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Resumo

Num contexto de crescente complexidade institucional e exigéncias regulatorias, a gestao
eficiente dos recursos materiais € humanos torna-se essencial para o bom funcionamento de
uma institui¢do de ensino superior. Entre os aspetos criticos da organizagdo académica, o
controlo da assiduidade dos estudantes as aulas ¢ fundamental para a alocacao eficaz de

recursos € o cumprimento de regulamentos internos.

Para enfrentar estes desafios, a utilizacdo de Business Intelligence assume um papel
relevante no apoio a tomada de decisdo, fornecendo suporte orientado por dados e

permitindo andlises mais rigorosas e fundamentadas.

Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo sobre Business Intelligence e descreve as
etapas da conce¢ao e do desenvolvimento de um sistema aplicado a analise de assiduidade
dos estudantes as aulas para a Escola Superior de Tecnologia e Gestdao do Instituto

Politécnico de Leiria.

A solugdo desenvolvida segue uma abordagem modular, incluindo a criagao de um data
warehouse, o processo de extracdo-transformacao-carga, além de scripts para atualizagdo

periodica dos dados.

O sistema final inclui dashboards com um conjunto de recursos que permitem a
monitorizagdo eficaz da assiduidade, possibilitando que as decisdes sobre o encerramento
ou desdobramento dos turnos sejam tomadas atempadamente, com base em dados

disponiveis.

Além dos insights sobre a assiduidade, o sistema disponibiliza informagao sobre os docentes,
sobre os ciclos de estudo e oferece ainda um recurso adicional para auxiliar a composi¢ao

dos grupos disciplinares.

Ao proporcionar uma visao abrangente da assiduidade, o sistema torna-se uma ferramenta
estratégica para a gestdo académica, promovendo maior eficiéncia no planeamento e na

tomada de decisOes institucionais.

Palavras-chave: Business Intelligence, instituigdo de ensino superior, controlo da

assiduidade.



Abstract

In the context of increasing institutional complexity and regulatory demands, the efficient
management of material and human resources becomes essential for the smooth operation
of a higher education institution. Among the critical aspects of academic organization,
monitoring student attendance is fundamental for effective resource allocation and

compliance with internal regulations.

To address these challenges, the use of Business Intelligence plays a key role in supporting
decision-making, providing data-driven insights and enabling rigorous, evidence-based
analyses. In this context, this study presents an exploration of Business Intelligence and
outlines the design and development phases of a system applied to attendance analysis for

the School of Technology and Management of the Polytechnic University of Leiria.

The developed solution follows a modular approach, including the creation of a data
warehouse, an extract-transform-load process, and scripts for periodic data updates. The
final system incorporates dashboards with analytical tools that enable effective attendance
monitoring, allowing decisions regarding the closure or splitting of class shifts to be made

in a timely manner, based on available data.

Beyond attendance insights, the system provides information on teaching staff and study

cycles and offers an additional resource to assist in organizing disciplinary groups.

By delivering a comprehensive view of attendance, the system serves as a strategic tool for

academic management, enhancing efficiency in institutional planning and decision-making.

Keywords: Business Intelligence, higher education institution, attendance monitoring.
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Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

1. Introducao

As Institui¢des de Ensino Superior (IES) enfrentam desafios cada vez mais complexos. A
necessidade continua de melhorar a eficiéncia operacional, aperfeigoar a gestao de recursos,
cumprir normativas internas e externas e elevar a qualidade do ensino e da investigagdo exige
que estas organizacdes se adaptem rapidamente as mudangas e adotem uma abordagem

estratégica, assente em dados, para a tomada de decisdo.

Nesse contexto, Business Intelligence (BI) apresenta-se como uma solucdo para transformar
dados brutos em informagdo estruturada e relevante. Ao integrar, processar e analisar
grandes volumes de dados, o uso de BI possibilita uma visao abrangente e detalhada das
operagOes institucionais, possibilitando que as IES tomem decisdes estratégicas mais

assertivas, aprimorando processos, reduzindo custos e aumentando a sua produtividade.

O presente trabalho propde-se a abordar uma questdo fundamental para a Escola Superior de
Tecnologia e Gestao do Instituto Politécnico de Leiria (ESTG/IPL): a gestdo e monitorizagao
das presencas em sala de aula (assiduidade) dos estudantes nos diversos turnos em que estao

inscritos.

Reconhecendo a importancia que uma gestdo académica eficiente tem para o sucesso
institucional, este estudo pretende avaliar como o uso de BI pode contribuir para melhorar a
organizagdo e o acompanhamento do nimero de estudantes que estdo a frequentar os turnos

de unidades curriculares que estdo a funcionar ao longo dos semestres na instituigao.

A analise do nimero total de presencas nas unidades curriculares e nos seus turnos permite
identificar os que precisam de ser desdobrados, por terem um elevado ntimero de estudantes,
e turnos que precisam ser encerrados, por terem um numero reduzido de estudantes. Desta
forma, garante-se uma maior eficiéncia no processo de ensino-aprendizagem e no

aproveitamento dos recursos disponiveis.

O acompanhamento continuo da evolugdo da assiduidade contribui para a melhoria da

organizagao dos turnos e a otimiza a distribui¢do dos recursos educativos.

Além de um estudo prévio sobre o tema BI, o presente trabalho objetiva a concegdo e o
desenvolvimento/implementacdo de um sistema que, efetivamente, possa ser utilizado pela

ESTG/IPL, auxiliando a institui¢do na analise e suporte a decisdes estratégicas.
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1.1. Enquadramento

O Instituto Politécnico de Leiria (IPL) ¢ uma IES publica, localizada na regido central de
Portugal. Atualmente, o IPL possui cinco escolas superiores ¢ mais de treze mil alunos,

distribuidos por cerca de cento e setenta cursos.

Com ofertas de cursos nas areas de Engenharia, Gestdo, Ciéncias Empresarias e Ciéncias
Juridicas a Escola Superior de Tecnologia e Gestao (ESTG) ¢ a maior das escolas superiores

do IPL, com aproximadamente seis mil alunos.

Por exemplo, no ultimo ano letivo (2023/2024) a ESTG ofereceu mais de 70 cursos e
aproximadamente mil e duzentas unidades curriculares, distribuidas em mais de trés mil e

duzentos turnos.

Neste contexto, a gestao eficaz de turnos desempenha um papel essencial na administragao
de recursos humanos e materiais. Além da distribui¢do inicial, ¢ fundamental acompanhar e
realizar os ajustes necessarios nos momentos oportunos, para garantir o cumprimento das

normativas internas e o adequado ambiente de ensino-aprendizagem.

O IPL utiliza uma aplicagdo de gestdo cientifica e pedagdgica para controlar a assiduidade
dos alunos. Esse sistema armazena o nimero total de estudantes presentes nas aulas, sendo

esse numero registado pelos docentes, no sumario da aula.

Contudo, ndo obstante a existéncia e obrigatoriedade de registo, ndo existe a data qualquer
tipo de estrutura analitica ou consolidagdo de dados para apoio a tomada de decisdo relativa

a esta gestdo.

Inimeras vezes a andlise das presencas em sala de aula ¢ realizada de forma manual e ndo
sistematizada pelos responsaveis pela gestdo dos turnos, o que implica alguma

suscetibilidade a erros e consumo de tempo e recursos.

Desta forma, a aplicacao de técnicas e o desenvolvimento de uma solucao de BI, pretende
automatizar as tarefas relativas a monitorizacdo das presencas e proporcionar uma tomada

de decisdo informada, através de analise de tendéncias e identificagdo de padrdes.
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1.2. Problematica

A dindmica da assiduidade nas aulas configura-se como um elemento essencial para a
implementa¢do de uma administragdo eficaz dos recursos humanos e fisicos em uma
instituicdo de ensino. Nesse contexto, a gestdo de turnos constitui uma etapa complexa e de
extrema relevancia, pois possibilita a organizagdo e distribuicao dos alunos de maneira a

otimizar os recursos disponiveis.

Este processo ¢ fundamental para garantir a conformidade com as diretrizes institucionais,
assim como para atender as necessidades pedagogicas, assegurando a eficacia da

estruturacao curricular e a maximizagdo do aproveitamento dos recursos educacionais.

Antes de avancarmos, ¢ importante a apresentacdo de uma breve explicacdo sobre os
conceitos que sdo essenciais para a compreensdo da organiza¢do curricular: a unidade
curricular, a componente e o turno. Estes trés conceitos estdo interligados e desempenham

um papel fundamental na estruturagdo da oferta formativa:

e Unidade Curricular (UC): ¢ a unidade de ensino com objetivos e conteudos
de formacdo proprios, objetos de inscricdo administrativa e de avaliagdo, em
alguns contextos também ¢ chamada de disciplina (Universidade de Coimbra,
2025). No IPL, cada unidade curricular possui um cédigo unico € um nome, €

pode abranger diferentes componentes;

o Componente: define o tipo de atividade académica que sera realizada ao
longo da unidade curricular. No IPL, estas componentes podem ser teoricas,

praticas, tedrico-praticas, laboratoriais, semindrio, entre outras;

e Turno: refere-se ao horario especifico em que uma componente da unidade
curricular ¢ ministrada. Pode existir mais de um turno para a mesma componente
de uma unidade curricular, com diferentes horarios, permitindo que os

estudantes sejam associados ao turno que melhor se adapta a sua disponibilidade.

A gestdo das atividades académicas e dos horarios escolares dos cursos envolve a
organizagdo e distribuicdo das unidades curriculares, suas componentes e 0s respetivos
turnos, garantindo que os estudantes sejam associados de forma eficiente aos turnos das

unidades curriculares em horarios que lhes permitam frequentar as aulas.
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No IPL, em geral, a cada componente da unidade curricular, estd associado um turno, mas
podem existir varios turnos, face ao numero de estudantes inscritos nas unidades curriculares

de cada curso.

Podem, também, existir grupos disciplinares de unidades curriculares, que envolvem o
agrupamento de turnos de unidades curriculares pertencentes a cursos distintos, mas com
conteudos programaticos iguais. Normalmente, esta situagdo ocorre quando existe um
nimero reduzido de estudantes inscritos por unidade curricular num determinado curso,

justificando-se o agrupamento no mesmo turno de estudantes de varios cursos.

A defini¢do do ntimero inicial de turnos ¢ um processo complexo que envolve o Conselho
Técnico-Cientifico (CTC), os Coordenadores de Departamentos e os Coordenadores de

Cursos.

Inicialmente, com base no historico da distribuicdo de turnos dos semestres anteriores, nos
niveis de assiduidade dos estudantes e na previsao de inscrigdes para o ano letivo em andlise,
o CTC elabora uma proposta preliminar. Esta proposta ¢ submetida a analise das
Coordenagdes de Departamento que, em articulacao com as Coordenagdes de Curso, podem
solicitar ajustes. Caso existam solicitagdes de alteragdo, o CTC procede a sua avaliacao,

podendo aceitd-las ou rejeita-las, e, subsequentemente, efetiva a abertura dos turnos.

No entanto, o processo de gestdo de turnos ndo se encerra nesse momento, pois a procura
inicialmente prevista nem sempre se concretiza com o inicio das aulas. E frequente que, ao

longo do semestre, alguns estudantes deixem de comparecer as atividades letivas.

Sendo assim, torna-se imprescindivel realizar um acompanhamento continuo da assiduidade,
de modo a assegurar a continuidade do cumprimento das normativas internas do IPL
relativas ao nimero minimo de estudantes que frequentam os turnos, melhorando a eficiéncia

da utilizagdo dos recursos.

As semanas letivas cinco e dez sdo consideradas periodos criticos, uma vez que, nesses
momentos, os coordenadores de departamento sdo informados sobre a assiduidade média de
cada turno e, em conjunto com os coordenadores de curso, identificam a eventual

necessidade de ajustes, nomeadamente a criagdo € o encerramento de turnos.

Atualmente, essa informacao ¢ disponibilizada através de ficheiros Excel, onde os dados

estdo somente no formato tabular, o que dificulta a analise.
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Além disso, como essa informacdo ¢ apresentada aos coordenadores apenas nas semanas
criticas, que sdo as associadas aos encerramentos de turnos, esta limitacdo impede a
identificacao atempada de situacdes problematicas, comprometendo que sejam realizados

ajustes antecipadamente.

Este atraso acaba também por prolongar o processo de encerramento ou a criagao de turnos,

que seria desejavel que ocorresse nas semanas iniciais do semestre.

1.3. Objetivos

Diante desse cenario, o presente estudo propde a concecdo e o desenvolvimento de um
sistema de BI para auxiliar o monitoramento da evolucdo da assiduidade dos estudantes ao

longo dos semestres na ESTG/IPL.

O intuito ¢ analisar o comportamento da assiduidade as aulas em diferentes cursos e unidades

curriculares/componentes/turnos ao longo do tempo.

O sistema deve integrar dados provenientes de diferentes aplicagdes de gestdo cientifica e
pedagodgica da instituicao para fornecer informacgao e insights valiosos. Os coordenadores
terdo a possibilidade de monitorar a evolucao da assiduidade sempre que considerarem

necessario, podendo intervir de forma imediata quando identificarem alguma anormalidade.

Além de informagao sobre a assiduidade dos estudantes, o sistema disponibiliza informagao
pertinente sobre docentes, os diferentes ciclos de estudos (TeSP, Licenciatura, Mestrado) e
as respetivas unidades curriculares. Adicionalmente, associado as semanas criticas, sao
disponibilizados indicadores especificos, para permitir a monitorizagdo mais detalhada da

assiduidade.

O sistema analisa o histérico de presenca dos alunos e deve estar preparado para atualizagdes

numa base didria e/ou semanal.

A solugdo desenvolvida é composta por um conjunto de painéis com dashboards interativos
e intuitivos que fornecem uma narrativa sobre diversas métricas e indicadores-chave de

desempenho, identificados como relevantes para a gestao da assiduidade.
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1.4. Metodologia

Este trabalho segue uma metodologia qualitativa de pesquisa, com o objetivo principal de
compreender o problema da gestdo de turnos da ESTG/IPL e aplicar técnicas de BI para

fornecer informacao que oriente a tomada de decisdo pelos gestores da instituicao.

Na primeira fase, ¢ realizada um estudo prévio sobre o assunto em analise para consolidar o
conhecimento teérico sobre o tema, por meio de pesquisa bibliografica. Na segunda fase,

um sistema de BI ¢ desenvolvido, para atender aos problemas identificados.

A compreensdo aprofundada do problema pratico e do contexto em que esta inserido foi
obtida por meio de entrevistas com Coordenadores, realizadas ao longo de toda a execucao
do trabalho. Além disso, os Coordenadores disponibilizam dados essenciais para viabilizar

o desenvolvimento de um protdtipo e permitir a validagdo preliminar da solucdo proposta.

Dessa forma, a metodologia adotada abrange tanto a perspetiva tedrica quanto a pratica,
utilizando técnicas e processos para responder as necessidades da institui¢do e resolver um

problema real.

1.5. Estrutura do documento

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O primeiro constitui a introdu¢do, na qual
se apresenta uma visao geral do tema, assim como os objetivos e as metodologias que serao

utilizadas.

No segundo capitulo ¢ realizado um estudo prévio sobre BI, abordando o seu conceito,
beneficios, fatores criticos de sucesso, arquitetura, ferramentas e uma breve perspetiva sobre
BI na nuvem, além de uma revisdo de trabalhos relacionados com a sua aplicagdo em IES.
Este enquadramento teodrico € essencial para a compreensdo da solugdo pratica que sera

apresentada nos capitulos seguintes.

O terceiro capitulo descreve as etapas para a concegao do sistema de BI proposto, enquanto

no quarto capitulo a implementagao do sistema ¢ detalhada.

No quinto e ultimo capitulo sdao apresentados os resultados preliminares da implementagao

do sistema conclusdes e sugestdes para estudos futuros.
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Os anexos contém os codigos-fonte dos scripts em Python, scripts em linguagem M e um
conjunto de imagens representativas de algumas interagdes possiveis em um dos dashboards

desenvolvidos.
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2.Estudo Prévio

Este capitulo apresenta um estudo prévio do tema BI, com o proposito de abordar conceitos

fundamentais e indispenséaveis a compreensao do presente trabalho.

O objetivo deste capitulo ndo € esgotar o tema, dada a sua amplitude e continua evolucao,
mas sim proporcionar um enquadramento conceptual e uma base tedrica que assegurem uma

compreensao clara dos conteudos e métodos utilizados.

Portanto, sdo abordados os conceitos, caracteristicas, arquitetura, componentes, beneficios e
fatores criticos de sucesso associados a um projeto de BI. No final do capitulo, ¢ realizada
uma contextualizacdo e apresentadas as tendéncias atuais, nomeadamente, a migragdo cada

vez mais plausivel para solugdes de BI na cloud.

Adicionalmente, sdo apresentados estudos correlacionados que abordam o uso de sistemas

de BI em IES, analisando suas aplicagdes, beneficios e desafios na gestdo académica.

Este enquadramento tedrico ¢ essencial para sustentar a andlise e metodologias
desenvolvidas na parte pratica do presente trabalho, estabelecendo, assim, uma ligacao

consistente entre teoria e pratica.

2.1. Conceito de Business Intelligence

Nao hd uma descricao universalmente aceite para definir o que € BI e sdo inimeros os autores

que a definem. Desta forma, a seguir, sdo apresentadas algumas defini¢cdes sobre o tema.

Para Kimball & Ross (2015), BI ¢ um termo abrangente que pode ser definido como um
conjunto de sistemas e processos que uma organizagao utiliza para recuperar, processar €

analisar informag¢ao, com objetivo de auxiliar a tomada de decisdo (Kimball & Ross, 2015).

Kumar (2021) apresenta uma definicdo ainda mais ampla, ao considerar que BI ¢ um
conceito que inclui, mas ndo se limita a tecnologias, estratégias, ferramentas, metodologias,
arquitetura e pessoas, com principal objetivo de extrair informacao relevante de dados
brutos, de maneira escalavel e eficiente, para apoiar a tomada de decisdes nas organizacdes

(Kumar, 2021).
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Kumar (2021) destaca ainda a importancia da integra¢do de todas essas dimensdes para
garantir o sucesso da implementacdo de solugdes de BI e alcancar os beneficios desejados,
entre eles a obtencao de insights estratégicos, a identificacao de padrdes de desempenho ¢ a

melhoria continua dos processos empresariais (Kumar, 2021).

Para Sharda ef al. (2017) o processo de BI baseia-se na transformagdao de dados em

informagao, depois em decisodes e, por fim, em agdes (Sharda et al., 2017).

A finalidade primordial de um sistema de BI ¢ aprimorar a relevancia e a precisao da

informagao ao longo do tempo para orientar a tomada de decisdo (Ranjan, 2009).

Portanto, BI pode ser entendido como um conjunto integrado de sistemas, metodologias,
ferramentas e competéncias humanas que objetivam transformar dados brutos em
informacao estratégica, facilitando a tomada de decisdo fundamentada e a melhoria continua

dos processos empresariais.

2.2. Beneficios do uso de Business Intelligence

Em um contexto empresarial altamente dindmico e competitivo, a capacidade de prever e
adaptar-se as mudangas torna-se essencial para a sustentabilidade das organizagdes (Engelen

etal., 2014).

BI desempenha um papel fundamental ao transformar dados em informagao estratégica,
permitindo as organizagdes identificar tendéncias, prever cendrios e tomar decisdes

fundamentadas que respondam de forma eficaz aos desafios do mercado (Isik et al., 2013).

A utilizagdo eficaz das ferramentas de BI contribui para a eficiéncia operacional. Com uma
analise mais profunda dos comportamentos dos consumidores ¢ do desempenho interno, as
empresas conseguem alinhar recursos e estratégias de forma mais precisa, permitindo uma

adaptagdo agil as mudancas do mercado (Borra, 2024).

Para Ranjan (2009), o uso de BI elimina suposi¢des, pois viabiliza decisdes fundamentadas
em indicadores internos e externos (Ranjan, 2009). Deste modo, as organizagdes passam a
dispor de uma visao abrangente das suas capacidades e da sua posi¢ao relativa no mercado,
além de compreenderem os contextos social, regulatorio e politico em que estdo inseridas

(Arefin et al., 2015).
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Jakhar & Krishna (2020) destacam que, com o uso do BI ¢ possivel identificar padrdes de

comportamento do mercado e dos clientes, bem como antecipar tendéncias e mudangas no

ambiente operacional (Jakhar & Krishna, 2020).

Esta capacidade proporciona as organizagdes uma vantagem competitiva significativa,

permitindo-lhes agir proactivamente e adaptar-se de forma mais eficaz as dinamicas do

mercado.

O quadro seguinte (Tabela 1), proposto por Skyrius (2021), exemplifica como o uso de BI

pode agregar valor para o negocio, conforme a area de aplicagao.

Tabela 1- Beneficios do uso de BI/ tipo de aplicagdo
Fonte: Skyrius (2021) (adaptado).

Aplicacio Analitica

Pergunta de Negocio

Valor para o Negécio

Segmentacio de
clientes

Quais as principais
caracteristicas dos clientes do
nosso segmento de mercado?

Personalizar a comunicagdo com o0s
clientes com base nas suas
caracteristicas e necessidades
especificas.

Analise de carrinho
de compras

Quais produtos sdo comprados
juntos? Porqué?

