determinado ano, como

representado no grafico da Figura 21.
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Figura 20 — Quantidade de dias sem acesso por ano.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 21 — Quantidade de dias sem acesso por més do primeiro semestre do ano.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.45 Quantidade de dias que os alunos ficaram sem acessar o portal por

curso

E finalizando, esta visao indica a quantidade de dias sem acessos dos alunos por

curso em determinado ano, conforme mostra a tabela da Figura 22.
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Figura 22 — Quantidade de dias sem acesso por curso e pelo tempo.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Foi especificado um gréafico em barras onde a barra representa o tempo e o curso, e
a sua altura representa a quantidade de dias sem acesso ao portal, representado no grafico
da Figura 23.

Figura 23 — Quantidade de dias sem acesso por curso e por meés.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Finalizando esta etapa de especificacdo das visdes analiticas, encerra-se o modelo
proposto por este trabalho, finalizando o capitulo com a validacgao e testes, seguindo com

as consideracgoes finais.

3.5 Validacao e Testes

A propria criagao da ferramenta OLAP com suas visOes analiticas ja é uma forma
de validar o modelo, a partir dela ja é possivel verificar a realidade dos dados. Para isso
foram feitas consultas na base de dados e os resultados foram comparados com os dados

gerados nas visoes analiticas a fim de validar o modelo proposto neste trabalho.

O fato de se criar efetivamente um ambiente analitico ja valida esse modelo.O uso
das visoes é imprescindivel para auxiliar os professores na avaliacao processual, sem elas

fica muito dificil de identificar se os alunos estao realmente participando e aprendendo o
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conteido pedagdgico, visto que, o moodle é uma ferramenta que nao tem um propédsito
analitico. Por exemplo, os dados referentes ao quiz, disponibilizados para os professores
sao bem pontuais, como mostra na Figura 24, onde conta com o nome do aluno, o dia de
inicio, de finalizagdo, tempo gasto e a sua avaliagdo. Para uma andlise desses dados para
identificar quantos alunos de uma disciplina nao concluiram o quiz, por exemplo, seria
necessario exporta-lo para uma estrutura auxiliar para posterior analise, dados esses de
uma disciplina especifica, sendo necessario repetir o procedimento para outras disciplinas
desejadas (GOTTARDO, 2012).

Figura 24 — Pagina de acompanhamento do quiz.

Tempo

Nome / Inkciado Completo Avaliar!'s #1

Sobrenome am utilizado #2 #3 #4 #5 #8 #7 #3 #3
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2014, 2014, 34 2.78 0056 0.56/0.56 056056 0.56/0.56 Q0.56 0.56/M.56 0/0.56 0,56 0.56M0.56
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2152 21,56 BEQUNCOS

16 puiubra 16 oulubro 7 minutos

2014, 2014, 52 5 0.56/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56 056/0.56 056/056 056/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56 0.561.56
1508 1516 segundos

u 25 356 minutos

b ko ¥

Sg::m_‘m gg:':m_.ro 26 5 0.56/0.56 0.56/0.56 D.56/0.58 0.56/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56 0.56/0.56
21:58 22:33 segundos

Fonte: Moodle.

Nas visoes analiticas criadas neste trabalho basta clicar na dimensao disciplina e
arrastar para area de filtro que abrird uma tela com as disciplinas a serem selecionadas,
prontamente os dados estarao disponiveis em forma de tabela ou grafico, conforme na

Figura 25.

Assim como na atividade de quiz, a informagao que o professor tem com relagao
a frequéncia dos alunos é muito especifica e de dificil andlise. O cenario encontrado pelo
professor no moodle é o mostrado na Figura 26, onde tem as seguintes informagoes: a foto
e o nome do aluno, sua cidade e pais, e o ultimo acesso do mesmo. Da mesma forma que
na atividade analisada anteriormente, o dado para ser tratado teria que ser extraido para

uma estrutura auxiliar para analise.

A quarta visao apresentada ja da como ponto de partida a quantidade de dias sem
acesso por ano, podendo obter essa informagao de dados mais especificos através de uma
operacao de Drill Down dando um duplo click no grafico, que passara a mostrar os dados

com relagdo ao semestre, conforme ja representado na Figura 21.

Com o modelo finalizado e validado, o préximo capitulo faz as consideragoes finais.
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Figura 25 — Quantidade de dias sem acesso por disciplina.