Descobrir relagdes e regras para
melhorar a promogao cruzada e as
vendas cruzadas.

Lucratividade do
cliente

Qual ¢ a lucratividade ao longo
da vida de um cliente? Quais sdo
as dinamicas de lucratividade
dentro do ciclo de vida do
cliente?

Identificar formas de gerir e
aumentar a lucratividade geral dos
clientes.

Detecao de fraudes

Como posso identificar quais
transacgdes ou agentes que
provavelmente sdo fraudulentos?

Determinar fraudes antecipadamente
e tomar agdes imediatas para
minimizar perdas ou prevenir
fraudes.

Evasao de clientes

Quais clientes tém maior
probabilidade de sair?

Prevenir a perda de clientes de alto
valor e abrir méao de clientes de
menor valor.

Monitorizacao de
concorrentes

Quais concorrentes
provavelmente serdo fontes de
sérios problemas no futuro
proximo?

Implementar medidas preventivas
bem direcionadas para proteger a
posicdo no mercado e o potencial
futuro.

Monitorizacao de
inovacoes

Quais inovagdes tecnologicas (ou
de mercado) sdo esperadas para
causar o maior impacto na
industria?

Minimizar os riscos nas decisoes
relacionadas a inovagdes.
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O trabalho de Skyrius (2021) evidencia que o BI pode ser aplicado em diversos dominios,
permitindo ndo apenas uma compreensdo mais aprofundada da propria organizagdo, mas

também uma analise estratégica do mercado e da concorréncia.

2.3. Arquitetura base de um sistema de Business Intelligence

Conforme descrito por Sherman (2015), a arquitetura tecnoldgica de um sistema de BI ¢
composta por quatro camadas fundamentais: Fontes de Dados, Integracdo de Dados, Data
Warehouse (DW) e Business Intelligence (Sherman, 2015). A Figura 1 apresenta uma

representacdo esquematica dessa arquitetura, evidenciando a organizagdo em camadas.

I.-ufl]'ii Business Intelligence

? Integragdo de Dados %

£

= Fontes de Dados
G —

Figura 1 — Arquitetura de um sistema de BL.
Fonte: Sherman (2015) (adaptado).

Nesta estrutura a camada de Fontes de Dados ¢ a camada inicial, representando o ponto de
origem dos dados que servirdo como base para o sistema de BI. E na camada de integragio
que os dados sdo extraidos das fontes, transformados e carregados através de um processo
designado por Extract, Transform and Load (ETL) para o DW. O DW assegura o
armazenamento estruturado dos dados. Por fim, a camada de BI disponibiliza os dados

processados para analise, disponibilizando a informagao para auxilio na tomada de decisao.

Os topicos seguintes abordardo, de forma detalhada, cada das camadas do modelo de

arquitetura proposto por Sherman (2015).

11
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2.3.1. Camada das Fontes de Dados

Dados constituem a matéria-prima do sistema de BI. Por isso, a identificacdo, a verificagao
e a validagao rigorosa das fontes desses dados sao etapas cruciais para o sucesso do projeto

(Sharda et al., 2017).

No inicio dos projetos de BI, as fontes de dados restringiam-se basicamente a sistemas
transacionais da propria organizagdo. Essas fontes tinham a vantagem de forneceram dados
estruturados e geridos pela propria empresa. Entretanto, costumavam ser limitadas em

relacdo a frequéncia de atualizagcdo e volume de dados (Sherman, 2015).

O cendrio mudou bastante nos ultimos anos. Atualmente, os dados podem ser
disponibilizados tanto por fontes internas quanto externas a organizagao, além disso, podem
estar em formato estruturado, semiestruturado ou nao estruturado. Essa mudanga causou um

aumento expressivo no volume de dados e na necessidade de integragdo dos mesmos.

Na Figura 2, proposta por Sherman (2015), ¢ possivel identificar as diversas possibilidades
de fontes que podem compor a camada de fonte de dados. Estas fontes podem incluir
sistemas internos da organizagdao, como bases de dados transacionais, arquivos de log,
sistemas de gestao empresarial (ERP), e até fontes externas, como Application Programming

Interfaces (APIs), dados provenientes da web ou servigos de dados de terceiros.

g D :_—J | = = T -
Enterprises Data ‘ - . \,Sprea?‘sheeb
APP"“"“‘ Q Applications Services  Extracts B Linkea] 87

Services 8/
cnwdApphcauons Business Bl

DATA SouRCES Unstructured

Documents

Figura 2 - Data Sources (Fontes de Dados).
Fonte: Sherman (2015).

A camada de Fontes de Dados ¢ a primeira da arquitetura de um sistema de BI,
desempenhando um papel fundamental na disponibilizacio de dados brutos que,

posteriormente, serdo processados e integrados nas camadas seguintes.

Por isso, a adequada definicdo das fontes de dados ¢ essencial para o sucesso do

desenvolvimento do sistema de BI.

12
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2.3.2. Camada de Integracio de Dados

Depois de selecionar as fontes de dados e descrevé-las, incluindo perguntas de andlise e
formatos, o proximo passo ¢ extrair os dados relevantes. A etapa de extragdo estabelece a
ligacdo entre o sistema de BI e os diversos sistemas operacionais da organizagdo, sendo

responsavel pela recolha de dados a partir de multiplas fontes.

Normalmente, a integracao de dados ¢ parte do processo ETL (Grossmann & Rinderle-Ma,
2015). E, em termos gerais, o processo de ETL constitui a etapa mais dispendiosa na

constru¢ao de um DW (Munawar, 2021).

A extracdo (E) representa o ponto de entrada dos dados no processo de BI. Esta etapa
consiste na transferéncia dos dados a partir das suas fontes originais para o ambiente do DW,
garantindo que as fases subsequentes do processo de ETL possam ser executadas sem

interferir com as fontes originais dos dados (Kimball & Ross, 2015).

De acordo com Kimball e Ross (2015) o processo de extracdo € composto por trés

subprocessos (Kimball & Ross, 2015):

e Data profiling: andlise técnica para identificar ¢ melhor compreender os
dados, a sua estrutura, o seu conteudo € a sua consisténcia;

o Change Data Capture System (CDCS): defini¢do da forma de como os dados
sdo transferidos entre as fontes originais e os repositorios analiticos.
Usualmente, a primeira transferéncia de dados ¢ completa, ou seja, envolve
todos os dados. Nas transferéncias subsequentes, apenas as alteragdes
relevantes desde ultima transferéncia sdo processadas;

e [Extraction: nicleo da etapa de extracdo. Esse subprocesso ¢ a interface entre
as fontes de dados e o sistema de armazenamento que sera utilizado pelo BI.
Envolve tarefas de comunicagdo com as fontes e a efetiva transferéncia dos
dados, e defini¢do de detalhes como formato da transferéncia (fluxo, arquivo,
etc.), necessidade de compressao e criptografia. A depender da quantidade e
da variedade das fontes de dados, o subprocesso de extragdo pode ser

extremamente complexo.

Apos a extragdo, os dados precisam ser tratados/transformados. Frequentemente, a etapa de
transformagao (T) € a que consome mais tempo do processo de ETL, especialmente quando

existem multiplas fontes e dados em diferentes formatos (Howson, 2014).

13
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A transformacao ¢ composta pelos subprocessos de limpeza e conformagao dos dados. Nessa

fase ha alteracdo dos dados e aumento de valor para a organizagao.

Durante a fase de transformagdo podem ser criados metadados para auxiliar o diagndstico
de problemas nas fontes originais, melhorando a qualidade dos dados ao longo do tempo

(Kimball & Ross, 2015).

De modo geral, o processo de transformacdo de dados caracteriza-se por alguma
complexidade e, frequentemente, envolve multiplas etapas que permitem a integragcdo de

dados provenientes de diversas fontes.

Para assegurar a integridade dos dados originais e aprimorar a eficiéncia do processo de
transformagdo, ¢ amplamente adotada a utilizagdo de uma area intermedidria e temporaria,

denominada Staging Area.

A etapa final do processo de ETL ¢ o carregamento (Load) dos dados ja tratados num DW

ou sistema similar (Kimball & Ross, 2015).

A integracdao de dados ndo se limita a extragdo de conjuntos de dados de fontes internas e
externas e ao carregamento deles em um DW, mas concentra-se em facilitar efetivamente a

entrega de informacao nos lugares certos dentro do tempo adequado (Loshin, 2013) .

2.3.3. Camada do Data Warehouse

O modelo de DW surgiu no final da década de 1980, como uma proposta de solucdo para
resolver o fluxo de dados em ambientes de suporte a decisao, sendo descrito inicialmente em

um artigo publicado no /IBM Systems Journal (Devlin, 2018).

Inmon (2005) formalizou o conceito, definindo DW como um sistema projetado para
executar consultas analiticas e armazenar grandes volumes de dados histdricos, organizados
por assunto, integrados, ndo-volateis e varidveis ao longo do tempo, com o objetivo de

auxiliar a tomada de decisdao (Inmon, 2005).

Com base no conceito proposto por Inmon (2005), Devlin (2018) define as principais

caracteristicas de um DW:

e Organizacao por assunto: Os dados devem ser representados por termos e

estruturas que sejam familiares aos profissionais de negdcios, sendo organizados
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em areas tematicas alinhadas com as necessidades de informacdo da

organizacgao;

e Integracido: Os dados presentes num DW provém de fontes distintas. Para
garantir a consisténcia e permitir a extracdo eficiente da informagao, ¢ essencial
que esses dados sejam devidamente integrados, reconciliando eventuais

discrepancias entre as varias origens;

e Nio-volatilidade: Um DW deve manter os dados de forma estavel e

persistente ao longo do tempo, sem softrer alteragdes ou exclusdes frequentes;

e Variacio ao longo do tempo: Esta caracteristica esta diretamente associada
a ndo volatilidade e visa garantir que todas as versdes dos dados, tanto as atuais
quanto as passadas, sejam preservadas, possibilitando a analise da evolucao dos
dados ao longo do tempo. Técnicas que passam pela utilizagdo de timestamps

sdo empregues na implementagao da variagao dos dados ao longo do tempo.

Para Kimbal e Ross (2015), o objetivo principal de um DW ¢ servir como uma fonte de
dados centralizada, padronizada, otimizada, confidvel e de acesso simplificado, para apoio a

tomada de decisdo (Kimball & Ross, 2015).

O aspeto mais relevante na construgao de um DW ¢ o nivel de detalhe ou agregacao das
unidades de dados, denominado granularidade. A granularidade exerce uma influéncia
significativa sobre o volume de dados armazenados e sobre os tipos de consultas que podem
ser efetuadas, uma vez que define o nivel de detalhe disponivel para andlise e o esfor¢o

necessario para processar os dados (Inmon, 2005).

Quanto menor a granularidade, maior o nivel de detalhe, maior o volume de dados ¢ a

necessidade de processamento.

A Figura 3 ilustra dois DWs (DW1 e DW2) onde a granularidade ¢ diferente.
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GRANULARIDADE

Baixa
+ detalhe

(o8 o

oduto | Qtd | Total($)
30 Més Total ($) |
40 0172025 800
5 0172025 800
50 012025 250

80

Data Pr
18/02/2025 | A
18/02/2025 | B
c
A
B

18/02/2025
19/02/2025
19/02/2025

R

DW1 Dwz2

&0 o |rofuw

- detalhe

Figura 3 - Niveis de granularidade do DW.
Fonte: Governo do Estado de Mato Grosso (2006) (adaptado)

O DW1, caracterizado por uma granularidade menor, armazena dados de vendas com um

maior nivel de detalhe, registando transacdes diarias.

Em contraste, 0 DW2 apresenta uma granularidade maior, armazenando exclusivamente a
consolidagdao das vendas a nivel mensal. Devido ao seu maior nivel de detalhe, 0 DW1
permite a realizagdo de andlises mais pormenorizadas, contudo, requer um volume de

armazenamento substancialmente superior ao do DW2.

Apesar dos beneficios, a constru¢do de um DW requer um investimento significativo de
tempo, dinheiro e esfor¢co de gestao por parte da organizagao(Coronel & Motris, 2016). Os
principais fatores que influenciam no custo da construcao de um DW sdo o escopo (ambito)
e a complexidade do projeto, a escolha da infraestrutura, os custos com software e a mao de

obra especializada (Ahmed, 2024). A seguir, esses fatores sdo detalhados:

e Escopo e complexidade do projeto: O volume de dados, a quantidade de
fontes a serem integradas e os requisitos de transformagao afetam a necessidade
de processamento e armazenamento, impactando diretamente no custo do

projeto;

e Infraestrutura (On-premises vs. Nuvem): Solucdes on-premises exigem

investimentos elevados em hardware, licenciamento e manutencao, enquanto as
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solucdes em nuvem oferecem maior flexibilidade e escalabilidade com um

modelo de pagamento conforme o uso;

e Software: Custos com licenciamento de ferramentas de ETL bem como
plataformas de analise e visualizacdo, representam um item significativo no

orgamento;

e Maio de obra especializada: A necessidade de profissionais qualificados,
como engenheiros de dados, arquitetos de solugdes e administradores de banco
de dados gera custos com equipe especializada para implementar e manter a

solucdo.

Por conta da complexidade e dos custos da constru¢do de um DW, muitas organizagdes
optam por criar conjuntos de dados menores, mais gerenciaveis e direcionados a atender as
necessidades de uma unidade especifica da organizacdo. Esses conjuntos de dados menores
sao conhecidos como data marts (DM) e proporcionam uma resposta rapida as necessidades

dessa area especifica da empresa (Coronel & Morris, 2016).

Os DMs, ao se concentrarem nos objetivos e nas necessidades de suporte a decisao de um
departamento especifico dentro da empresa, conttm uma quantidade significativamente

menor de dados, direcionada apenas as operagdes desse departamento (Loshin, 2013).

Em relacdo a arquitetura de um DW, Kimball & Ross (2015) e Inmon (2005) apresentam

duas abordagens distintas.

Inmon (2005) propde um modelo top-down (de cima para baixo), centrado num Enterprise
Data Warehouse (EDW), onde os dados da organizagdao sdo armazenados de forma
centralizada, organizada e estruturada num modelo entidade-relacionamento (Sharda et al.,
2017). Neste caso, o EDW ¢ criado inicialmente com uma visao holistica da organizagao, e,
a partir dele, podem ser derivados DMs para atender as necessidades especificas dos

departamentos (Inmon, 2005).

Em contrapartida, o modelo proposto por Kimball & Ross (2015) apresenta uma
metodologia bottom-up (de baixo para cima), na qual a constru¢ao do DW inicia-se a partir
da identificacdo e realizacdo dos modelos DMs especificos para cada area de negocio. Os
DMs devem possuir um conjunto padronizado de defini¢des e estruturas (bus architecture)

para garantir a viabilidade da integracdo e a constru¢do do DW (Sharda et al., 2017) .
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A arquitetura proposta por Kimball & Ross (2015) faz uso do modelo dimensional de dados,

que sera detalhado no topico a seguir.

Breslin (2004) elaborou um quadro comparativo que apresenta as principais diferengas entre

esses modelos de arquitetura de DW. Um resumo dessa informagao pode ser observado na

tabela abaixo.

Tabela 2 Quadro comparativo arquiteturas DW.

Fonte: Breslin (2004) (adaptado).

Categoria

Inmon

Kimball

Metodologia e Arquitetura

Top-down

Bottom-up

Estrutura Arquiteténica

DW empresarial (nivel atomico)
que alimenta bases de dados
departamentais

Data Marts modelam
processos de negdcio
individuais; consisténcia
empresarial alcancada através
do data bus e dimensdes
conformadas

Complexidade do Método

Bastante complexa

Relativamente simples

Discussao do Design Fisico

Bastante aprofundada

Relativamente leve

Orientacio dos Dados

Modelagem tradicional (entidade
relacionamento - ERS, Data Item
Sets - DISs)

Modelagem dimensional,
afastamento do modelo
relacional

Acessibilidade para o
Utilizador Final

Baixa

Alta

Publico-Alvo Principal

Profissionais de TI

Utilizadores finais

Objetivo

Fornecer uma solucdo técnica
solida baseada em métodos e
tecnologias comprovadas de bases
de dados

Fornecer uma solugdo que
permita aos utilizadores finais
consultar diretamente os dados
com tempos de resposta
razoaveis

A andlise do quadro comparativo apresentado por Breslin (2004) revela que ambas as

arquiteturas apresentam vantagens e desvantagens, ndo existindo uma que seja superior a

outra em todos os aspetos.

Embora a constru¢do de um EDW, consolidando bases de dados dispersas, constitua a

solucdo mais robusta, o desenvolvimento inicial de DMs individuais pode proporcionar

beneficios significativos ao longo do processo de construcdo de um DW, especialmente

quando a organizag¢do nao dispde da capacidade ou disponibilidade para investir num projeto

de grande escala (Sharda et al., 2017).
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Modelo Dimensional

O desenvolvimento do modelo entidade-relacionamento (MER) normalizado foi um marco
na evolugdo dos sistemas de bases de dados relacionais. Essa mudancga contribuiu para a
otimizagdo das atividades comerciais e para o sucesso da utilizacdo de sistemas informaticos

nas empresas (Barcelar, 2012).

O alto grau de normalizagdo utilizado nos MER proporciona eliminacdo da redundancia,
reduz a possibilidade de inconsisténcia e otimiza a utilizagao de espago. Essas caracteristicas
sdo essenciais nos sistemas utilizados para gestdo das atividades diarias das organizagdes,
pois neles ¢ fundamental o processamento de um elevado niimero de transagdes, em que

cada uma envolve uma quantidade reduzida de dados.

Contudo, o elevado numero de tabelas e relagdes, resultante da normalizagdo no MER,
compromete a eficiéncia da analise de grandes volumes de dados (Loshin, 2013). Além
disso, as estruturas normalizadas, ao dispersarem os dados por multiplas tabelas interligadas,

nem sempre s3o intuitivas ou de facil interpretacdo para os stakeholders.

Nesse contexto, a partir da década de 1990, com o crescimento exponencial do volume de
dados e a crescente necessidade das organizagdes em fundamentar decisdes estratégicas em
analises estruturadas, Ralph Kimball desenvolveu o modelo dimensional. Este modelo foi
concebido para otimizar o armazenamento e a recuperagao de dados, proporcionando uma

estrutura mais adequada as necessidades dos processos analiticos.

O modelo dimensional, organiza os dados num formato que oferece compreensibilidade para
o utilizador, desempenho em consultas e maior capacidade de adaptagdo as mudangas

(Kimball & Ross, 2015).

Enquanto o modelo normalizado tradicional pretende eliminar a redundancia para otimizar
operacgoes de escrita de dados e evitar anomalias, no modelo dimensional as redundancias
podem existir, mas sao controladas para reduzir a complexidade, melhorar o desempenho de

operagdes de consulta e potencializar o processo de analise.

No modelo dimensional os dados sdo estruturados em tabelas de fatos e tabelas de dimensao.
Os fatos sdo eventos que ocorrem frequentemente e para os quais € necessario um processo
de decisdo, enquanto as dimensdes sdo propriedades que descrevem um fato especifico

(Garani et al., 2019).
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Por meio das dimensdes, os utilizadores podem analisar os fatos através de diferentes
perspetivas e responder a perguntas especificas, tornando as dimensdes essenciais como

eixos de analise.

Em ambientes de DW, o modelo dimensional apresenta diversas vantagens, nomeadamente
(Kimball, 1997):

o Facilita a compreensao e o acesso aos dados;

e Torna o processo de analise mais rapido, eficiente e produtivo;

e Permite a adaptagdo do modelo a novas necessidades das organizagdes;

o Possui abordagens padronizadas para lidar com situagcdes comuns de
modelagem em negdcios, entre elas dimensdes de mudanga lenta, produtos

heterogéneos, bancos de dados de eventos.

2.3.4. Camada de Business Intelligence

Para os gestores, responsaveis pelo ato de decidir, as fontes de dados, a integracdo e o DW,

em geral, sdo tratados como um sistema fechado e enigmatico.

Nesse contexto, a camada de BI, ou Business Intelligence & Analytics Applications (BIAA),
engloba técnicas de andlise e a parte visivel do sistema de BI para o utilizador. Portanto, ¢
nessa camada que se concretiza o objetivo fundamental de todo o processo de BI, a entrega

de informagao relevante e insights valiosos (Sherman, 2015).

Uma proposta de BIAA ¢ apresentada por Sherman (2015) na Figura 4.

Reporting & Ad-hoc OLA MS Office Predictive Data Data Big Data Mobile
Alerts Analysis Dot I~ P integration Analytics Discovery Visualization Analytics Bl

- = - e— & - _— —__ L]
L 7 E g = ﬂ- office = -

Figura 4 - Camada de BI.
Fonte: Sherman (2015).

Conforme ilustrada na figura, na BIAA estdo presentes ferramentas de analise de dados, que
objetivam identificar padrdes subjacentes, tendéncias, comportamentos e correlagdes,
proporcionando uma compreensao mais aprofundada dos dados e facilitando a obtengao de

informacao.
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Nesse contexto, Sherman (2015) destaca o uso de processamento analitico on-line (OLAP),
que proporciona uma visdo multidimensional dos dados, permitindo a execugdo de
operagdes analiticas essenciais, como filtragem, agregagdo, drill-down e pivotacao

(Sherman, 2015).

A eficacia do sistema de BI, no entanto, ndo se resume apenas a analise dos dados, mas
também a sua capacidade de apresentar esses resultados de forma visualmente acessivel.
Assim, a escolha das abordagens e ferramentas adequadas para a visualizag¢ao dos resultados
obtidos torna-se fundamental, pois maximiza a interpretagdao e a utilidade da informacao.
Por isso, Sherman (2015) também inclui na BIAA ferramentas para visualizagdo dos

resultados.

A representagao dos resultados por meio de graficos e tabelas ¢ mais eficaz, uma vez que
facilita a identificacdo de padrdes e correlagdes que, de outra forma, seriam dificeis de
perceber em formatos exclusivamente tabulares (Sherman, 2015). Essa eficacia na

visualizag¢ao ¢ amplificada com o uso de dashboards.

Few (2006) define dashboard como uma ferramenta de visualizacao que exibe informagao
mais relevante para alcangar um ou mais objetivos de analise, consolidando-a e organizando-
a em uma Unica tela, de forma a permitir uma monitorizagdo eficiente e agil (Few, 20006).
Em um tnico dashboard ¢ possivel integrar diversos recursos de visualizagdo, como

graficos, tabelas e textos, para facilitar a interpretacao e analise dos dados.

Os dashboards distinguem-se de outras ferramentas de analise de dados pela capacidade de
apresentar uma visao consolidada da informag¢ao mais relevante, permitindo a aplicagao de
filtros para excluir dados ndo pertinentes a uma analise especifica (Baptista et al., 2017).
Esta abordagem facilita a interpretacdo dos dados, assegurando que os utilizadores acedem

rapidamente a indicadores essenciais sem se perderem em detalhes secundarios.

O sistema de BI a ser desenvolvido na parte pratica deste trabalho utiliza dashboards com
funcionalidades interativas, visando proporcionar uma visao clara e objetiva da informacao

e uma analise centrada nas métricas de interesse dos utilizadores.
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2.4. Fatores criticos de sucesso

A identificacdo e compreensdo dos fatores que permitem as organizagdes gerir a
complexidade, mitigar riscos, superar desafios e garantir a implementagao eficaz de sistemas

de BI sdo essenciais para o alinhamento destas solugdes com os objetivos estratégicos.

Designados como fatores criticos de sucesso (CSF), estes elementos desempenham um papel

determinante no sucesso da implementacao de BI nas organizagdes (Magaireah et al., 2017).

Yeoh e Koronios (2010) propdem um framework com CSF na concecdo e implementagao
de um sistema de BI, categorizando-os em trés dimensdes: Technology, Organization and

Process (TOP Model) (Yeoh & Koronios, 2010).

Apesar da criticidade das trés dimensdes, para Yeoh e Koronios (2010), o sucesso de um
sistema de BI € mais influenciado por fatores organizacionais e relacionados a processos do

que a fatores tecnoldgicos e relacionados a dados (Yeoh & Koronios, 2010).

Em um estudo posterior, mas ainda sob a 6tica do TOP Model, Williams et al. (2022)
revisaram o modelo de CSF proposto por Yeoh e Koronios (2010). Um resumo sistematico
das dimensoes e dos fatores criticos de sucesso, proposto por Williams et al. (2022), pode

ser visto na Tabela 3 (Williams et al., 2022).

Tabela 3 - Fatores Criticos de Sucesso.
Fonte: Williams et al. (2022) (adaptado).

Perspetiva Critério Fatores

A.1. Flexibilidade e escalabilidade

A. Qualidade do

I. Tecnolégica A.2. Integragdes

sistema
A.3. Acessibilidade
B. Qualidade da B.1. Fiabilidade ¢ integridade dos dados
informacio B.2. Gestao eficaz de dados
C. Satisfacao do C.1. Facilidade de utilizagéo
utilizador C.2. Vantagem relativa
IL. A.1. Patrocinio executivo

A. Apoio da gestio

Organizacional A.2. Apoio dos principais intervenientes
B.1. Missdo, visdo ¢ objetivos bem definidos
B. Cultura X .
. B.2. Cultura de aprendizagem organizacional
organizacional : _
B.3. Cultura corporativa aberta ¢ analitica
. . C.1. Recursos funcionais e de suporte ao sistema
C. Disponibilidade - 5
C.2. Competéncias da equipa
adequada de recursos ——
C.3. Centro de competéncia em BI
A.1. Abord a gestdo d jet
III. Processo A. Gestao de projetos OTCAECTN g E810 CC PIojetos

A.2. Processo de gestao de projetos
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B.1. Participagdo ¢ envolvimento dos utilizadores

B. Envolvimento dos | B.2. Desenvolvimento iterativo conduzido pelos
utilizadores utilizadores finais

B.3. Requisitos orientados para o negocio

C.1. Gestao da mudanga orientada para os utilizadores

C. Gestao da

C.2. Formagao e capacitacao dos utilizadores
mudanca

C.3. Resisténcia dos utilizadores

Para Williams et al. (2022), na dimensado tecnoldgica, o sucesso na implementagao de BI
requer um projeto orientado para os negocios, escalavel e flexivel, com capacidade de
expansao e adaptacdo as mudangas no ambiente e as necessidades dos utilizadores (Williams

etal., 2022).

Para o sucesso do programa de BI, a dimensdo organizacional ¢ ainda mais relevante que a
tecnolodgica e inclui trés critérios: apoio da gestao, cultura organizacional e disponibilizagao

adequada de recursos (Williams et al., 2022).

Na implementagdo de BI é necessario um compromisso de todos os envolvidos. E
fundamental que os objetivos do projeto de BI estejam alinhados com os objetivos do
negdcio e que a cultura organizacional seja direcionada para a aprendizagem continua e para
a promogao de tomada de decisdo baseada em fatos e resultados analiticos (Williams ef al.,

2022).

O apoio da gestdo, com patrocinio executivo e o suporte dos principais interessados, garante
que o projeto tenha os recursos, o direcionamento e a colaboragdo dos stakeholders, fatores
fundamentais para superar desafios, incertezas e resisténcia dos utilizadores (Yeoh &

Popovic, 2016).

A dimensao de processo ¢ subdividida em trés categorias: gestdo de projetos, envolvimento

do usuario e a gestdo de mudangas (Williams et al., 2022).

A gestao de projeto envolve as tarefas de elaborar um escopo claro e bem comunicado,
definir expectativas e cronogramas realistas e reservar o orcamento apropriado. Essas
atividades sdo realizadas antes mesmo do primeiro dia de implementagdo e sdo responsaveis

por até noventa porcento da probabilidade de sucesso do projeto (Nasser et al., 2018).
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A participagdo e o envolvimento dos utilizadores aumentam as probabilidades de o projeto
de Bl atender as reais necessidades da organizagdo e agregar efetivo valor ao negdcio (Nasser

etal., 2018).

A implementagao de sistemas de BI deve ser considerada um processo evolutivo. E, nesse
contexto, a gestdo de mudancas reduz a resisténcia dos envolvidos e facilita a implantagao e

manuten¢do do sistema (El-Adaileh & Foster, 2019).

Para que as mudangas sejam eficazes, atinjam os resultados pretendidos e sejam aceites pelos
stakeholders ¢ essencial a utilizacdo de Indicadores Chave de Desempenho (KPIs). Estes
indicadores sdo ferramentas fundamentais para avaliar o estado atual e definir um plano de

acdo que permita alcangar os objetivos estabelecidos (Varouchas et al., 2018).

Alguns estudos propdem ainda a extensao do TOP Model, com a inclusdo de uma dimensao
(enviroment dimension) para representar fatores externos e a pressao competitiva (Nasser et

al,, 2018).

No contexto das institui¢des de ensino superior, Hasan, et al. (2015) destacam a necessidade
da inclusdo de um fator relacionado as politicas e requisitos educacionais. Como muitas IES
sdo financiadas pelo governo, ¢ necessario que haja uma apresentagao continua de relatorios
para garantir o financiamento e a acreditacao e o uso de BI pode auxiliar nessa tarefa (Abu

Hasan et al., 2015).

2.5. Uma introducao ao BI na Cloud

Apesar dos beneficios que o uso de BI proporciona as organizagdes, em alguns casos, 0s
custos e a dificuldade de gestdo da infraestrutura necessaria para processar € armazenar um

grande volume de dados podem desencorajar a adogdo dessa tecnologia (EIMalah & Nasr,

2019).

Solucdes baseadas em cloud (nuvem) tém o potencial de mitigar essas dificuldades,
proporcionando maior escalabilidade, flexibilidade e menores custos operacionais

(Fernandes et al., 2023).
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A computagdo em cloud consiste na disponibilizacdo de recursos computacionais a medida

através da internet, eliminando a necessidade de infraestrutura local e permitindo um uso

mais eficiente da infraestrutura tecnologica (Mell & Grance, 2011).

Os principais beneficios da utilizacdo de solugdes de BI em nuvem (Cloud BI) sao

apresentados por EIMalah & Nasr (2019) e apresentados resumidamente na Tabela 4.

Tabela 4 - Beneficios de Cloud BI.
Fonte: EIMalah & Nasr (2019) (adaptado).

Beneficios das Solu¢does em Nuvem

Descricao

Implementacio Rapida e
Econ6émica

A auséncia de infraestruturas locais permite um retorno mais
rapido sobre o investimento (ROI).

Auséncia de Despesas com

A reducdo de custos com infraestrutura resulta num baixo Custo

Hardware Total de Propriedade (TCO).
A computagdo em nuvem, com sites redundantes, assegura locais
Fiabilidade seguros e fiaveis para o armazenamento de dados, essenciais para

a recuperacdo de desastres e continuidade dos negdcios.

Atualizacoes e Manutenciao
Automaticas

O fornecedor da solugdo é responsavel pelas atualizacdes e
manutengdo, sem custos adicionais, impactos no tempo ou
recursos de TIL.

Flexibilidade e Escalabilidade

A nuvem oferece flexibilidade para ajustar a utilizagdo de recursos
conforme as necessidades, mantendo os custos controlados.

Pagamento Conforme o Consumo

Os utilizadores pagam apenas pelos recursos efetivamente
consumidos, evitando desperdicios € mantendo os custos
reduzidos.

Escalabilidade Rapida

As solugdes em nuvem permitem uma rapida adaptagdo a procura
crescente, sem necessidade de investimentos em hardware
adicional.

Flexibilidade Adaptativa

As solugdes em nuvem possibilitam ajustes rapidos, respondendo
as necessidades de evolugdo tecnologica e funcional da
organizagao.

Observa-se, portanto, que adog¢do de solugdes com Cloud BI oferece vantagens

significativas, como reducao de custos, maior flexibilidade e escalabilidade, além de garantir

maior fiabilidade e continuidade dos negbcios.

Al-Aqrabi et al. (2015) esclarecem que computacdo em cloud abrange trés formas principais

de servigos: software como servigo, plataforma como servigo € infraestrutura como servi¢o

(Al-Agrabi et al., 2015).

e SaaS (Software como Servico): Disponibiliza aplicagdes completas,

hospedadas na nuvem. Os utilizadores acedem através da internet, sem
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necessidade de instalagdo local. Exemplos comuns incluem servicos de e-mail e

ferramentas de produtividade;

e PaaS (Plataforma como Servico): Oferece uma plataforma sobre a qual os
desenvolvedores podem criar, testar e implementar aplicagdes, sem se preocupar
com a gestdao da infraestrutura subjacente. Este modelo facilita a construgao de
solucdes de software personalizadas, alicercadas em ambientes prontos para o

uso;

e IaaS (Infraestrutura como Servico): Proporciona recursos computacionais
fundamentais, como servidores, armazenamento e redes, através da nuvem. Este
modelo permite as organizagdes gerir as suas proprias plataformas e aplicagoes,
sem a necessidade de investir em hardware fisico, oferecendo flexibilidade e

escalabilidade.

A Figura 5, proposta por EIMalah & Nasr (2019), ilustra como os principais fornecedores
de aplicag¢des on-premise (locais) passaram a oferecer também servigos on-demand (na

nuvem).

Data Analytics Performance

Data Visualization
(SAP BusinessObjects, Management
(9AP BusinesaOtioc k) Microsoft, LucidEra, etc.) | | (SAP BusinessObjects, etc l‘
SaaS
| Hosted B platform

D‘a(;gg\ ?,;irl?;:;"g Data Integration Database (Microsoft Azure PaaS

P ) (IBM, etc.) (Vertica, elc) | |SAP BusinessObjects %

elc)

Data Storage and Processing Power laaS

(Amazon EC2, etc.)

Figura 5 - Bl na nuvem.
Fonte: EIMalah & Nasr (2019).

Este movimento, que envolve tanto a criagdo de novos servigos como a extensdo dos
produtos ja existentes, reflete a adaptacdo das empresas as novas exigéncias do mercado,

que privilegia solugdes mais flexiveis e escalaveis.

Uma solucdo de Cloud BI pode recorrer a qualquer uma das trés modalidades de servigo

(SaaS, PaaS e [aaS). De forma andloga, qualquer uma das camadas da arquitetura da solucao
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pode ser adaptada para operar na nuvem, consoante os requisitos especificos e necessidade

da organizacgao.

A crescente adocdo da computacdo em nuvem tem impulsionado uma transformagdo no
processo de ETL. Nesse novo contexto, em que o processamento € o armazenamento de
dados ocorrem remotamente, o carregamento precede a etapa de transformacgao, alterando a
dindmica tradicional do fluxo de dados de ETL para Extragcdo-Load-Transformation (ELT)

(Hussain & Aradhya, 2024).

No processo de ELT, os dados sdo inicialmente extraidos (E) das suas fontes e carregados
(L), na sua forma bruta e ndo processada, para uma solu¢cdo de armazenamento baseada na
nuvem. A etapa de transformacdo (T), que exige elevado poder computacional, €
posteriormente realizada na nuvem, tirando partido da escalabilidade e dos recursos de

computa¢do a medida, disponibilizados pelas plataformas em nuvem (Yilmaz et al., 2020).

A Figura 6 apresenta um comparativo visual entre os processos de ETL e ELT.

Source 1 ~ Source 1 ~. f (MPPT ;’agl:‘bau) 1
s [ - Fo |
Source 2 Source 2 @
0 Target Staging Final
/ tables tables
|| Source3 Source 3
Cloud
Extract [ Transform Q Load Extract& Load [[)  Transform

Figura 6 - Comparacdo ETL vs ELT.
Fonte: Amazon (2023) (adaptado).

A transicdo para o paradigma ELT oferece algumas vantagens, nomeadamente a
escalabilidade, a otimizagdo de custos e uma maior rapidez na obtencdo de resultados

(Yilmaz et al., 2020).

Em um estudo conduzido por Seenivasan (2022) foram comparados os processos de ETL e
ELT por meio de um teste pratico, utilizando uma base de dados composta por 50 milhdes
de registos, com o objetivo de avaliar o desempenho, os custos e a escalabilidade das

solugoes.

27



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

Nas simulagdes, o ELT demonstrou ser mais eficiente, especialmente em cenarios que
envolvem grandes volumes de dados, apresentando um ganho de aproximadamente 33% em

performance (Seenivasan, 2022).

Enquanto o ETL mostrou-se mais adequado para conjuntos de dados pequenos, devido ao
seu menor custo inicial e reduzida necessidade de processamento, o ELT revelou-se mais
escalavel e eficiente para grandes volumes de dados, aproveitando a infraestrutura de nuvem

(Seenivasan, 2022).

Apesar dos beneficios, a ado¢do do ELT pode implicar desafios relacionados com a
governangca de dados, seguranca e conformidade, pois os dados brutos permanecem
armazenados na nuvem antes de serem transformados. As organizacdes devem avaliar
cuidadosamente as suas estratégias de gestdo de dados e implementar os devidos controlos.

(Yilmaz et al., 2020).

Os principais fornecedores de solugdes de andlise e visualizacio de dados também
disponibilizam funcionalidades e ferramentas que permitem a integracdo das suas
plataformas on-premises com a cloud. Essa integracao possibilita que equipas acessem
painéis e relatorios de qualquer lugar do mundo e, em tempo real, realizem analises

colaborativas.

O Microsoft Power BI, por exemplo, integra-se com o Azure, plataforma de computagao em
nuvem da Microsoft, proporcionando ao utilizador acesso a funcionalidades avangadas,
como escalabilidade dindmica e armazenamento flexivel. Esta integragdo permite o
processamento grandes volumes de dados e a realizagdo de analises complexas em tempo

real (Microsoft, 2023).

A Salesforce disponibiliza o Tableau Online, uma ferramenta de visualizagao de dados em
nuvem que se articula com a sua plataforma de CRM, permitindo a andlise e exploragdo de

dados sem necessidade de infraestrutura local (Tableau, 2025).

Por sua vez, a Amazon, através da AWS, oferece o QuickSight, uma solucdo de BI que
possibilita a analise e visualizacao de dados em tempo real. A compatibilidade com servigos
como o Amazon S3, sistema de armazenamento escaldvel na nuvem, ¢ o Amazon RDS,
servico de bases de dados relacionais, permite a utilizagdo integrada dos dados armazenados,

proporcionando um ambiente unificado para processamento e analise (Amazon, 2025).
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A utilizacdo de Cloud BI ainda encontra resisténcia, principalmente por questdes
relacionadas a ameacas de seguranca e perda do controlo absoluto sobre a solucao e os dados
(Fernandes et al., 2023), embora, frequentemente, as solugdes em nuvem oferecam niveis de

protecao superiores aos sistemas locais (Mondal, 2022).

Outros desafios importantes sao a dificuldade de integracao entre os silos de dados (locais e
remotos), a necessidade de conexdes com a internet de alta velocidade e estabilidade e

restricdes impostas pelos dispositivos de seguranca das organizagdes (Mondal, 2022).

2.6. Business Intelligence no ensino superior

Como qualquer organizagdo, as IES também tém objetivos estratégicos que precisam ser
alcancados. Nesse contexto, a complexa administracdo de estudantes, recursos humanos e

finangas impde um desafio significativo aos gestores das IES (Nazri et al., 2020).

A implementacdo de sistemas de BI em IES fundamenta-se em cinco pilares (Sorour et al.,

2020):

e Tecnologia: Infraestrutura adequada e metodologias avancadas de analise de

dados;

e Organizacao: Estruturacdo, lideranca e gestdo eficaz dos processos
institucionais;
e Ambiente: Cumprimento de normativas internas e externas, bem como

adaptagao a desafios externos;

e Negocio: Otimizacdo de recursos financeiros e operacionais para

sustentabilidade e competitividade;
e Social: Influéncia de fatores humanos e dinamicas institucionais na aceitacao

dos sistemas.

A integracdo e a monitoriza¢do desses fatores, com sistemas de BI, sdo essenciais para que
as IES possam aprimorar continuamente seus processos € tomar decisdes mais informadas e

eficazes.
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A avaliagdo da qualidade do ensino/aprendizagem e a andlise da retengdo de estudantes
constituem os principais desafios que as IES procuram resolver ao implementar solugdes de

BI (Villegas-Ch et al., 2020).

No entanto, a aplica¢do de BI nao se restringe a estas areas. Apraxine ¢ Stylianou (2017)
apresentam casos praticos em que o uso de sistemas de BI promove a melhora da
comunicac¢do interdepartamental, a previsdo de picos de procura, a otimiza¢ao dos processos
de recrutamento/matricula e o aprimoramento da gestdo de recursos, proporcionando as

respetivas instituicdes uma administracao mais eficiente (Apraxine & Stylianou, 2017).

Segundo AlKhatnai e Shawyun (2022), as IES, frequentemente, utilizam inquéritos de
percecao de satisfagdao para avaliar o desempenho dos seus servicos. Estes estudos, quando
aliados a sistemas de BI, possibilitam a integragao de dados provenientes de diferentes areas,
convertendo-os em informacdo estruturada, que promove decisdes estratégicas mais

fundamentadas (AlKhatnai & Shawyun, 2022).

Morais e Lopes (2019) descrevem a implementacao de uma solugdo de BI na Universidade
Portucalense, uma IES portuguesa. Esse projeto teve como principal objetivo apoiar o
sistema de qualidade institucional e melhorar a estratégia futura, com foco na area da Ensino-

Aprendizado, e foi estruturado em oito etapas fundamentais (Morais & Castro Lopes, 2019):

Tabela 5 - Etapas fundamentais do projeto BI - Universidade Portucalense.
Fonte: Morais & Castro Lopes (2019) (adaptado).

Analise dos principais processos que suportam o vetor

1. Analise dos Processos . .
Ensino e Aprendizagem

Identificagdo e associacdo de KPIs aos processos através
2. Analise dos Indicadores da analise de documentos internos (planos de
desempenho, decretos, etc.).

Atualiza¢do dos KPIs com base na revisdo da literatura,

3. Revisio ¢ Defini¢do dos KPIs objetivos da IES e experiéncia dos autores.

Validacdo dos KPIs com gestores, resultando na

4. Validagio dos KPIs introducdo de novos KPIs e ajustes.

. Identificaca istema L . . ~ S
3. Identificacio dos Sistemas de Inventario dos sistemas de informagdo da instituicao

Informacao
6. Analise das Fontes de Identificac@o dos sistemas que alimentam os KPIs, em
Informacao colaboracdo com o diretor de sistemas de informacao.