[ = 5]
=] Ln =]

Otd de dias sem acesso dos alunos
(%3]

Curso - Disciplina

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 26 — Pagina de acompanhamento de acesso.

Foto do usudrio Nome [ Sebrenoma

Cldade/Municipic

Lauro de Freltas
Lauro de Freitas
Salvador
Salvadar
Brumado
Simoas Fiiho
simdes filho
Lawro de Freitas

Simoas Filho

Fonte: Moodle.

Pais

Brasli

Brasll

Brasil

Brasil

Brasil

Brasil

Brasli

Brasll

Brasil

Ultimo acesso + Selecionar

14 noras 22 minutcs

14 horas 44 minutos

20 horas 10 minulcs

20 horas 55 minutos

1 dia

1.-dia 20 horas

3 dias 14 horas

& digs 18 horas

& dias 1% horas
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4 Consideracoes Finais

O provimento de informagoes pelo Business Intelligence para auxiliar gestores ja é
uma realidade. Os bancos de dados operacionais camuflam muitas informacées importan-
tes que podem servir de indicadores para um melhor gerenciamento. No entanto, ainda
¢ pouco utilizado em areas como da educagao, principalmente na area da educacao a
distancia, que tem a dificil missdo de tornar possivel a avaliagdo processual num curso
que tem como principal caracteristica a comunicagdo nao presencial, feita por meio das

midias.

Com o objetivo de auxiliar os professores na avaliacdo processual no ensino a
distancia, surgiu o desafio desta pesquisa de criar um modelo de Business Inteliggence
para andlise de desempenho dos alunos de um curso EAD. Este modelo é constituido de

uma arquitetura técnica, uma arquitetura de BI e algumas visdes analiticas.

Este projeto foi motivado pela possibilidade de contribuir com a dificil missao
de acompanhar o desempenho dos alunos de uma instituicdo de educacao a distancia.
Contribuir com a andlise de dados importantes que estao dispersos na base de dados do

moodle, portal usado como meio entre alunos, professores e suas atividades.

A construcao deste projeto contou com uma andlise profunda da fonte de dados
para o entendimento do mesmo, a instalacao do moodle, do banco de dados usado e um
estudo da sua estrutura. Fase complexa, visto que o banco conta com 199 tabelas de
dificil entendimento e pouca documentacao. Apods essa fase de entendimento da fonte de
dados, foi iniciado a construcao do Data Warehouse, onde foram criados dois Data marts,
um relacionado a frequéncia com que os alunos acessam o moodle e o outro referente a
atividade de Quiz identificando o andamento da mesma. Para a criacao dos Data Marts
foi utilizada a metodologia bottom-up, também conhecida como Star-Schema, prosposta
por Kimball, e que se mostra uma metodologia simples e com um retorno mais réapido.
Um abordagem caracterizada por projetos pequenos e independentes, focado em assuntos

especificos com o intuito de reduzir a complexidade.(SANSU, 2012).

Apo6s a criacao do DW, este projeto contou com a criacao de um ETL, processo que
extrai os dados da fonte, transformam esses dados a fim de adequé-los ao Data Warehouse
e por fim carrega-los. Com o DW criado e os dados carregados, foi utilizado o Pentaho
como ferramenta OLAP para mapear os cubos e gerar algumas visoes analiticas para
servir de ponto de partida para os professores, nao substituindo a livre exploragao do
cubo de dados. A criacdo das visoes analiticas foi de extrema importancia, pois foram
feitas comparagoes, com as mesmas condi¢oes, dos dados gerados nas visdes com dados

gerados em consultas feitas diretamente no banco de dados, validando as informacoes que
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estavam sendo mostradas.

Esta pesquisa encontrou algumas dificuldades essencialmente no entendimento da
fonte de dados, pois é uma base de dados extensa e ndo contava com uma documentacao

oficial que desse um apoio para maior esclarecimento.

Os objetivos tragados para este projeto foram cumpridos, este trabalho gerou indi-
cadores que auxiliam os professores na avaliagao processual de seus alunos. Por se tratar
de uma monografia nao foram abrangidas todas as atividades que s@o comumente utili-
zadas num curso EAD, o objetivo deste trabalho foi de mostrar que é possivel o uso do

BI para esse ramo da educacao.

Por fim, sugere-se para a continuacao deste trabalho o uso de outras ferramentas
OLAP do mercado e um estudo sobre quais informagoes de um curso EAD sdo mais

importantes para uma melhor avaliagao processual.
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