Definigao dos responsaveis pelos processos e respetivos
7. Definicao do Perfil de Acesso perfis de acesso aos sistemas de BI, conforme o sistema
interno.
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Selegdo do Qlik Sense como solucdo de BI com base no
quadrante magico da Gartner ¢ conhecimento da equipe
de desenvolvimento. Painéis ja desenvolvidos e
apresentados ao gestor.

8. Selecio e Implementacio do BI

Como resultado, o sistema de BI implementado na Universidade Portucalense proporcionou
uma visao mais abrangente e detalhada da atividade docente, auxiliou na tomada de decisdes
estratégicas e assegurou a sustentabilidade e a melhoria continua do sistema de qualidade,
em consonancia com os principios da gestao estratégica e da avaliacao institucional (Morais

& Castro Lopes, 2019).

Janior et al. (2022) realizaram um estudo numa universidade publica brasileira com o
objetivo de identificar os fatores determinantes da evasdo (abandono) académica, recorrendo

a andlise de dados histdricos da institui¢do por meio de um sistema de BIL.

Os resultados demonstraram que a maioria dos estudantes que abandonam os cursos tém
idade superior a 25 anos e apresentam um desempenho académico insatisfatorio,
particularmente nas disciplinas iniciais dos cursos. A evasdo ¢ mais pronunciada nos cursos
da area de ciéncias humanas, embora alguns cursos da area de ci€ncias exatas registem taxas
de evasdo proximas de 50%. Adicionalmente, verificou-se que alguns cursos apresentam
uma taxa de conclusdo inferior a 20% dos estudantes ingressantes, o que evidencia a
necessidade de implementacao de medidas estratégicas para mitigar o impacto da evasao no

ensino superior (Junior et al., 2022).

O estudo de Junior et al. (2022) sublinha a relevancia do desenvolvimento de politicas
institucionais direcionadas para a reten¢do e o sucesso académico dos estudantes, com

especial enfoque nos grupos e areas identificados pelo sistema de BIL.

Boulila et al. (2023) descreve a implementagdo de uma solugdo de BI para apoiar a gestao
académica na Universidade de Taibah, Arabia Saudita. A analise detalhada dos dados
institucionais permitiu identificar padroes recorrentes, fornecendo indicadores chave, como
o numero de estudantes por curso e departamento, médias de desempenho académico
segmentadas por género e nacionalidade, e a identificagdo de disciplinas com elevadas taxas

de insucesso (Boulila et al., 2023).

Os insights gerados pelo sistema proporcionaram melhor compreensdo de questdes

académicas, como a eliminagdo frequente de determinadas disciplinas, as altas taxas de
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insucesso em certos cursos, os atrasos no cumprimento dos planos de estudo pelos estudantes
e auxiliaram na defini¢do de indicadores para a selecao de disciplinas que podem contribuir

para a melhoria do desempenho académico (Boulila et al., 2023).

A integracdo de BI no processo académico demonstrou ser uma ferramenta eficaz para
superar as limitagdes do modelo tradicional, oferecendo solugdes concretas para problemas
recorrentes nas praticas académicas e permitindo uma gestdo mais eficiente (Boulila et al.,

2023).

Os estudos evidenciam que a implementacdo de BI nas IES desempenha um papel
fundamental na otimizacdo dos processos académicos e no suporte a tomada de decisdao

estratégica.

A utilizagdo de BI ndo apenas facilita o acompanhamento do desempenho académico e
administrativo, como também contribui para o desenvolvimento de politicas institucionais

orientadas para a reten¢do estudantil e a melhoria continua da qualidade do ensino.

2.7. Ferramentas e tecnologias

A Gartner, empresa especializada em pesquisa e consultoria, através do resultado de analise
de mercado, avalia ferramentas e elabora relatorios sobre tendéncias na area de tecnologia

de informagao.

Um dos recursos utilizado pela Gartner ¢ o quadrante magico, através do qual ¢ apresentada
uma visao ampla sobre posi¢des relativas de concorrentes e produtos em determinada area

de atuagdo (Schlegel et al., 2024).

No quadrante magico sobre Business Intelligence e Analitycs, as ferramentas/solugdes sao
avaliadas utilizando-se doze critérios, incluindo Automated insights, Data source

connectivitye Data visualization.

Em seguida, de acordo com os resultados obtidos, os fornecedores/desenvolvedores sdo

classificados em quatro categorias (Schlegel ef al., 2024), que estdo descritas abaixo:

e Leaders: executam bem em relagdo a sua visdo atual ¢ estdo bem-

posicionadas para o futuro;
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e Visionaries: entendem para onde o mercado estd indo ou tém uma visdo para

mudar as regras do mercado, mas ndo executam bem,;

e Niche Players: concentram-se com sucesso em um pequeno segmento ou nao

se concentram e nao superam nem inovam mais do que os outros;
e Challengers: executam bem hoje ou podem dominar um segmento grande,

mas ndo demonstram uma compreensao da dire¢do do mercado.

O quadrante méagico de Business Intelligence and Analitycs (Bl and Analitycs) do ano de

2024 ¢ apresentado a seguir.
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Figura 7 - Quadrante Magico BI and Analitycs.
Fonte: Schlegel et al. (2024).

Microsoft e Salesforce (Tableau) destacam-se no quadrante de Leaders.
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A Salesforce (Tableau) estreou no quadrante magico de BI da Gartner no ano de 2010 e até
o ano de 2012 figurava entre as challengers. No ano de 2013 apareceu pela primeira vez

como leader ¢, desde entdo, nao alterou essa classificagao.

A Gartner destaca que o Tableau ¢ uma ferramenta direcionada a exploracao baseada em
visualizagdo, que atende consumidores de todos os tamanhos, permitindo acesso,

preparacdo, analise de dados além de apresentagao de resultados.

A Microsoft integra o quadrante de Leaders de Bl and Analitycs da Gartner desde o ano de
2008. Sendo que, no ano de 2024, o Microsoft PowerBI foi a plataforma de Bl mais utilizada
no mundo (Manis, 2024).

A inclusdo da ferramenta de BI no pacote Office 365, a crescente integracdo com a
plataforma de comunicacao e colaboracdo Teams, a ampliagdo do servico de nuvem e a
possibilidade de integrar o trabalho de toda a equipa (como engenheiros de dados,
profissionais de data warehousing e cientistas de dados), através do da ferramenta Fabric,

foram os grandes responsaveis por essa expansao massiva (Manis, 2024).

O PowerBI ¢ uma ferramenta low-code e de self-service que permite a conexao com diversas
fontes de dados, a transformacao e modelagem desses dados e o desenvolvimento de painéis

personalizados.

A interface, similar a outros produtos do Office 365, proporciona que utilizadores da suite
facam uma transi¢dao suave entre as ferramentas, com uma rapida curva de aprendizagem.
Permite ainda uma colaboragcdo aprimorada entre equipas, com compartilhamento de

relatorios e dashboards.

Além de ser lider no segmento de BI e Analitycs, a Microsoft estabeleceu um protocolo com
o IPL para disponibilizar ferramentas educacionais aos estudantes, destacando o Office 365,

que, recentemente, incorporou a plataforma de BI, PowerBI.

Diante dessa realidade, para a realizacdo do projeto pratico serdo utilizadas tecnologias e
ferramentas da Microsoft, sobretudo na etapa de visualizacdo de resultados, que sera

realizada em PowerBI.
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3.Concecao do sistema de Business Intelligence

No capitulo anterior, foi realizado um estudo prévio sobre os principais conceitos e praticas
no desenvolvimento de sistemas de BI. No presente, sdo apresentadas as etapas para a

concecao do sistema aplicado ao caso de estudo.

A conceg¢do de um sistema de BI envolve a defini¢do da arquitetura do sistema, a
identificacdo das necessidades organizacionais (requisitos), a elaboracdo do modelo
dimensional e a selecdo das tecnologias apropriadas. Nas sec¢des seguintes, proceder-se-a a

analise pormenorizada de cada uma das etapas referidas.

3.1. Arquitetura do sistema

Conforme apresentado no capitulo de revisao da literatura, um sistema de BI caracteriza-se
por uma estrutura em multiplas camadas e componentes, que englobam as fontes de dados,

a integrag¢do (ETL), o DW e as ferramentas de analise e visualizacao.

Por isso, a defini¢do da arquitetura constitui uma das etapas-chave no processo de concecao
e desenvolvimento de um projeto de BI, dado que todo o funcionamento do sistema esta

diretamente condicionado pelas diretrizes estabelecidas nesse projeto.

Uma arquitetura bem delineada assegura que os dados sejam organizados de forma coerente,
acessivel e fidvel, proporcionando uma visao integrada e detalhada da informagao estratégica

necessaria.

Na concecao do sistema de BI deste projeto, a arquitetura foi concebida para abranger todas

as etapas essenciais do processo e estd representada na Figura 8.
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Figura 8 - Arquitetura do sistema proposto.

O processo inicia-se com a identificacdo das fontes de dados (Data Sources), que inclui o
acesso aos sistemas internos do IPL, através de API, e ficheiros externos fornecidos pelos

stakeholders do projeto.

A etapa subsequente envolve o processo de ETL, fundamental para a integragdo dos dados.
Na subfase de Extra¢do, os dados sobre a assiduidade nas aulas sdo recolhidos a partir do
consumo de APIs, que fazem o acesso a subsistemas do sistema académico do IPL e
devolvem os dados no formato json (javascript object notation). Enquanto ficheiros externos
que possuem dados dos cursos, docentes e unidades curriculares sdo fornecidos pelos

stakeholders em formato XLSX (ficheiros Excel).

Adicionalmente, por meio de um script desenvolvido em Python, o utilizador pode gerar
dados alusivos a datas especiais e alterar as datas de inicio e fim dos anos e semestres letivos.

Esses dados sdo armazenados em ficheiros json independentes.

Os dados extraidos das fontes supramencionadas sdo entdo transferidos para uma Staging
Area, um ambiente tempordrio onde ocorrera a sua transformacao. A Figura 9 representa

graficamente o processo de Extracao.
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Figura 9 - Extracdo dos dados.

Na subfase seguinte, de transformacao, os dados sao submetidos a processos de limpeza,
padronizagdo e integragdo, de modo a garantir a sua qualidade e consisténcia para o

carregamento posterior no DW.

O DW serve como repositorio central estruturado, proporcionando uma visao integrada dos

dados e permitindo agilizar a sua consulta e a andlise.

Finalmente, na fase de andlise e visualizacdo, a informacgao ¢ disponibilizada através de

dashboards interativos, que oferecem a possibilidade de uma andalise em ambiente visual.

Estes dashboards t€ém como objetivo facultar a capacidade de proporcionar insights valiosos,

apoiando a tomada de decisdes estratégicas com base em evidencias quantitativas.

3.2. Requisitos funcionais

O sistema a ser desenvolvido deve fornecer respostas as questdes relacionadas a assiduidade
dos alunos ao longo do semestre letivo, permitindo uma anélise detalhada e fundamentada

deste indicador académico.

Para orientar o processo de desenvolvimento, foi elaborada uma lista preliminar com os
requisitos minimos que o sistema de BI deve atender. Esses requisitos devem ser respondidos

para cada um dos semestres dos respetivos anos letivos.

A lista de requisitos iniciais ¢ apresentada na tabela a seguir.
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Tabela 6 — Requisitos.

ID

Requisito

Q1

Num determinado periodo, qual o nimero total de docentes que estio a
lecionar aulas?

Q2

Num determinado periodo, qual o nimero de docentes que leciona aulas a
cada ciclo de estudos (TeSP, licenciatura, mestrado)?

Q3

Qual a carga horaria média de aulas dos docentes?

Q4

Qual a quantidade média de aulas por docente?

Q5

Quais docentes possuem a maior carga horaria?

Q6

Quais docentes possuem o maior numero de aulas?

Q7

Qual a média de assiduidade por aula por tipologia (P, TP, T, entre outras)?

Q8

Qual a assiduidade média por turno?

Q9

Qual a média acumulada de assiduidade para cada um dos turnos até as
semanas criticas (5 e 10)?

Q10

Qual o minimo de assiduidade para cada um dos turnos até as semanas
criticas?

Q11

Qual o maximo de assiduidade para cada um dos turnos até as semanas
criticas?

Q12

Qual a mediana de assiduidade para cada um dos turnos até as semanas
criticas?

Q13

Como evolui a assiduidade de cada turno ao longo das semanas letivas do
semestre?

A partir das questoes preliminares foram elaborados os requisitos funcionais do sistema, que

sdo descricoes das funcionalidades minimas que o sistema deve oferecer aos seus

utilizadores.

A lista de requisitos funcionais encontra-se a seguir listada na Tabela 7.

Tabela 7 - Requisitos Funcionais.

ID

Breve descricao do requisito Prioridade

RFO01

O sistema deve apresentar o nimero de docentes que ministram | Média

aulas num determinado semestre.

RF02

O sistema deve determinar o nimero de docentes por ciclo de | Média

estudo (mestrado, licenciatura, TeSP).

RFO03

O sistema deve calcular a carga horaria média de aulas dos | Média

docentes.
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RFO4 O sistema deve calcular a quantidade média de aulas ministradas | Média
por docente.

RFOS O sistema deve identificar os docentes com a maior carga horaria | Média
de aulas.

RFO6 O sistema deve identificar os docentes com o maior numero de | Média
aulas ministradas.

RFO7 O sistema deve calcular a média de assiduidade por UC e por | Alta
componente.

RF08 | O sistema deve determinar a assiduidade média por turno. Alta

RF09 O sistema deve calcular a média acumulada de assiduidade para | Alta
cada turno até as semanas criticas (semana 5 ¢ semana 10).

RF10 O sistema deve determinar o minimo de assiduidade para cada | Alta
turno até as semanas criticas.

" O sistema deve determinar o maximo de assiduidade para cada | Alta

RF

turno até as semanas criticas.
. O sistema deve calcular a mediana de assiduidade para cada | Alta

RF
turno até as semanas criticas.

RF13 O sistema deve apresentar a evolugdo da assiduidade de cada | Alta
turno ao longo das semanas letivas do semestre.
O sistema deve agilizar a navegagdo pelos dados das unidades | Alta
curriculares de um curso permitindo realizar operag¢des de Drill-

RF14 | Down, Slice ¢ Dice de forma a observar para cada um dos seus
turnos a evolugdo semanal das presencas em sala aula e assim
conseguir comparar ¢ observar a evolugao das presengas
O sistema deve agilizar a navegacdo pelos dados permitindo | Alta

RF15 | realizar operagdes de Slice e Dice utilizando atributos da

hierarquia data da dimensao data.
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3.3. Identificacio das fontes de dados

Para responder as necessidades identificadas e as questdes preliminares, foi reconhecida a
necessidade de proceder a recolha de dados das seguintes entidades: docentes, aulas, cursos

e unidades curriculares.

As fontes de dados utilizadas provém, predominantemente, de sistemas internos da

ESTG/IPL.

A comunicagdo entre o sistema de BI e os sistemas internos da institui¢do ¢ assegurada
através de interfaces previamente estabelecidas. Além disso, o sistema de BI também sera

alimentado por ficheiros previamente disponibilizados pelos gestores.

Estes ficheiros seguem formatos especificos e sao colocados em pastas dedicadas de onde

os dados sao carregados.

Com o objetivo de assegurar a atualizagdo de datas sensiveis relacionadas com o calendario
letivo, que ¢ volatil e em que a sua defini¢do depende dos d6rgaos da escola, ¢ desenvolvido
um script em Python que permite a sua defini¢do pelos utilizadores, garantindo flexibilidade

€ autonomia no seu processo de gestao.

3.4. Analise preliminar dos dados

Antes do efetivo desenvolvimento do sistema foi realizada uma analise preliminar dos dados
iniciais, fornecidos pela Coordenadora do Departamento de Engenharia Informatica da

ESTG/IPL.

O principal objetivo dessa fase ¢ verificar a qualidade, a consisténcia e a relevancia dos

dados existentes e a possibilidade efetiva de resolu¢ao do problema.

3.4.1. Problematica de inconsisténcia na extracao de dados

O IPL possui um sistema académico que regista os dados sobre cada uma das aulas

previamente agendadas ou programadas.

Inicialmente foram disponibilizadas duas opg¢des para a obtencao dos dados de aulas do IPL

— uma através de um ficheiro excel (planilha, extraida manualmente do sistema académico)
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e outra pela obtencdo direta dos dados usando uma API desenvolvida por um técnico
superior da institui¢do, que devolve um ficheiro json. Os dados extraidos por ambos os

métodos foram comparados e identificou-se uma inconsisténcia na quantidade de registos.

Para o periodo inicial de analise, compreendido entre 01/11/2022 e 17/12/2022, o ficheiro

em formato json possui mais que o dobro de registos da planilha.

No inicio, verificou-se que a planilha continha apenas dados relativos as aulas realizadas na
ESTG, o que indicava a utilizagdo de uma filtragem anterior. Enquanto o ficheiro json,
devolvido pela API, continha dados das aulas realizadas em todas as unidades organicas da

instituicao.

Contudo, ao aplicar o mesmo filtro nos dados obtidos pela API, para considerar apenas as
aulas da ESTG, o numero de registos reduziu-se de forma tao significativa que ficou inferior

ao registado na planilha, indicando assim uma nova e inesperada inconsisténcia.

Mais uma vez, os dados foram analisados e identificou-se que a API, aparentemente, trazia
dados parciais. O problema foi diagnosticado: para os dados obtidos pela API cada registo
possuia um identificador Unico, aula_id. Entretanto, nos dados obtidos no ficheiro excel esse
identificador ndo era unico. Nos dados da planilha havia registos com aulas id iguais, mas

com dados de UCs diferentes.

A Figura 10 e Figura 11 ilustram a inconsisténcia identificada. Ao filtrar os dados pela
data/hora '14-12-2022 11:00:00' e por um cddigo de docente especifico (dados do docente
anonimizados), o ficheiro obtido através da interface (Figura 10) apresenta apenas um
registo: a aula com aula_id 1359002, referente a uma UC do ‘Curso Técnico Superior

Profissional de Sistemas ... .

select from dados_API

where data ‘14-12-2022 11:00:00° cod_docente -

Y% «~ 4
‘bn.,sun..m-.a @¥ Mensagens

unidade_curricular

d_sulas cod_uc nome_curso_abrev nome_curso
1350002 | QD G GERRR - <o Sueror Profssionsi de Sistemas . TP
Figura 10 - Interface: dados da aula do dia 14-12-2022 11:00:00, dados anonimizados.

Contudo, ao aplicar o mesmo filtro nos dados do ficheiro foram obtidos dois registos (Figura

11).
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Curso Técnico Superior Profissional de
Fabricagdo Automatica P

Curso Técnico Superior Profissional de

Sistemas Eletromecdnicos TP

Figura 11 - Planilha: dados da aula do dia 14-12-2022 11:00:00, dados anonimizados.

Além do registo devolvido pela API, foi identificado outro registo, com o mesmo
identificador da aula (aula id), mesmo docente ¢ mesma data e hora do primeiro, mas
associado a uma UC e a um curso distinto. Esse segundo registo ndo existia nos dados

obtidos com o auxilio da APL

Com o objetivo de compreender a dindmica de funcionamento da API, que recolhia os dados
diretamente do sistema académico interno da instituicdo, foi realizada uma reunido de

esclarecimento com o técnico responsavel pelo desenvolvimento da ferramenta.

Apos a apresentagdao do problema, o técnico esclareceu que a interface desenvolvida tratava
o campo aula id como uma chave primaria. Em virtude dessa configuragdo, a interface,
naquele momento, era incapaz de recuperar registos distintos que partilhassem o mesmo

identificador da aula.

Procedeu-se, entdo, a uma nova analise dos dados para compreensdo das razdes pelas quais
registos distintos partilhavam o mesmo identificador e determinar se esse comportamento,
identificado exclusivamente nos dados do ficheiro Excel, correspondia a uma caracteristica

desejavel ou a uma anomalia.

A comparagao entre os dados revelou que a existéncia de registos com o mesmo identificador
de aula ocorria devido a organizacdo em grupos de disciplinas. Nesses casos especificos,
dois ou mais turnos de UCs distintas sao agrupados para partilharem uma mesma aula, como

estratégia de otimizacao de recursos.

Nessas situacdes, a aula ¢ Unica (mesmo aula_id), pois € ministrada pelo mesmo docente, na
mesma data e hora. Contudo, para efeitos de controlo dos turnos das disciplinas, cada turno
possui um registo distinto da aula, com os respetivos dados de unidade curricular, curso,

turno e nimero de alunos presentes.

Dessa forma, comprovou-se que o campo aula_id nao poderia ser utilizado isoladamente
como chave primaria, uma vez que a existéncia de registos com o mesmo aula_id era uma

caracteristica esperada do sistema académico.
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Uma vez identificada a origem do problema, o responsdvel pelo desenvolvimento da
interface procedeu com as alteragdes necessdrias para garantir que os dados fossem

recolhidos de maneira adequada junto ao sistema académico.

A Figura 12 apresenta o resultado da consulta ao ficheiro json, devolvido pela API, apos a

resolucdo do problema.

id_aulas cod_uc  unidade_curmcular nome_curso_abrev  nome_curso componente  cod_docente  turma motvo_falta  estado
1| 1350002 Sist Eletromecdnicos  Curso Técnico Supenior Profissional de Sistemas .. TP TESTGID Fechado
2 1359002 FabcagloAutom  Curso Técnico Supenior Profissional de Fabricagd.. TP TESTGID Fechado

Figura 12 - Resultado interface apos ajuste, dados anonimizados.

Para os novos dados, diante da impossibilidade de utilizar o atributo aula_id como chave,
foi introduzido um novo atributo, designado aula id curso, resultante da concatenagao do
identificador aula_id com o cédigo do curso. Este atributo passou a ser utilizado como chave

primaria dos registos, assegurando a unicidade e a consisténcia dos dados.

3.4.2. Analise exploratoria dos dados iniciais das aulas

A anélise exploratoria de dados (AED) € uma etapa fundamental no processo de investigagao
cientifica e analise estatistica. A AED representa uma forma de analisar e investigar um
conjunto de dados, resumindo suas principais caracteristicas, possibilitando uma

compreensdo e adequada interpretagdao dos dados (Costa, 2024).

Através de métodos estatisticos e ferramentas graficas, a AED permite compreender a
estrutura dos dados, identificar padrdes, tendéncias e anomalias, detetar relagdes entre as

variaveis e auxiliar na formulacao de hipoteses relacionadas aos dados.

O ficheiro json com os dados preliminares sobre as aulas (devolvidos pela API), no intervalo
de 01/11/2022 a 17/12/2022, foi submetido & AED para melhor compreensao dos dados
disponibilizados. A analise foi realizada em Python e o script completo estd disponivel no

Anexo A — Script anélise exploratoria (Python).

O ficheiro possui um total de 29.732 registos, sendo que 12.900 registos sdo de aulas da

ESTG. Foi aplicado um filtro com o objetivo de restringir a analise exclusivamente as aulas

da ESTG.
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Os dados estdo estruturados em dezanove colunas (id_aulas, cod uc, unidade curricular,

curso, nome_curso, componente, cod_docente, nome_docente, turma, motivo_falta, estado,

data, data_inicio, data_fim, carga, grupo_disciplinar, turno, n_alunos, escola).

A colunas id_aulas, cod uc, cod docente e n_alunos estdao em formato numérico, enquanto

as demais sdo do tipo object, que permite armazenar objetos Python, dados no formato texto

etc. A estrutura dos dados ¢ apresentada na Figura 13.

RangeIndex: 12900 entries, © to 12899

Data columns (total 19 columns)

# Column Non-Null Count

id_aulas

cod_uc

unidade_curricular 12900
curso 12900
nome_curso 12900
componente 12626
cod_docente 12900
nome_docente 12900
turma 12900

(2}
1
2
3
4
5
6
7/
8
9

motivo falta 1931 non-null
estado 12900 non-
data 12900 non-
data_inicio 12900 non-
data_fim 12900 non-
carga 12900 non-

null
null
null
null
null

grupo_disciplinar 1933 non-null

turno 12900 non-
n_alunos 12900 non-
escola 12900 non-

Figura 13 — Analise exploratéria- Estrutura de dados.

null
null
null

object
inte4

object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
inte4

object

Apenas as colunas cod uc, componente, motivo_falta, e grupo disciplinar possuem

valores/nulos/ausentes, conforme pode ser observado na Figura 14. Além disso, ndo foram

encontrados registos duplicados nos dados disponibilizados.
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Nulos/Ausentes:
id aulas

cod_uc
unidade_curricular
curso

nome_curso
componente
cod_docente
nome_docente
turma

motivo falta
estado

data

data_inicio

data fim

carga
grupo_disciplinar
turno

n_alunos

escola

Figura 14 - Analise exploratoria - Valores
nulos/ausentes.

Apesar dos 12.900 registos, analisando a unicidade de id aulas indica que os registos
referem-se a 12.065 aulas. Conclui-se, portanto, que ha registos de aulas para grupos de

disciplinas.

Relativamente a analise da assiduidade, verificou-se que 2.287 registos apresentam n_alunos
iguais a zero. Destes, 1.919 registos possuem o atributo motivo_falta preenchido, portanto,
o valor 0 ¢ justificado, por exemplo, devido a um dia feriado ou a um evento académico em
que efetivamente nao ocorreram aulas. Enquanto, 368 registos possuem n_alunos iguais a

zero € ndo ha motivacao aparente para isso.

Nos dados analisados, o nimero médio de alunos por registo foi de 15, com uma mediana
de 14 alunos, refletindo uma distribuicao ligeiramente assimétrica. O boxplot do numero de
alunos por registo, Figura 15, indica que existem registos com valores de assiduidade que

estao significativamente afastados da distribuicao geral, caracterizando-se como outliers.
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Boxplot do numero de alunos por registo

b et @ ® w L *

0 100 200 300 400 500
Numero de Alunos

Figura 15 — Analise exploratoria - Boxplot nimero de alunos por registo.

Existem 26 registos de aulas com assiduidade igual ou superior a 100 alunos, e a aula com
maior assiduidade foi de uma UC do curso Licenciatura em Engenharia Eletrotécnica, com

numero de presencas de 560 alunos, conforme observa-se na Figura 16.

Figura 16 - Analise exploratoria - Registo com maior n_alunos.

Como a inser¢ao do ntimero de estudantes em cada uma das aulas ¢ feita manualmente pelo

docente, ¢ possivel que ocorram erros no momento do preenchimento.
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O conjunto de dados apresenta 441 codigos unicos de docentes, com a variavel cod docente
a variar entre 4 e 4682. Este intervalo confirma a inexisténcia de valores negativos ou iguais

a zero, o que sugere, numa analise preliminar, a auséncia de anomalias.

No periodo analisado, cada docente ministrou em média 27.36 aulas, cada aula teve uma

duragdo média de 2.28 horas de carga horaria.

Foram encontrados 1.523 turnos distribuidos em 780 unidades curriculares, referentes a 67

cursos distintos.

A AED realizada permitiu conhecer melhor a estrutura dos dados disponiveis e como eles

estdo organizados, o que ¢ fundamental para a conce¢ao do modelo dimensional do projeto.

3.5. Concec¢ao do modelo dimensional

Como visto na revisao de literatura, o modelo dimensional ¢ uma abordagem amplamente
utilizada na concegdo de sistemas de DW, sendo especialmente adequado para suportar

analises e consultas complexas de dados.

Estruturado em torno de tabelas fato e dimensdes, este modelo deve organizar os dados de
forma a facilitar a exploragdo e a interpretacdo da informacao, facilitando a resposta as

questoes de analise.

A simplicidade e eficiéncia do modelo dimensional tornam-no ideal para representar

cenarios reais.

No ambito do presente projeto, o objeto de estudo centra-se na andlise da assiduidade dos
estudantes em contexto letivo. Por isso, definiu-se o evento aula como tabela facto do
modelo dimensional, na qual se registam, de forma sistematica, dados sobre as presencas

dos alunos.

A avaliacdo da assiduidade serd conduzida a partir de diferentes eixos de analise,
nomeadamente as UCs, o corpo docente, o ano letivo, o grupo disciplinar € o curso. Para
cada uma desses eixos, foram estabelecidas dimensdes analiticas, garantindo uma

abordagem multidimensional e organizada.
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Esta estrutura metodologica permite uma analise estruturada e da evolugdo da assiduidade
ao longo dos semestres e anos letivos. A Figura 17 ilustra o modelo dimensional em formato

de estrela (star schema) do sistema de BI a ser desenvolvido.

{Dim Docente }

"y

EE—
LDim Calendario Dim Escola-

Letivo Curso

Fato Aula

Dim Grupo
Disciplinar

Dim Unidade
Curricular

Figura 17 - Modelo dimensional simplificado (Star Schema).

i

A tabela fato (fato aula) ocupa a posicao central e relaciona-se diretamente com cada uma
das cinco dimensdes (docente, escola-curso, unidade curricular, grupo disciplinar e

calendario letivo).

Ao longo do tempo, prevé-se um aumento substancial no nimero de registos na tabela fato
(fato_aula), ao passo que as tabelas de dimensdes, em geral, possuem um maior nimero de
registos na primeira carga do sistema, nas cargas seguintes ndo apresentam um crescimento

elevado.

3.5.1. Tabelas fato e dimensoes

De acordo com o modelo dimensional, foram concebidas tabela fato e tabelas de dimensoes

com o propdsito de dar resposta aos requisitos previamente estabelecidos.

Tabela Fato (fato_aula)

A fato-aula é composta maioritariamente por medidas e por chaves estrangeiras, ¢ ¢ com

base nela que sao feitas agregagdes e somas.
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Os atributos  dim_docente _key, dim_escola curso key, dim _grupo uc key e
dim_uc_componente turno_key, dim_grupo uc key s3o chaves estrangeiras para as
dimensdes docente, escola curso, unidade curricular (Uc _componente turno) e grupo de

unidade curricular (grupo uc), respetivamente.

O atributo data_aula estabelece a relagdao entre os registos de assiduidade e o calendario

letivo, permitindo andlises temporais alinhadas com a estrutura académica da instituicao.

O atributo n_aluno regista a assiduidade dos alunos nas aulas, enquanto o atributo

motivo_falta descreve a razdo pela qual a aula ndo ocorreu em dias especificos.

O sistema académico regista algumas aulas, mesmo que estas ndo tenham efetivamente
ocorrido, desde que exista uma justificacdo valida para a auséncia da aula. Estas situagdes
podem ocorrer, por exemplo, quando existe um dia feriado ou um dia em que exista um

evento académico.

Nestes casos, ¢ atribuido o valor zero (0) ao atributo nr_presencas e a justificagdo ¢ inserida
no atributo motivo falta. Por isso, durante o processo de concegdo, foram avaliadas a
possibilidades de transformar o motivo_falta numa das dimensdes do sistema ou manté-lo

como um atributo da tabela fato (fato_aula).

Considerando que ndo havia necessidade de uma anélise detalhada dos motivos das faltas e
que este dado ¢ utilizado apenas para verificar se a aula ocorreu efetivamente e para justificar
algumas situagdes em que o valor nr_presencas € igual a zero, optou-se por manté-lo como

um atributo da entidade fato_aula.

Esta decisao foi tomada com base na simplicidade e na eficiéncia do modelo, evitando a

criagdo de uma dimensao adicional desnecessaria.

Uma representacao da tabela fato_aula, armazenada no DW, pode ser vista na Tabela 8.

Tabela 8 — Atributos Fato Aula.

Atributo Descricao Tipo Obs
aula_id Identificador da aula (ndo Int -
unico)
aula_id curso Identificador da aula (chave
primaria natural)
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fato_aula_key Identificador- chave int PK
primaria anterior
carga aula medida carga horaria da float
aula
data_aula Relagédo calendario_letivo date FK
dim_docente_key Relagdo dimensao docente int FK
dim_escola_curso_key Relagdo dimensao escola int FK
curso
dim_grupo_uc_key Relagdo dimenséo int FK
grupo_uc
dim_uc _componente turno key Relagdo dimensao int FK
uc_componente_turno
n_alunos Indicador ntimero presencas int -
na aula
motivo_falta Descri¢ao motivo da falta texto
(se houver)
expired Controle historico texto

Dimensao Docente (Dim_Docente)

A dimensdo docente (dim_docente) armazena dados sobre os docentes que lecionam as

aulas.

Além do cédigo do docente, a dimensdo docente também armazena o nome do docente. Na

Tabela 9 estdo descritos os atributos da dimensdo docente.

Tabela 9 — Atributos Dimensdo docente.

Atributo Descriciao Tipo Obs
key dim_docente Chave primaria “artificial” PK
(surrogate key)
docente_cod Codigo docente no IPL (chave -
natural)
docente_nome Nome do docente Texto -
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Dimensao Unidade Curricular (dim uc_componente_turno)

Os turnos estdo relacionados com as componentes de uma unidade curricular. Por esse
motivo foi criada uma dimensao com a granularidade do turno para garantir que a informagao

obtida esta de acordo com o esperado.

Para assegurar a atribuicdo de um identificador inico aos registos, os dados sao inseridos no
DW com base na premissa de que a combinagao da tupla (uc_cod, componente e turno) deve
ser suficiente para identificar de forma exclusiva cada registo. Entdo, ¢ gerada uma chave
artificial, designada key uc componente turno, que garante a singularidade de cada entrada

na dimensao.

Os atributos da dimensdo uc_componente turnos estao descritos na Tabela 10.

Tabela 10 — Atributos Dimensdo Uc_Componente Turno.

Atributo Descricio Tipo Obs
key uc_componente turno Chave primaria “artificial” int PK
(surrogate key)
uc_cod Codigo da uc (chave natural) Int
turno Turno da componente (0,1,2), int “sem turno”
(chave natural) convertido para 0
componente Dados sobre componente (T,P, etc)  Texto
(chave natural)
uc_nome Nome da uc Int
uc_ano Ano do uc Int

Além desses atributos, no momento da visualizacdo sdo criados os seguintes atributos
calculados para facilitar a visualizacdo dos dados: componente-turno(concat),
uc_dados_completos(concat), uc nome(uc_cod)(concat), uc_componente turno(concat),

uc_nome_uc_cod_curso_regime(concat).

Dimensao Escola Curso (dim_escola_curso)

Cada um dos cursos esta associados a uma escola especifica do IPL, de acordo com a sua

“area de saber”. Verificou-se que nao hé cursos com o mesmo nome ou codigo vinculados a
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escolas distintas. Adicionalmente, no que diz respeito a escola, apenas o nome desta ¢

utilizado nas analises, sendo este atributo utilizado exclusivamente para filtros preliminares.

Deste modo, optou-se por agregar a informacdo sobre a escola e os cursos numa Unica
dimensao, designada dim escola_curso, de forma a simplificar a estrutura e otimizar o

processo de andlise. Os atributos da dimensao escola_curso sao descritos na Tabela 11.

Tabela 11 — Atributos Dimensdo Escola Curso.

Atributo Descricio Tipo Obs:
key dim_escola curso Chave primaria “artificial” (surrogate key) | Int PK
curso_cod Codigo do curso (chave natural) Int |-
curso_nome Nome do curso Texto
curso_regime Regime do curso Texto
curso_modalidade Ciclo de estudo (licenciatura, mestrado | Texto

etc.)
escola_nome Nome da escola vinculada ao curso Texto
expired Controle histérico Texto | -

Adicionalmente, no momento da visualiza¢ao de dados, foi criado o atributo com a jungdo

dos nomes do curso e do regime para facilitar a visualizagdo da informacao.

Dimensao Grupo Disciplinar (dim_grupo_uc)

Como referido anteriormente, na maioria dos casos, cada aula ¢ ministrada para apenas um
turno de uma unidade curricular. Portanto, nessas ocorréncias, cada aula_id esta relacionado

a uma unica unidade curricular.

No entanto, em alguns casos, turnos de diferentes unidades curriculares sdo agrupado, para

otimizar o uso de recursos, formando os grupos disciplinares.

A existéncia de um grupo disciplinar implica que dois registos de aulas apresentardo a
mesma aula id. Contudo, nessas situagoes, os dados das unidades curriculares dos registos

serdo distintos.

Nos dados de aulas, os registos de aulas que pertencem a um grupo disciplinar possuem o
atributo grupo_disciplinar preenchido (em formato textual). Portanto, a dimensdo

dim_grupo_uc utilizaréd essa informagao como premissa.
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A dimensdo dim_grupo uc armazena dados relacionados com o grupo (como a designagao

do grupo) e dos turnos das componentes das unidades curriculares.

Assim, se um grupo for composto por dois turnos, havera dois registos distintos para esse

grupo na tabela dim_grupo uc.

Estes registos partilhardo o mesmo atributo grupo uc descricao, mas terdo valores
diferentes para o atributo dim uc_componente turno key, que identifica de forma tnica

cada turno associado. Na Tabela 12 estdo descritos os atributos da dimensao Grupo Uc.

Tabela 12 — Atributos Dimensdo Grupo Uc.

Atributo Descricao Tipo Obs
key dim_grupo uc Chave primaria “artificial” int PK
(surrogate key)
grupo_uc_descricao Descrigao do grupo (obtida no int -
ficheiro de aula
dim_uc_componente_turno_key Chave estrangeira de int FK
uc_componente_turno_key
uc_cod Codigo da UC Int
Turno Turno da UC texto
Componente Componente da UC texto

Tabelas auxiliares e a Dimensao Calendario Letivo (dim_calendario_letivo)

No contexto de uma IES, as atividades estdo diretamente vinculadas ao calendario letivo da
institui¢do, que pode diferir do calenddrio civil tradicional. Por isso, a dimensao Calendério

Letivo foi modelada para a realizagdo das anélises temporais.

Em termos gerais, cada ano letivo ¢ composto por dois semestres letivos. Ao contrario do
calendario civil tradicional, no calendario letivo as datas de inicio e fim dos anos e dos
semestres letivos costumam variar, € s6 sdo conhecidas pouco antes do inicio do ano letivo.
Além disso, ao longo dos semestres letivos, podem existir datas “especiais” que influenciam

diretamente na assiduidade dos alunos nas aulas.

No IPL, por exemplo, no inicio do primeiro semestre, existe uma data reservada para o
Desfile do Caloiro, mas essa data varia ao longo dos anos letivos. Neste dia, as aulas sdo

suspensas.
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Para a adequada anélise da assiduidade, ¢ relevante € que esses dados estejam presentes no
modelo. Entretanto, nas fontes disponibilizadas ndo foram identificados dados referentes aos

anos letivos e nem as datas especiais.

Por isso, foi desenvolvido um script, em linguagem Python, que permite a inser¢cao ou
modifica¢dao de datas especiais, bem como a alteracdo das datas de inicio e fim dos anos e

semestres letivos, forma eficiente e personalizada.

Dessa forma, o utilizador tem a capacidade de atualizar os dados do calendario letivo sempre

que considerar necessario.

A dimensdo calendario letivo ¢ gerada a partir de duas tabelas auxiliares: tab_ano_letivo,
que contém dados sobre o inicio e o fim de cada periodo letivo, e tab_datas especiais_stg,

que regista as datas especiais para a instituigao.

No inicio do processo de visualizagdo, os dados provenientes dessas duas tabelas sdao
consolidados, e, a partir dessa integragdo, a dimensdo dim_calendadrio letivo ¢ criada,
garantindo que toda a informacao relevante sobre o calendario académico da instituicao

esteja disponivel para analise.

Esta abordagem foi adotada devido ao facto de os dados relativos aos anos e semestres
letivos poderem ser alterados pelo utilizador. A manutencdo desta dimensdo no DW

aumentaria a complexidade do processo de atualizacao.
A dimensdo calendario letivo relaciona-se a tabela fato através da data da aula.

Os atributos da dimensao calendario letivo, e as respetivas descrigdes, podem ser vistos na

Tabela 13.

Tabela 13 - Atributos Dimenséo calendario letivo, modelo dimensional expandido.

Atributo Descricio Tipo Obs
data Data (dd/mm/aaaa) Data PK
ano letivo Ano letivo (ex:2022/2023) Texto -
semestre_letivo(calc) Semestre Letivo Texto Ex: ‘S1°°S2’
ano_semestre_letivo(concat)(calc) Concatenagao ano com
semestre letivo
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data inicio periodo Data do inicio do periodo Data
letivo
data especial Indicador se a data ¢ especial Texto -

(ex: feriado ou interrupgio

letiva)
dia da semana(abreviado)(calc) Dia da semana abreviado Texto
dia_da_semana(extenso)(calc) Dia da semana Texto
dia_da_semana(numero)(calc) Numero do dia da semana Int
semana_letiva Indicador da semana letiva Int -

O cdédigo utilizado para criagdo da dimensdo calendério encontra-se no Anexo B — Codigo

Dimensao Calendario (M).

Modelo dimensional e modelo dimensional expandido do projeto

O modelo dimensional do projeto, armazenado no DW, e o modelo dimensional expandido,
utilizado para a realizagdo das andlises na aplicacao de visualizacdo, podem ser vistos a

seguir, respetivamente na Figura 18 e na Figura 19.
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Dim_Escola_Curso

T key_dim_escola_curso
CUrsc_nome
cursa_cod
curso_modaliidade

cursa_regime

escola_nome

expired

Dim_Docente

% key_dim_docents
docente_nome

docente_cod

Dim_Uc_Componente_Turno

7 key_dim_uc_componente_tumo

Fato_Aula

Dim_Grupo_Uc
T key_dim_grupo_uc

dim_uc_componente_turno_key
uc_cod

turno

Components

grupo_uc_descricao

7 key_fato_asula

dim_uc_componente_turno_key
dim_escola_curso_key
dim_docente_key

data_aula

n_slunos

aula_id_curso

carga_zula

dim_grupo_uc_key

rmotivo_falta

expired

uc_cod
turno
componente
uc_nome

uc_ano

Figura 18 - Modelo dimensional, DW.

Tab_Datas_Especiais

data
tipo
motivo

Tab_Ano_Letivo

7 key_tsb_ano_letivo
ano_letivo_cod
semestre_1_inicic
semestre_1_fim
semestre_2_inicio

sermestre_2_firn
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Dim_Escola_Curso
key_dim_escola_curso

curso_cod

curso_modalidade

Cursg_nome
curso_nome_curso_regime(concat)
Curso_regime

escola_nome

expired

Dim_Grupo_Uc
key_dim_grupo_uc

componente
dim_uc_componente_turno_key
grupo_uc descricao

turno

uc_cod

Figura 19 - Modelo dimensional expandido.

Dim_Docente

key_dim_docente
1 docente_cod
docente_nome

Fato_Aula

data_aula
dim_docente_key
dim_escola_curso_key
dim_grupo_uc_key
dim_uc_componente_turno_key
aula_id

aula_id_curso
carga_aula

expired

key fato_aula
motivo_falta

n_alunos

|

x
*
S

i

Dim_Uc_Componente_Turno
key_dim_uc_componente_turno
componente
componente-turno(concat)
turno

uc_ano

uc_cod
uc_dados_completos(concat)
uc_nome

uc_nome (uc_cod){concat)
uc_nome_uc_cod_curso_regime({concat)

Uc-Componente-Turno(concat)

Dim_Calendario_Letivo
data

ano_letivo
ano_semestre_|etivo(concat)
data_especial
data_inicio_periodo

dia _semana (extenso)(calc)
dia da semana (abreviado)(calc)
dia_semana (nimero)(calc)
semana_letiva
semestre_letivo(calc)
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3.6. Identificacido de ferramentas utilizadas

A implementacao de um projeto de BI requer a utilizagdo de ferramentas para garantir a

recolha, transformac¢do, armazenamento e visualizagcdo de dados de forma eficiente.

No ambito deste projeto, a selecao das ferramentas teve em consideragao trés fatores
fundamentais: (1) a familiaridade do programador com as tecnologias envolvidas,
permitindo uma implementagdo mais eficiente e reduzindo a curva de aprendizagem; (2) a
facilidade de manutengdo, assegurando a sustentabilidade e a escalabilidade da solucao a
longo prazo; (3) o acesso a tecnologia, garantindo a viabilidade da implementagdo com base

na disponibilidade de recursos e infraestruturas adequadas.

Considerando esses fatores, para a gestdo da base de dados, utilizou-se o SQL Server como
Sistema de Gestao de Bases de Dados (SGBD) e a Structured Query Language (SQL) como

linguagem principal para manipulagdo e transformagao dos dados.

Na fase de integracdo de dados optou-se pela utilizagdo do SQL Server Integration Services
(SSIS). Essa plataforma de integracao, desenvolvida pela Microsoft, permite a criagdo de
pipelines de ETL de forma visual para integrar dados de fontes heterogéneas, utilizando

componentes pré-configurados.

Foram desenvolvidos scripts em SQL, os quais sdo invocados em containers do SSIS.
Adicionalmente, outros componentes do SSIS sdo utilizados para a carga de dados no DW,

uma vez que facilitam a implementagao do processo de Slowly Changing Dimensions (SCD).

Para a concecdo dos dashboards, recorreu-se ao Power Bl. O programador ja possuia
experiéncia com outras aplicacdes do Microsoft Office, e a interface semelhante, aliada a
integragdo nativa, facilitou o processo de aprendizagem. Adicionalmente, a possibilidade de
utilizag¢do da linguagem Data Analysis Expressions (DAX) permitiu a criagdo de medidas e
calculos dinamicos, viabilizando analises avangadas e personalizadas, requisitos alinhados

com as necessidades do projeto.

Para automatizar determinadas tarefas, possibilitar a inser¢do de dados por parte do
utilizador e realizar a analise exploratoria da informacao, foram desenvolvidos scripts em
linguagem Python. A escolha do Python justifica-se pela sua versatilidade, eficiéncia e vasta

biblioteca de ferramentas para manipulagao, transformagao e analise de dados.
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A utilizagdo combinada destas ferramentas/linguagens proporcionou escalabilidade,

flexibilidade e facilidade de manutencao ao sistema desenvolvido.
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4. Implementac¢ao do sistema de Business
Intelligence

Este capitulo apresenta as principais etapas do processo de implementacgdo do sistema de Bl,
os desafios enfrentados e as praticas essenciais para garantir o sucesso € a sustentabilidade

do sistema.

4.1. Desenvolvimento do Pipeline

Desde a criagdo do ambiente operacional até a disponibilizacdo da informacao em relatérios
e dashboards, a implementagao e a manutengdo de um sistema de B/ envolvem uma série de

etapas interdependentes, que precisam ser cuidadosamente planeadas e executadas.

Este processo, caracterizado pela natureza dindmica e continua das operacdes, exige um
fluxo de trabalho eficiente. Enquanto algumas etapas sdo de execugdo unica, outras
necessitam de repeticdo regular para assegurar que o sistema seja consistentemente

alimentado com dados atualizados e fiaveis.

Neste contexto, a automacao das tarefas assume um papel fundamental, permitindo ndo
apenas a redu¢do de erros manuais, mas também a otimizagdo de recursos e a melhoria da

consisténcia e precisao dos dados.

Para orquestrar as diferentes etapas do processo, foi implementado um pipeline,
desenvolvido com recurso do SSIS. Este pipeline assegura a integragdo, transformacao e

carga dos dados de forma estruturada, planeada e eficiente.

O pipeline esta estruturado em trés macrofases principais: a criagdo do ambiente operacional
(staging area e DW), a extracdo e transformacao dos dados, e, por fim, a sua carga no DW.

Uma representagdo das fases do pipeline pode ser vista na Figura 20.
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Implementacao

L A ——,
Atualizacdo Sistema 1
¥ (dados novos) I
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Figura 20 — Pipeline do sistema proposto.

Enquanto a fase de criagdo do ambiente operacional ¢ realizada apenas uma vez, durante a
implantacdo inicial do sistema, as fases subsequentes — extra¢do, transformacao e carga dos
dados — devem ser executadas de forma recorrente, sempre que seja necessaria a atualizagdo

dos dados.

4.2. Desenvolvimento da Staging Area

No processo de ETL ¢ fundamental garantir a eficiéncia e a integridade dos dados. Por isso,
nao ¢ aconselhavel a manipulagdo dos dados diretamente nas fontes. Por esse motivo, para

o desenvolvimento do sistema de BI optou-se pela utilizagdo de uma Staging Area.

A adocdo dessa solugdo oferece algumas vantagens como a possibilidade de realizar
transformagodes complexas de dados de forma isolada, sem impactar o ambiente de producao,
a possibilidade de facilitar a detecdo e corre¢do de erros nos dados antes que estes sejam
carregados para o destino final e a possibilidade de processamento dos dados de forma mais

controlada e eficiente.

Estas areas intermediarias armazenam apenas os dados em processo de transformacao.
Somente ap6s a conclusdo de todo o processo de transformacdo ¢ que os dados serdo

carregados no DW.

Considerando que o armazenamento na Staging Area € temporario e de apenas parte dos
dados, o impacto da utilizacao de espaco em disco ¢ muito pequeno e as vantagens obtidas

justificam o uso dessa metodologia.

Neste projeto, a Staging Area € implementada através de uma base de dados SQL, designada

Assiduidade Stg, cuja estrutura apresenta semelhangas com a do DW. A sua concecgao foi
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orientada pela necessidade de responder eficazmente aos requisitos que motivaram o

desenvolvimento do projeto.

O banco de dados Assiduidade Stg possui 10 tabelas: tab_ano_letivo, aulas json, docente,
docentes_ficheiro, escola_curso, fato aula stg, grupo uc, tab datas especiais stg,
uc_componente_turno, uc_curso. Algumas dessas tabelas sdo apenas auxiliares, enquanto
outras armazenam os dados ja tratados e sdo seus registos transferidos diretamente para o

DW.

4.3. Desenvolvimento do Data Warehouse e da Staging Area

O DW foi concebido para refletir o modelo dimensional delineado no &mbito do projeto.

Assim, a estrutura do DW inclui uma tabela de fatos, designada por fato aula, quatro tabelas
de dimensdo (dim_escola_curso, dim_docente, dim_grupo_uc, dim _componente_turno) e
duas tabelas auxiliares (tab_ano letivo e tab datas especiais) que sdo a base para a

dimensao dim_calendario letivo, que serd construida dinamicamente.

Esta arquitetura visa assegurar a organizagdo eficiente e a andlise sistematica dos dados,
alinhando-se com os principios do modelo dimensional. O codigo parcial, em linguagem

SQL, que cria 0 DW ¢ apresentado na Figura 21.

CREATE table fato_aula
key_fato_aula INT IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
dim_uc_componente_turno_key INT REFERENCES dim_uc_componente_turno(key_dim_uc_componente_turno),
dim_escola_curso_key INT REFERENCES dim_escola_curso(key_dim_escola_curso),
dim_docente_key INT REFERENCES dim_docente(key_dim_docente),
data_aula date,
aula_id_curso bigINT,
carga_aula numeric(4,2),
expired varchar(10),
dim_grupo_uc_key INT default null REFERENCES dim_grupo_uc(key_dim_grupo_uc

Figura 21 - Criagdo do DW (parcial).

De forma semelhante ao DW, também ha um script para a criagdo da Staging Area.

A efetivagdo da implementacdo do DW e da Staging Area ¢é realizada com a invocagdo dos

respetivos scripts SQL em containers do SSIS, conforme pode ser observado na Figura 22.
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Criacao STG Criacao DW

Figura 22 - Orquestragio da criagdo da Stg e do DW no SSIS.

E fundamental ressaltar que o processo de criagdo do DW e da Staging Area é realizado

apenas uma vez, no momento de implantagao do sistema.

4.4. Desenvolvimento do processo de ETL

Como visto no capitulo de revisdo de literatura, o processo de ETL (Extract, Transform,
Load) ¢ uma etapa fundamental na construcdo ¢ manutengdo de um DW, assegurando a

integracdo e a preparacao dos dados provenientes de diversas fontes.

No processo de ETL o SSIS ¢ utilizado para invocacdo de scripts nas fases de extragdo e
transformagao e, utilizado, como forma de desenvolvimento do processo de carregamento
por uma questdo de simplificacdo de implementagdo de SCDs tipo 1 e tipo 2, responsaveis
por controlar o comportamento da evolucao de alteracdes em atributos de algumas das

dimensoes.

4.4.1. Processo de Extracao

Na fase de Extragcdo (E), os dados sdo obtidos a partir das diversas fontes de informagao

relevantes para o projeto.

Especificamente no contexto desse projeto, os dados extraidos referem-se as aulas
ministradas, os docentes envolvidos, as unidades curriculares/componentes/turnos, os cursos

e respetivas escolas, bem como os periodos letivos abrangidos.

Por conta da flexibilidade e da possibilidade de automacao do processo, a recolha dos dados

relacionados as aulas é realizada através de uma interface com o sistema académico da
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instituicdo. Para automatizar a extracdo dos dados dessa interface, foi desenvolvido um

script em Python.

Com essa solucdo, sempre que o utilizador queira atualizar os dados deve executar o script
e a atualizagdo sera realizada de forma transparente e automatica, armazenando os dados em

um ficheiro json.

Ficheiro de cursos

Os primeiros dados extraidos referem-se aos cursos oferecidos pelo IPL. Para esse proposito,
foi disponibilizado pelos gestores um ficheiro, denominado dim_curso.xlsx. O documento
contém os seguintes dados dos cursos: codigo escola, codigo curso, designagdo curso e

regime.

De forma a evitar problemas de incompatibilidade, a extracdo dos dados contidos neste

ficheiro ¢ realizada diretamente no pipeline do SSIS, logo apds a criagdo da Staging Area.

Os dados extraidos sdo entdo transferidos para a tabela escola curso da Staging Area,
garantindo a integridade e a consisténcia dos dados ao longo do processo.
Ficheiro de aulas

Os dados provenientes do ficheiro de aulas (base-aulas-atualizada.json) sdo importados para
a tabela aulas json. Neste processo, cada entrada presente no ficheiro ¢ convertida num
registo individual, enquanto cada campo do json € mapeado para uma coluna correspondente

da tabela.

A partir desse momento, todas as transformagdes passam a ser realizadas exclusivamente

dentro da Staging Area, sem qualquer modificagdo no ficheiro original.

Ficheiros de cursos e unidades curriculares

Os dados sobre os cursos e as UCs sao disponibilizados pelos gestores em um ficheiro no

formato x/sx. A atualizag@o desses dados depende da atualizacdo manual desses ficheiros.

4.4.2. Processo de Transformacao

A transformagdo ¢ comumente a etapa mais custosa do processo de ETL. Ao longo dessa

etapa, os dados sdo submetidos a uma série de operacdes incluindo limpeza, normalizagao,

64



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

filtragem e agregacdo. Tudo isso para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados antes

do efetivo carregamento.

O processo de transformacdo ¢ desenvolvido usando a linguagem SQL. No entanto, ¢

utilizado o SSIS de forma a automatizar essa tarefa.

Padronizacao- Designacao(nome) dos cursos

Ao analisar a designagdo (nome) dos cursos do ficheiro de cursos e compara-las com as

designagdes presentes no ficheiro de aulas, foram identificadas algumas discrepancias.

Por isso, para assegurar a consisténcia e a integridade dos dados ao longo do processo,

procedeu-se com a padronizacao das designacdes dos cursos.

Em geral os ajustes nos nomes dos cursos foram realizados na tabela aulas json. A Unica
padronizacgdo realizada na tabela escola curso referiu a troca do termo ‘Profissional em’
para ‘Profissional de’ nos casos de Curso Técnico Superior em alguns registos que
apresentava nomenclatura diferente. A Figura 23 mostra o codigo SQL utilizado para

realizag¢do dessa padronizagao.

UPDATE escola_curso
SET curso_nome
CASE
WHEN curso_nome LIKE 'Curso Técnico Superior Profissional em %' THEN REPLACE (curso_nome, 'Profissional em', 'Profissional de’
ELSE curso_nome
END

Figura 23 - Padronizag¢&o nome Curso Técnico Superior.

Filtragem de Dados

A etapa de filtragem de dados ¢ fundamental para eliminar dados irrelevantes ou
inconsistentes, garantindo que as etapas subsequentes de transformacao e integracdo sejam
realizadas de forma eficiente ¢ com um conjunto de dados limpo e preciso, adequado aos

objetivos do projeto. Foram realizadas filtragens nos dados referentes as aulas e aos cursos.

Tabela aulas_json

O sistema académico contém dados relativos as aulas realizadas em todas as escolas do IPL.
No entanto, inicialmente, o sistema de BI ¢ restrito 8 ESTG. Dessa forma, ¢ imprescindivel

realizar uma filtragem dos dados obtidos pela interface.

Adicionalmente, para garantir a correta integracao dos dados, ¢ imprescindivel que todos os

cursos presentes no ficheiro de aulas também estejam registados no ficheiro de cursos.
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Nesse sentido, além da filtragem por escola, ¢ realizada uma filtragem adicional por curso,
com o intuito de assegurar que todos os cursos analisados estdo devidamente contemplados
no ficheiro de cursos, evitando assim a inclusdo de dados inconsistentes ou ausentes na base

de dados.

Tabela escola_curso

A tabela escola curso, proveniente do ficheiro dim_curso.xlsx, contém dados sobre todos os
cursos oferecidos pelo IPL. No entanto, como o projeto se destina exclusivamente aos cursos
da ESTG, foi realizada uma filtragem na tabela para garantir que apenas os dados referentes

aos cursos dessa escola fossem mantidos.

Tratamento de dados truncados

A correcdo de dados truncados envolve a revisdo e a atualizagdo dos registos com alguma
inconsisténcia, garantindo que todos os dados estejam completos e adequados ao formato

adequada para as etapas posteriores.

Em alguns registos de aulas, foram identificadas concatenagdes indevidas de atributos.
Nesses casos, o atributo unidade curricular armazenava, de forma inadequada, diversos
dados, enquanto os atributos correspondentes (uc_cod, uc_nome, uc_ano € uc_componente)

estavam vazios, sem qualquer informag¢ao associada.

Para resolver essa questdo, foi necessario realizar a desagregacao dos dados concatenadas e
redistribui-los nos atributos corretos, garantindo a precisdo e a consisténcia. O codigo
parcial, utilizado para realizagao do tratamento de dados truncados, pode ser visto na Figura

24.

- Correcdo das linhas com UC null
UPDATE aulas_json
SET uc_cod = LEFT(unidade_curricular, PATINDEX('%-%', unidade_curricular 1),
unidade_curricular = SUBSTRING(unidade_curricular, PATINDEX('%-%', unidade_curricular) + 1, LEN(unidade_curricular)
WHERE uc_cod

- Extracdo ano da unidade curricular

UPDATE aulas_json
SET uc_ano SUBSTRING(unidade_curricular, CHARINDEX(' Ano', unidade_curricular) + 4, LEN(unidade_curricular
WHERE unidade_curricular LIKE '% Ano[@-9]' OR unidade_curricular LIKE '% Ano [0-9]';

- Extracdo do nome da UC
UPDATE aulas_json
SET uc_nome
CASE
WHEN uc_ano IS NOT
ELSE unidade_curricular
END:

THEN SUBSTRING(unidade curricular, 1, LEN(unidade curricular LEN(uc_ano) - 4)

Figura 24 - Tratamento de dados concatenados (parcial).

66



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

Tratamento de dados Nulos/Ausentes

A presenca de dados nulos ou a auséncia de dados pode comprometer a qualidade e a
fiabilidade das analises subsequentes. Dados com essas caracteristicas podem introduzir
vieses ou distor¢des nos resultados, levando a conclusdes erradas ou imprecisas. Por esse
motivo, ¢ imperativo que o tratamento dessas situagdes seja realizado de forma sistematica

e criteriosa.

No ficheiro de aulas, mesmo apos o tratamento do atributo unidade curricular que possuia
dados truncados, alguns registos continuaram com auséncia de dados no atributo
componente. Para tratar essa situacdo, recorreu-se a técnica de substituicdo por valor
constante, substituindo os valores em falta pelo termo “N.L”, que representa “Nao

Informado”.

Esta abordagem garante que os dados ausentes sejam identificados de forma clara e nao
causem interferéncia na andlise, permitindo a continuidade do processo sem a necessidade

de exclusao de dados e sem comprometer a integridade dos mesmos.

Preenchimento atributos ‘tipo_curso’

Para atender aos requisitos preliminares do projeto, ¢ imprescindivel que os cursos sejam
classificados de acordo com o respetivo ciclo de estudo (Curso Técnico Superior,
Licenciatura, Mestrado, Doutoramento, Outros). Contudo, nos ficheiros fornecidos, nao

existe um atributo que contenha essa informagao de forma isolada.

Entretanto, observou-se que o atributo nome curso faz referéncia ao ciclo de estudo do
curso. Sendo assim, essa informacao foi extraida do nome do curso e armazenada em um
novo atributo denominado curso_modalidade. O codigo que realiza essa operagdo pode ser

visto Figura 25.

- Preenchimento da coluna tipo_curso na tabela curso
UPDATE escola_curso
SET escola_curso.curso_modalidade
CASE
WHEN escola_curso.curso_nome LIKE
WHEN escola_curso.curso_nome

‘Undergraduate%’ THEN 'Licenciatura’
‘Licenciatura%' THEN ‘Licenciatura’

WHEN escola_curso.curso_nome LIKE ‘Curso%Técnico Superior Profissional%' THEN 'TeSP'

WHEN escola_curso.curso_nome LIKE 'Pés-Graduacdo%' THEN 'Pés-Graduacdo’

WHEN escola_curso.curso_nome LIKE 'Mestrado%' OR escola_curso.curso_nome LIKE ‘Master%' THEN 'Mestrado’
WHEN escola_curso.curso_nome LIKE ‘Doutoramento%’ THEN ‘'Doutoramento’

ELSE 'Outros' -- Se nenhum dos padrdes acima corresponder, serd definido com Outros

END;
GO

Figura 25 - Preenchimento atributo curso_modalidade.
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Esta abordagem permite a categorizacao eficiente dos cursos, atendendo as necessidades do

projeto.

Preenchimento atributo ‘escola_nome’

Para associar a escola a qual o curso pertence, o ficheiro dim_escola utiliza um atributo

numérico. Os cursos da ESTG, por exemplo, estdo relacionados a escola de nimero 2°.

Contudo, para facilitar a analise e proporcionar maior clareza na visualiza¢do dos dados, ¢
essencial que o nome da escola seja utilizado de maneira explicita. Assim, na tabela
escola_curso, foi criado um atributo denominado escola nome, e esse atributo foi

preenchido com o nome da escola correspondente.

Essa modificagdo visa melhorar a compreensao e a analise dos dados, tornando a informacao

mais acessivel e intuitiva.

Correcao do codigo do curso nos registos de aulas_json

Durante a andlise preliminar, em alguns registos de aulas, foram identificadas

inconsisténcias no atributo referente ao codigo do curso.

Para proceder a corre¢do dessas discrepancias, os dados dos cursos presentes na tabela
aula_json foram comparados com os dados correspondentes na tabela escola_curso. Entao,

o atributo curso_cod da tabela aulas_json foi devidamente atualizado nos casos necessarios.

Uma das dificuldades encontradas no processo de analise referiu-se aos cursos ministrados
no campus de Torres Vedras e que possuiam o mesmo nome de curso ministrados em outros
campi, uma vez que na tabela escola_curso nao existia uma referéncia direta que permitisse

fazer a correta distingao.

Apo6s uma andlise mais aprofundada dos dados, constatou-se que, nos casos em questio, o
codigo do curso ministrado no campus de Torres Vedras era sempre superior ao codigo do
curso de mesmo nome, ministrado no campus principal. Com base nesta observagao, foi
possivel estabelecer uma logica para distinguir corretamente os cursos, resolvendo assim o

problema identificado.

Nesses casos, adicionalmente, procedeu-se a atualizacao do atributo de designagao do curso
(curso_nome) databela escola_curso, de acordo com os dados relativos ao campus de Torres

Vedras que estavam, indiretamente, presentes na tabela aulas_json.
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Esta atualizacdo consistiu na adi¢do do termo "TV" ao final do nome do curso, de modo a
assegurar a identificacdo precisa dos cursos associados ao campus de Torres Vedras,

promovendo a consisténcia e a fiabilidade dos dados.

O processo de atualizagdao do codigo e do nome dos cursos permitiu identificar e corrigir as
divergéncias, assegurando que os dados estivessem consistentes entre as tabelas aulas json

e escola_curso.

Atualizac¢ao do codigo da Unidade Curricular

Na tabela de aulas, designada por aulas json, foram identificadas discrepancias em alguns
registos entre o codigo da unidade curricular (uc_cod), o respetivo nome (uc_nome) € o curso
associado. Para mitigar este problema, foi criado um atributo na tabela aulas json,
denominado uc cod2, bem como uma tabela auxiliar, intitulada uc_curso, com o objetivo

de facilitar a analise e a verificacao dos dados.

Cada unidade curricular possui um cédigo de identificagao inico composto de 7 digitos. Os
primeiros quatro digitos deste codigo correspondem ao curso a que a UC pertence, enquanto

os trés digitos finais identificam especificamente a unidade curricular.

A tabela auxiliar uc_curso estabelece a relagdo entre as unidades curriculares e os respetivos
cursos. Nos casos em que existe concordancia entre os dados de aulas_json, a relagdo ¢é
efetuada diretamente. Contudo, nos casos em que os dados apresentam divergéncias, como,
por exemplo, quando o nome nao corresponde ao cddigo de curso implicito no identificador
da unidade curricular, sdo realizadas verificagdes adicionais para assegurar a adequagao dos

dados.

Nos registos de aulas das unidades curriculares Estdgio, Projeto e Dissertag¢do, foi
necessario proceder a um tratamento individualizado para assegurar a padronizagdo dos
dados. Identificaram-se trés variacdes na nomenclatura de cada uma destas unidades
curriculares, exigindo que a correta identificagdo do cod uc correspondente fosse realizada

com extrema atencdo, de modo a evitar quaisquer erros.

Preenchimento da tabela fato_aula_stg

A ultima etapa do processo de transformacdo ¢ o preenchimento da tabela fato aula stg.
Esta tabela armazena os dados que, posteriormente, serdo transferidos para a tabela fafo no

DW. Ela serve como uma etapa intermediaria no processo de integracdo dos dados,
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consolidando os dados provenientes das aulas e preparando-as para a carga final na tabela

fato do DW.

4.4.3. Processo de Carregamento

Ap0s a conclusdo da etapa de transformacao, os dados encontram-se preparados para serem

carregados no DW. Este processo constitui a tltima fase do pipeline do fluxo de trabalho.

O projeto foi concebido de maneira a assegurar que, de forma geral, cada uma das dimensdes

do DW receba os dados oriundos de uma tabela especifica staging drea.

A ordem de carregamento revela-se crucial para assegurar a integridade dos dados. Para tal,
foram utilizados containers que permitem determinar a ordem precisa das tarefas, garantindo

que as dependéncias e sequéncias sejam respeitadas de forma rigorosa.

Uma imagem do pipeline de carregamento ¢ apresentada na Figura 26.

Carga Dimensdes DW

Carga DW Fato_Presenca
3 ~
> : -
@ g Caroe Dim Docente DW @@ Ceroa Dim Uc_componente_tumo D/

= \ Tarefa Fluxo de Dados e_’i Carga DW Fato_presenca
~ i i Carga Dim Grupo_disciplinar_uc
a e Carga Dim_Escola_Curso DW

i"i Carga Ano_letivo D\W =
i i Carga Tab_Datas_Especiais

Figura 26 - Pipeline de carregamento.

A tabela fato esta relacionada com as dimensdes por meio de chaves. Assim, para assegurar
a consisténcia dos dados, ¢ imprescindivel que as tabelas de dimensdes sejam carregadas

antes da tabela fato.

Entre as dimensdes, a unica dependéncia existente ¢ entre a dimensdo
dim_grupo_disciplinar ¢ a dimensao dim Uc componente turno. Em virtude disso, a

dim_Uc _componente_turno deve ser carregada antes da dim_grupo_disciplinar.

A relagdo entre as dimensodes e a tabela fato ¢ estabelecida através de surrogate keys (ou
chaves artificiais/substitutas). As surrogate keys substituem o uso das chaves primarias

originais nas relagdes e tém como principal objetivo garantir que, ao longo do tempo, seja
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possivel alterar pontualmente os dados de uma dimensdo mantendo o historico. Alem disso,
geralmente, o uso de surrogate keys otimiza o modelo, pois, as chaves artificiais sdo

numéricas e sequenciais o que facilita a indexagao e melhora a performance.

O atributo expired ¢ utilizado para identificar a versao do registo da dimensao que ¢ valida

para as analises e quais sdo historicos de atualizacdes.

A inser¢ao dos dados na tabela fato constitui uma tarefa complexa, uma vez que implica
estabelecer corretamente a relagdo entre o registo de aula e as dimensdes correspondentes.
Este fluxo de dados, por si s0, envolve mais de quinze tarefas intermedidrias. A parte final

da etapa de carregamento da tabela fato ¢ vista na Figura 27.

it

BT Classificar Dim Escola_Curso J T Classifcar Juncio Mesciagem 1

Figura 27 - Fluxo de tarefas de carregamento da tabela fato (parcial).

Script Python

Os semestres letivos apresentam variagdes nas datas de inicio e fim, a depender do ano letivo.
Nas fontes fornecidas, ndao foram encontrados dados sobre esse tema.
Como o sistema depende desses dados para o adequado enquadramento das aulas nos
respetivos semestres letivos, foi desenvolvido um script em Python para que o utilizador

pudesse inserir esse dado manualmente.

Para assegurar que sempre havera uma correspondéncia entre uma aula e um semestre letivo,
no momento da construcdo do DW a tabela tab ano_letivo, utilizada para construgdo da
dimensao calendario letivo, € previamente preenchida com datas definidas para os inicios e

términos dos semestres até ao ano de 2040.
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A partir desse momento, o utilizador pode utilizar o script desenvolvido para proceder a
atualizacdo das datas de inicio e fim dos semestres letivos. Na Figura 28, apresenta-se uma

ilustragao do script utilizado para a atualizagao desses dados.

Atualizar Base de Aulas-até data atual
Atualizar Ano Letivo

Exibir dados Ficheiro Ano Letivo
Inserir Data Especial

Exibir dados Ficheiro Datas Especiais

Excluir Data Especial do Ficheiro
Carregar dados no DW e abrir Dashboards
8 - Sair
Escolha uma opcao: g

Figura 28 - Script para atualizagdo dos dados.

Os dados inseridos pelo utilizador sdo armazenados num ficheiro json e, no momento da

atualizacdo do DW, sdo utilizados para proceder as alteragdes na tabela tab _ano_letivo.

Com o intuito de evitar a introdu¢ao de dados incorretos, foram implementados mecanismos

de controlo que asseguram a conformidade e adequagao desses dados.

Uma vez que a dimensao de calendario letivo ¢ gerada dinamicamente apenas no momento
da visualizacdo dos dados e para as datas de aulas que constam na tabela fato, as altera¢des
efetuadas ndo comprometem a integridade nem geram inconsisténcias na informagao

apresentada.

4.5. Desenvolvimento de painéis e dashboards

Ap0s o tratamento dos dados e o subsequente armazenamento no DW, iniciou-se a fase de
desenvolvimento dos painéis e dashboards. Nesta etapa, a informagado ¢ disponibilizada ao

utilizador de forma estruturada, concretizando-se, assim, os objetivos do projeto.

Essa fase foi realizada no Power Bl e os topicos seguintes abordam as medidas e parametros,
elementos essenciais para a personalizagdo e dinamizag¢do das andlises, bem como a

concecao e estruturacdo dos painéis e dashboards.
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4.5.1. Medidas e parametros

No célculo das métricas, recorreu-se a utilizagdo de medidas. As medidas sao formulas que
realizam calculos dinamicos com base nos dados presentes no modelo, permitindo a
adaptagao das analises as interagdes do utilizador, como filtros e selecdes. No Power BI, a

defini¢do dessas medidas ¢ realizada por meio da linguagem DAX.

Dada a complexidade das andlises envolvidas, o desenvolvimento dos dashboards deste
projeto exigiu a criacdo de mais de cinquenta medidas. A constru¢do destas medidas ndo s6
permitiu a obten¢ao de indicadores precisos e adaptaveis, como também garantiu a eficiéncia

e a coeréncia dos calculos ao longo dos diferentes visuais.

A Figura 29 ilustra uma das medidas criadas, utilizada para calcular a média de

presencas/aula.
1 Media_Assiduidade_Aula =
2 DIVIDE(
3 sum({Fato_Aula[n_alunos]),
4 DISTINCTCOUNT(Fato_Aula[aula_id]),
5 -]
6 )

Figura 29 - Medida para calculo da média de assiduidade por aula.

Além das medidas, para possibilitar a personalizacdo dos dashboards, foram utilizados
parametros. No Power BI, um parametro ¢ utilizado para ajustar dinamicamente as analises

e visualizagdes, sem a necessidade de modificar diretamente os dados ou as medidas.

Um dos exemplos da utilizagdo de parametros ¢ o ajuste dindmico do nimero minimo de
presengas para a realizacdo das anélises de assiduidade, realizado com um parametro do tipo
campo. Ao modificar esse valor, o dashboard ¢ automaticamente atualizado para refletir o
atendimento ou nao do minimo estabelecido. A Figura 30 ilustra o parametro de campo
criado para possibilitar que o utilizador ajuste o nimero minimo de alunos na analise de

assiduidade e como esse elemento foi integrado a um segmentador.
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Tabela de Valores:

Parametro Campo Minimo Alunos_Tabela = GENERATESERIES(@,1@@, 1)
Selegdo:
Parametro Valor Minimo_Alunos = SELECTEDVALUE('Parametro Campo Minimo_ Alunos'[Parametro Minimo Alunos], 18)

Visual:

Minimo Alunos

Figura 30 - Pardmetro Valor minimo.

Os dois primeiros itens, (1) tabela de valores e (2) selecdo, sdo integrantes do parametro de

campo, enquanto o terceiro (3) ¢ o segmentador com a utiliza¢do do recurso de parametro.

4.5.2. Painéis e dashboards

Para assegurar que a informagao seja apresentada de forma clara e intuitiva, os dashboards

foram organizados de maneira segmentada, com foco nos eixos de analise.

Assim, foi concebido um dashboard especifico para cada tema de andlise, nomeadamente:

assiduidade, docentes, ciclos de estudo e grupo de UCs.

Adicionalmente, foram desenvolvidos trés painéis complementares: (1) painel de capa do
projeto, (2) painel destinado a apresentacdo de uma visdo geral dos dados, e (3), um
dashboard de identificagdo de equivaléncias de UCs, de carater preliminar, concebido para
apoiar o gestor na identificacdo de UCs semelhantes para facilitar a criagdo de grupos

disciplinares.
Com excecao do painel de capa, os demais foram estruturados em elementos principais:

1. Identificacao — Titulo do dashboard, nome da escola e demais itens que

permitem a identificag¢do do painel,;

2. Navegacao — Elementos que permitem ao utilizador deslocar-se entre
diferentes dashboards, garantindo uma experiéncia intuitiva. O icone
correspondente ao painel atualmente apresentado surge destacado a

amarelo, enquanto os restantes permanecem a branco;

3. Personaliza¢do — Conjunto de filtros e segmentadores que possibilitam a

personalizacdo da analise, permitindo ao utilizador restringir ou expandir
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os dados apresentados conforme necessario. No dashboard de Visdo

Geral, a componente de personalizacdo foi substituida por um sumario;

4. Indicadores/Informac¢ao — Exibicao estruturada dos dados, recorrendo a

graficos, tabelas e métricas relevantes.

Essa padronizagdo teve como objetivo facilitar a familiarizacdo dos utilizadores com a
estrutura e os tipos de visualizacdes, assegurando uma analise mais eficiente e precisa dos

dados.

Painel de Capa

O painel de capa foi concebido como uma interface inicial de navegagao, apresentando uma
imagem representativa € um menu interativo. Este painel serve como um ponto de entrada
para os demais dashboards e ¢ uma forma de apresentagao do projeto ao utilizador. O menu
de opgoes orienta o utilizador no acesso as diferentes areas de analise e ¢ um ponto comum

entre todos os dashboards.

O painel de capa pode ser visto na Figura 31.

Gestao de Assiduidade

POLITECNICO
oe LEIRIA

Capa

Visao Geral

&(_)& Assiduidade

Docentes
Ciclos de Estudo
Grupos de Ucs

Equivaléncia

Figura 31 - Painel de Capa.
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Painel de Visao Geral

O painel de Visdo Geral foi estruturado como um ponto de acesso inicial a analise de dados,

proporcionando uma visao global organizada dos dados presentes no DW.

Como o objetivo deste dashboard ¢ apresentar uma visdao geral sobre todo o conjunto de
dados do DW, a componente de personalizacao foi substituida por um painel com o sumario

dos dados.

A Figura 32 apresenta uma imagem do painel de Visdao Geral e a identificagdo das

componentes.

Visao Geral 2 Ano(s) Letivo(s) 3 Ciclos de Estudo: 62278 Registos de Aulas 74 Cursos Periodo

1 Escola(s): Licenclatura 7025 Aulas néo lecionadas 1343 Unidades Curriculares [l De: 18/09/2023
2 Mestrado com justificagdo

TeSP )
485 Docentes 3265 Turnos A:21/12/2024

POLITECNICO
o LEIRIA ESTG

Média Presenca/Ciclo de Estudo Média Presenca/Aula Meédia Presenca/Componente

Licenciatura

10 20

Total Ues/Ciclo de Estudo/Semestre Total Aulas, Docentes/Semestre Total Turnos/Semestre Letivo

22092 21831

Licenciatura

Aul
TeSP _—

® Docentes
Mestrado

Figura 32 - Dashboard Visdo Geral.

As componentes desse painel sdo apresentadas a seguir:

1. Identificacdo — Apresenta o nome do painel;

2. Sumario — Exibe um conjunto de dados sobre o DW, nomeadamente o
nimero de anos letivos, escolas, ciclos de estudos, registos de aulas, aulas
com faltas justificadas, docentes, cursos, unidades curriculares e turnos.

Adicionalmente, indica o periodo a que os dados do DW se referem;

3. Menu de navega¢cao — Comum a todos os dashboards, permite ao utilizador

navegar rapidamente entre os diferentes painéis;
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4. Indicadores/Informag¢do — A componente de indicadores/Informagdo foi

subdividida em duas areas:

1. Indicadores de média — No centro desta sec¢ao, apresenta-se
um grafico do tipo “velocimetro” com a média geral de
assiduidade por aula, juntamente com o indicador minimo
estabelecido pela instituigdo. Além disso, incluem-se painéis
auxiliares que detalham as médias de assiduidade por

componente e por ciclo de estudo;

ii. Indicadores de totalidade por semestre letivo — Esta seccao
contém graficos que representam o nimero total de UCs por
ciclo de estudo e por turno, bem como um segundo grafico
com o total de aulas e de docentes e, por fim, um terceiro

grafico com o total de turnos por semestre letivo.

O painel de Visao Geral painel agrega a informacao mais relevante dos demais dashboards,
permitindo uma compreensao imediata do contexto geral antes da exploragdo aprofundada

de areas especificas.

Dashboard de Assiduidade

O dashboard de assiduidade constitui o elemento central deste projeto, agregando e exibindo
a informacgdo que justificou a sua concecdo e desenvolvimento. Nele, encontram-se os
principais indicadores e métricas relacionados com a assiduidade, permitindo uma analise
detalhada dos padrdes de presenca e outras variaveis relevantes para a gestao e tomada de

decisdo.

Assim, este dashboard serve como instrumento essencial para monitorizar a assiduidade no

contexto em que se insere.

A Figura 33 apresenta uma imagem do dashboard de assiduidade.
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Semana5 Min (Sem 5) Max (Sem5) Mediana (Sem5) Semana 10 Grupos

8w
Tumo -2
Tumo -1

[
[ Business Intelligence (2170107) \
|
|

Histérico

©2170107-TP-Tumo - 1

Presencas

@2170107-TP-Tumo - 2

De: 27/02/2024
A:04/06/2024

ter ter

Epumf’cuu:u : 2 s 6 - 8 5
o LEIRIA Dias/Semanas Letivas

Figura 33 - Dashboard Assiduidade.

Os itens (1) e (3) referem-se as componentes de identificacio e de navegacao,
respetivamente. A componente de personalizagdo (2) permite ao utilizador personalizar a
visualizagdo do painel de acordo com as suas necessidades, recorrendo a filtros e

segmentadores.

Os dados podem ser filtrados de acordo com a escola, o ciclo de estudo, o semestre letivo, o
nome do curso ou nome/cddigo da UC. Além de segmentadores, foram utilizados recursos

de filtragem para garantir mais flexibilidade na filtragem dos dados.

Ainda na componente de personalizagdo, o utilizador pode definir o nlimero minimo de
presengas, indice fundamental para identificar o cumprimento de metas. A possibilidade de

ajustar esse indice possibilita a adaptacdo da analise a diferentes contextos.
A componente de indicadores (4) esta subdividida em duas partes:

a. Matriz de indicadores — A matriz de indicadores apresenta os principais
indicadores sobre a assiduidade da UC: cumprimento da meta de assiduidade até
a quinta semana e até a décima semana, mediana, minimo e maximo até a quinta
semana se a UC ¢ integrante de algum grupo disciplinar. Para facilitar a
visualiza¢do, as métricas de cumprimento de metas nas semanas criticas sao

representadas por alertas visuais de rapida identificacao;
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b. Graficos: Na seccdo dos graficos pode-se alternar entre um grafico de linhas, que
representa a assiduidade do semestre escolhido, ou um grafico com o histérico
de todos os semestres. A selecdo entre os graficos ¢ realizada através do botdo

de personalizacgao (2.1).

A secao de graficos proporciona ao utilizador acesso intuitivo e visual a informacao sobre a
assiduidade de determinada UC para o semestre letivo em analise. Caso a componente
apresente mais de um turno no periodo escolhido, ¢ exibida uma linha para cada um deles,

0 que possibilita uma comparagao rapida da evolucao da assiduidade de cada um dos turnos.

A assiduidade do semestre ¢ representada por um grafico de linhas, no qual o eixo X exibe

as semanas do semestre € o eixo Y representa a respetiva assiduidade.

Além disso, sao incluidas linhas horizontais de referéncia que indicam os limites superior e
inferior para a detecao de outliers, bem como o valor minimo de presencas definido pelo

utilizador na secc¢ao de personalizagao.

Ao posicionar o rato sobre um ponto do grafico de linhas de assiduidade, ¢ exibida

informacao detalhadas relativas a aula registada nesse dia, conforme ilustrado na Figura 34.

® 2170104-TP-Turno -1 23
2170104-TP-Turno -2 13
Datas aulas: 13/11/2023
Semana Letiva: 9
Dia da Semana segunda-feira
Datas Especiais Né&o

Sinalizacdo falta: Né&o

0104-TP-Tumo - 1
'0104-TP-Tumo - 2

Figura 34 — Dashboard Assiduidade: Informagao registo aula.
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Para obter uma perspetiva sobre a evolucao da assiduidade da UC ao longo dos semestres
letivos, pode-se alternar entre o grafico do semestre letivo e o historico, com o uso do
segmentador (2.1). O historico de assiduidade € representado por um grafico de barras, com
a média de assiduidade por semestre, e grafico de linha, representando o nimero de turnos,

conforme Figura 35.

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Analise Exploratéria de Dados

Historico_Semestres

Semestre

180

Média de Assiduidade
©Qtd de Tumos

Figura 35 - Dashboard Assiduidade: Historico assiduidade/semestre.

Através desse grafico € possivel avaliar a evolugdo da média de assiduidade da UC ao longo

dos semestres e se existe uma relagcdo entre essa média e a quantidade de turnos.

Imagens representativas de algumas interagdes disponiveis no dashboard de assiduidade

podem ser vistas no Anexo C — Interatividade dashboard assiduidade.

Dashboard de Docentes

O dashboard de docentes foi desenvolvido para proporcionar uma analise detalhada da
distribuicao e do desempenho dos docentes ao longo do semestre, com foco no ciclo de
estudo em que ministram aulas. Para isso, combina diferentes representagdes visuais que

permitem uma interpretagdo abrangente dos dados, como pode ser consultado na Figura 36.
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Docentes

Docentes por Ciclo de Estudo Docentes por Ciclo de Estudo (Venn)

Tﬂt"il Docenteg Licenciatura Mestrado @ TesP
OL3 ¥ £

Licenciatura

Mestrado

Top 3 Docentes

Quantidade Aulas Cargs Ciclo(s) de Estudo Qtd Docentes %Qtd Docentes

57 103 23,79%

] 165 38,11%

2 ; ’ ) 2,08%

e 7 s e

EEREER s

Mestrado, Licenciatura 76 17.55%
Te :

Mestrado, Licenciatura, TeSP- 16 3,70%

POLITECNICO dados anonimizados
o LEIRIA

Figura 36 — Dashboard Docentes.

Os principais itens da componente de indicadores/informac¢ao desse painel sdo:

e Total de Docentes do semestre — Um indicador consolidado que apresenta
o numero total de docentes ativos no periodo, fornecendo uma visao global
da dimensao do corpo docente;

e Grifico Total de Docentes por ciclo de estudo — Representacdo visual que
exibe a quantidade total de docentes alocados em cada um dos tipos de ciclos
de estudo, possibilitando uma analise comparativa da distribuicdo do corpo
docente entre os diferentes niveis de ensino;

¢ Diagrama de Venn e tabela informativa — O diagrama de Venn representa
a distribuicdo dos docentes por tipo de ciclo de estudo (Licenciatura,
Mestrado, TeSP), evidenciando intersecdes entre essas categorias e
permitindo identificar graficamente se docentes lecionam em mais de um tipo
de ciclo de estudo. Para a concec¢do deste diagrama, foi necessaria a utilizagao
de uma estrutura auxiliar, onde os dados foram reestruturados, além da
definicdo de medidas especificas. Apos esse processo, foi utilizado o visual
Venn Diagram da MAQ Software, disponivel na Microsoft Store, para

representar graficamente as interacdes e sobreposicdes entre as diferentes
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categorias de dados. Para complementar a andlise visual, ¢ utilizada uma
tabela com a informacao sobre as interagdes entre os docentes e os ciclos de
estudo;

e Top 3 Docentes— Essa secdo utiliza graficos de barras para destacar os trés
docentes com maior nimero de aulas ministradas e os trés docentes com
maior carga horaria atribuida, permitindo avaliar a distribui¢ao da carga letiva
e identificar docentes com maior volume de trabalho. A selec¢ao dos ciclos de

estudo ¢ realizada por botdes laterais.
Dashboard de Ciclos de Estudo

No dashboard de Ciclos de Estudo ¢ possivel fazer uma analise dos indicadores em fungao
dos tipos de ciclos do curso. Na Figura 37 pode-se observar uma imagem do dashboard de

Ciclos de Estudo.

Ciclos de Estudo

24 1792

Cursos Aulas Lecionadas

98 13,10

Docentes Meédia Assiduidade

Ciclo de Estudo

Componente Média Aulas / Regime
Assiduidade
a

10,26
TOP3 Cursos (Média de Assiduidade) 11,92

13,52
Mestrade em Engenharia Automovel - PL: 18,07 13.80

Master in International Business - PL: 16,91
Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: 18,05 13,88

14,15

Mestrado: Média de Assiduidade/Semana

POLITECNICO
e LEIRIA

Figura 37 - Dashboard Ciclos de Estudo.

Na parte superior sdo apresentados cartdes com dados sobre a quantidade de cursos,

docentes, UCs, turnos e a média de assiduidade por aula para o ciclo selecionado.

No centro, os cursos pertencentes ao ciclo selecionado sdo classificados e apresentados num
ranking dos trés primeiros, de acordo com o critério definido pelo utilizador: niimero de

aulas, média de assiduidade, nimero de unidades curriculares (UCs) ou nimero de turnos.

82



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

Considerando que as componentes das UCs possuem caracteristicas distintas, a média de
assiduidade ¢ calculada de forma segmentada, conforme o tipo de componente.
Adicionalmente, a distribui¢cao do nimero de aulas por regime de oferta ¢ visualizada através
de um grafico do tipo Brick Chart, desenvolvido com o visual Brick Chart by MAQ Software,

possibilitando uma andlise visual da distribui¢ao de aulas por regime.

Na sec¢do inferior, sdo apresentados graficos que ilustram a evolugdo dos principais
indicadores — média de assiduidade, nimero de aulas e nimero de docentes — ao longo do
semestre letivo, permitindo uma analise temporal detalhada do comportamento dessas

variaveis.
Dashboard de Grupos UCs

Como explicado anteriormente, as unidades curriculares podem ser reunidas em grupos de

UCs para otimizar a gestao de recursos.

Por isso motivo, foi desenvolvido um dashboard onde ¢ possivel monitorar esses grupos

disciplinares. Uma imagem do dashboard de “Grupos Ucs” pode ser vista a seguir.

Grupos UCs

5 5 2 73 Min UC Grupo = o 0
' 10N
Qtd_Grupos_Uc Média Uc/Grupo Eletrotécnica e de
Max_UCT_grupo Computadores -D

Media Presencas (Ucs em Grupos)

21,43
Computadores - PL

2326

Al 2(TP)-EECD+EECPL

od
‘
»

Presengas

X sex sex ¢ s G sex  sx ¢ s | s i s sx 0 osex P s sex s G s
POLITECNICO U T A R RS AR B S S e 3 w s

e LEIRIA iJiasfSemaﬁas Letivas

Figura 38 - Dashboard Grupos UCs.

Neste dashboard, a componente de indicadores/informagao ¢ apresentada da seguinte forma:

e Cartoes de Total de Grupos, Média Ucs/Grupo, Quantidade Minima e

Maixima de UCs por Grupo — Indicadores visuais que apresentam, de forma

83



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

concisa, o numero total de grupos existentes, bem como a média de Ucs por
grupo, as quantidades minima e méaxima de UCs atribuidas a cada grupo;

e Visual de Velocimetro — Exibe a média de assiduidade dos grupos, com um
marcador adicional que indica a média de assiduidade das UCs que ndo estdo
organizadas em grupo. Este componente visual facilita a comparagao entre a
assiduidade dos grupos e das UCs individuais;

e Matriz de Grupos — Apresenta uma tabela interativa onde ¢ possivel visualizar
a quantidade de Ucs de cada grupo, a quantidade de aulas e as semanas de inicio
e de fim do grupo. Adicionalmente, ao escolher um grupo ¢ gerado em seguida,
um grafico de linhas que mostra a evolugdo da assiduidade das UCs que
compdem 0 grupo;

e Grafico de assiduidades das Ucs do grupo - Este grafico permite uma analise
temporal detalhada da assiduidade das Ucs que compdem o grupo, facilitando a

identificacdo de padrdes ou flutuagdes ao longo do semestre.

Dashboard de Equivaléncias

O dashboard de equivaléncias foi desenvolvido com o objetivo de apoiar o gestor na
identificacdo de unidades curriculares semelhantes, permitindo a comparagao da assiduidade

entre elas e, eventualmente, contribuindo para a formagao de grupos disciplinares.

E possivel visualizar uma imagem do dashboard de equivaléncias na Figura 39.
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Equivaléncias
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9112102 - Algebra Linear- TP - Tumo - 1 | Licenciatura em Engenharia Eletrotécnica e de quarta-feira
Computadores - D sexta-feira
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quinta-feira

9089102 - Algebra Linear - TP - Sem Turno | Licenciatura em Engenharia Civil - D ) quarta-feira

quinta-feira

Algebra Linear-(*102)-TP

Unidade Curricular
2178102-TP-Sem Tuma
Dados;

De: 18/09/2023 9112102-TP-Turno - 1

Média Presencgas
ra

A:05/01/2024 9112102-TP-Turno - 2

®9648102-TP-Sem Tuma

POLTECNCO  °
i LERIA

Fioura 39 - Dashhoard Fanivaléncias.

Para conce¢do do dashboard de equivaléncias, duas UCs sdo consideradas semelhantes se
possuirem mesmo nome, mesmo regime € mesma terminagao do codigo de UC (ultimos trés

digitos do uc_cod).

Ao introduzir o nome de uma unidade curricular ou a terminagdo do respetivo codigo, sdao
apresentadas as equivaléncias identificadas para o semestre letivo em andlise. Para cada UC
equivalente, ¢ disponibilizada informacgao detalhadas, incluindo o nome e o curso a que
pertencem, as métricas de assiduidade, a indicacdo de eventual integracdo em grupos

disciplinares e os dias da semana em que possuem aulas registadas.

Para facilitar a analise comparativa, ¢ gerado um grafico de linhas que representa as médias
de assiduidade das unidades curriculares equivalentes, permitindo uma visualizagdo clara
das variagdes existentes. Esta abordagem possibilita aos gestores um exame rapido e preciso
das correspondéncias entre UCs, auxiliando na tomada de decisdo relativa a organizagao dos

grupos disciplinares e a otimizagao da gestao académica.
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4.6. Avaliacao de resultados

Ao longo deste projeto, o sistema de BI para andlise de assiduidade foi integralmente
desenvolvido, desde a fase conceptual até a implementacdo, abrangendo a arquitetura, a
criacdo do DW e da area de staging, bem como a construgdo completa do processo de ETL

e dos dashboards.

Na fase de concecao, foi identificada uma inconsisténcia nos dados fornecidos por uma API
utilizada pela instituicdo. A correcdo proposta resolveu a falha, garantindo a adequada

integragao dos dados.

Os painéis e dashboards desenvolvidos permitem aos gestores monitorizar, de forma
continua, a evolu¢do da assiduidade nos turnos das UCs, possibilitando a tomada de decisdes
atempadas e fundamentadas sobre o encerramento ou desdobramento de turnos. Essa anélise

pode ser realizada nao s6 nas semanas criticas, mas ao longo de todo o semestre

Além disso, ¢ possivel realizar andlises sobre os ciclos de estudos e sobre os docentes,

garantindo uma visao integrada das atividades letivas.

O sistema permite o ajuste de parametros para a realizagdo de andlises personalizadas, em
func¢do das necessidades especificas dos utilizadores, conferindo flexibilidade e versatilidade
a solu¢do. Com a funcionalidade de evolucdo temporal, ¢ possivel a realizagdo de uma
andlise detalhada da progressdo da assiduidade ao longo dos semestres analisados,

oferecendo uma visao clara das tendéncias e variagdes dos dados.

A solugdo final oferece um conjunto de ferramentas que possibilitam a emissdo de alertas
visuais, facilitando a chamada de aten¢ao do utilizador para a informagao mais relevante e
com base nos dados parametrizados. Além de fornecer insights detalhados sobre assiduidade,
a solucdo também apoia o gestor na formagdo de grupos disciplinares, permitindo a
identificagdo de UCs com caracteristicas semelhantes, otimizando a organiza¢do e o

planeamento académico.

A modularidade aliada a utilizacdo das linguagens Python e SQL contribui de forma
significativa para a manutenibilidade e escalabilidade do sistema, proporcionando maior

flexibilidade e facilitando a adaptacdo a necessidades futuras.

A validagdo do sistema contou com a analise e as observacdes da Coordenadora do

Departamento de Engenharia Informatica da ESTG/IPL, garantindo que a interpreta¢ao dos
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dados considerasse as especificidades académicas e evitando conclusdes imprecisas ou

descontextualizadas.

Este contributo destacou a importancia de que as andlises sejam conduzidas por stakeholders
com um conhecimento aprofundado das especificidades dos cursos, de modo a assegurar

uma interpretacao precisa dos resultados.

De acordo com os resultados obtidos, pode-se concluir que o objetivo do projeto foi
plenamente alcangado e que o sistema desenvolvido podera contribuir para melhorar o

controlo a gestdo de assiduidade da instituigao.
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5. Conclusao e trabalhos futuros

Este projeto consistiu na concecao ¢ implementacdo de um sistema de BI para auxiliar a

analise de assiduidade e melhorar a gestdo de turnos na ESTG/IPL.

No capitulo dedicado ao estudo prévio, foram estabelecidos os fundamentos essenciais para
a compreensdao do presente trabalho, através da constru¢do de um enquadramento teorico
sobre BI e a sua aplicagdo no contexto académico. A abordagem aos conceitos fundamentais,
a arquitetura e aos beneficios dos sistemas de Bl e a analise de tendéncias permitiu consolidar
uma base teodrica para as discussdes subsequentes. Adicionalmente, a apresentacdo de
estudos correlatos possibilitou a validacdo da relevancia destas solugdes na gestdo
académica, destacando a sua crescente ado¢ao e o impacto das inovagdes tecnologicas no

suporte a tomada de decisao em IES.

As fases de concecdo e implementacdao representaram a componente pratica do presente
trabalho, evidenciando as dificuldades enfrentadas e as solucdes adotadas no decurso do

desenvolvimento do projeto.

A complexidade inerente ao processo de gestao de turnos foi uma dificuldade encontrada ao
longo do projeto. A superagao desta dificuldade foi possibilitada pelo apoio da Coordenadora
do Departamento de Engenharia Informéatica da ESTG/IPL, cujo contributo se revelou
fundamental para garantir a coeréncia e a fiabilidade da interpretacao dos dados tratados ao

longo do projeto.

A compreensao e o tratamento dos dados representaram um desafio significativo, uma vez
que os dados relativos as aulas, extraidos do sistema académico da institui¢do, ndo se
encontravam completamente organizados e estruturados, exigindo um esfor¢o adicional para

normalizagdo e integragao.

Foram desenvolvidos dashboards com uma interface interativa e personalizavel, permitindo

aos utilizadores monitorizar, de forma dinamica, a evolucao da assiduidade dos estudantes.

Estes instrumentos possibilitam a identificagdo de padrdes, tendéncias e eventuais
anomalias, o que pode orientar a tomada de decisdo informada e a implementacao de

medidas corretivas atempadas, sempre que necessario.
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O sistema de BI desenvolvido cumpre os objetivos estabelecidos no ambito do projeto.
Contudo, ao longo do processo de desenvolvimento, foram identificadas potenciais linhas

de investigagdo para trabalhos futuros, nomeadamente:

Expansao para outras escolas do IPL — Prevé-se a implementacado do sistema em
outras escolas do Instituto Politécnico de Leiria, permitindo a gestdo e
monitorizagdo da assiduidade num contexto mais amplo. Para garantir uma
integracao eficiente, serd essencial a participacdo dos gestores e de equipe
técnica das com conhecimento especifico sobre as especificidades de cada escola
para assegurar o adequado tratamento e normaliza¢ao dos dados;

Desenvolvimentos de perfis de utilizadores - A implementacdo de perfis
personalizados de utilizadores contribuirda para uma utilizagdo mais
personalizada do sistema, otimizando o seu potencial e garantindo que cada
perfil de utilizador tenha as ferramentas necessarias para tomar decisoes
informadas, de acordo com o seu nivel de acesso e fun¢ao dentro da instituicao;

Automatizacio do processo de atualizacdo — A atualizacdo foi parcialmente
automatizada através de um script. No entanto, a sua eficiéncia pode ser
melhorada caso o IPL disponibilize automaticamente os dados do calendario
letivo. Essa integragdo permitirda ao sistema obter essa informacao de forma

autobnoma e atualizar o DW sem necessidade de interven¢ao manual.
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Anexo A — Script analise exploratoria (Python)

pandas as pd
numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

print (dados_aulas)
0.1s Python

Dados anonimizados

dados_aulas. info(
0.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 29732 entries, @ to 29731
Data columns (total 19 columns):

Column Non-Null Count Dtype
id aulas 29732 non-null intea
cod_uc non-null object
unidade_curricular non-null object
curso 29732 non-null object
nome_curso non-null object
componente non-null object
cod_docente non-null int64
nome_docente 2 non-null object
turma non-null object
motivo_falta 29732 non-null object
estado 29732 non-null object
data 29732 non-null object
data_inicio 29732 non-null object
data_fim 29732 non-null object
carga 29732 non-null object
grupo_disciplinar non-null object
turno 29732 non-null object
n_alunos non-null int64
escola 2 non-null object
es: int64(3), object(16)

3+ MB

~+ Cédigo + Markdown

Adicionar Célula de Cédigo

aulas_estg = dados_aulas[dados_aulas[ ‘turma'].str.contains(estg’ )].reset_index(dr

Python

aulas_estg= aulas_estg.replace(* , np.nan)

print( s/Ausentes:\n{aulas_estg.isna().sum()}")

00s Python

Nulos/Ausentes:
id_aula
cod_uc

curso
nome_curso
componente
cod_docente
nome_docente
turma
motivo_falta
estado

data

data_inicio
data_fim

carga
grupo_disciplinar
turno

n_alunos

escola

dtype: intea
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aulas_estg.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 12900 entries, © to 12899

Data columns (total 19 columns):
Column Non-Null Count Dtype
id_aulas 12900 non-null int64
cod_uc 12900 non-null object
unidade_curricular 12900 non-null object
curso 12900 non-null object
nome_curso 12900 non-null object
componente 12900 non-null object
cod_docente 12900 non-null int64
nome_docente 12900 non-null object
turma 12900 non-null object
motivo_falta 12900 non-null object
estado 12900 non-null object
data 12900 non-null object
data_inicio 12900 non-null object
data_fim 12900 non-null object
carga 12900 non-null object
grupo_disciplinar 12900 non-null object
turno 12900 non-null object
n_alunos 12900 non-null int64
escola 12900 non-null object

dtypes: int64(3), object(16)

memory usage: 1.9+ MB

print(f"Registrc icados: s_estg.duplicated().sum()}"
0.1s Python|

Registros Duplicados: @

print(*\nSum coluna
print(aulas_estg['n_alunos'].describe())

sumirio estatistico da coluna n_alunos
12900 . 000000
15.581628
15.508081
. 000000
7 .000000
14.000000
22.000000
560 . 000000

: n_alunos, dtype: float6a

1[e]}")
*J[len(aulas_estg

pata primeiro Registo: 01-11-2022 o
pata dltimo Registo: 17-12-2022 14:30:00

aulas_estg['id_aulas'].nunique()
0.0s Python
2065
+ Cédigo +

Adicionar Célula de Cédigo
aulas_ (‘' *, np.nan)

print(f"Nulos/Ausentes:\n{aulas_estg.isna().sum()}")

s Python

qt_registos_0_alunos=((aulas_estg[ ‘n_alunos’ sum(
print(f"Quantidade de registos @_alunos: {qt_registos_6_alunos }"
qt_registos @ _alunos_com motivo=((aulas_estg['n_alur 0) & (aulas_estg[ ‘motivo_falta'].notnull())).sum(
print( )_alunos_com motivo istos_0_alunos_com motivo
qt_registos_ ‘n_alunos'] == @) & (aulas_estg[ ‘motivo_falta'].isnull())).sum()
print(f"Quantida stos ©_alunos_sem motivo: {qt_registos @_alunos_sem motivo }"
qt_registos_com_motivo_falta_sumario_atraso=((aulas_estg['n ] >= @) & (aulas_estg['m & io en 350" )) . sum()

e zero al {qt_registos_com motivo_falta sumario_atraso}")

Python

Quantidade de registos @_aluno:

Quantidade de registos ©_alunos_com motivo:
Quantidade de

Quantidade de registos com sum
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plt.figure(figsize=(8, 5))
sns.boxplot(x-aulas_estg| ‘], color
plt.title(Boxplot 105 por
plt.xlabel (N nos*, fontsize=1a)
plt.show()

04s Python

Boxplot do nimero de alunos por registo n -

200 300 400
Numero de Alunos

s_100_alunos

Quantidade de registros » 100 alunos:

un e_curricular
curso
nome

componente

Dados anonimizados

###Docentes

qtd_docentes= aulas_estg[ 'cod dc te' |.nunique(
print . c6digos de ntes dnicos: qtd_docentes "
00s

Numero de codigos de docentes tnicos:

min_cod_docente = aulas_estg[ ' cod te'].min()

print(f"Minim dig do {min_cod_docente}")

max_cod_docente = aulas_estg[ ‘cod_do 1.max()
sdigo de do {max_cod_docente}")

Minimo cédigo de docente: 4
Maximo codigo de docente: 4682

frequencia_motivo_falta - aulas_estg[ ‘motivo_falta'].dropna().value counts()
df_motivos = frequencia motivo_falta.reset_index()
df_motivos.columns = ['Motivo', 'Frequéncia']

df_motivos[ ' Per sen’] = round ( (df_motivos['Frequéncia'] / df motivos['f 3'].sum()) * 100, 2)

print(df_motivos)

0.0s
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Motivo Frequéncia Percentagem
Feriados e Tolerancias 1179
Interrupcao atividades letivas - Rececdo ao Ca... 332
outros 224
sumario em atraso 119
Dispensas 2
Atestados Médicos 2
Artigo 1342, n.e2 e 3, LGTFP
Greve
Licenca Parental
Nao Aplicavel

qtd_cod_uc = aulas_estg[‘cod_uc'].nunique()

print ("Quant e unidades 2 tas: {qtd_cod_uc}")
v 00s Python
Quantidade de unidades curriculares distintas: 780

qtd_cod_ irso’ ].nunique()

print( tidade de cursos distintos: {qtd cod_curso}
05 Python
Quantidade de cursos distintos: 67

turnos_distintos_totais = aulas_estg[[’
total_turnos_distintos = turnos_distintos_totais.shape[o]

print(f"Total de t distintos: {total turnos_distintos}

0.0s Python
Total de turnos distintos:

+ Markdow
aulas_unicas = aulas_estg.drop_duplicates(subset=" as').reset_index()

aulas_unicas[’ sa'] = aulas_unicas[ ‘carga’].astype(str).str.replace(’, ", '.").astype(float)

00s Python

1 qtd aulas - aulas_unicas[’id aulas'].nunique()
sum_carga=aulas_unicas[‘carga’].sum()

00s Python

print(

Python
Media de Aulas/Docente: 27.36

media_carga_aula=round(sum carga/qtd_aulas,2)
print( arga Ho wula: {media_carga_aula}")
0, Python
Media de Carga Hor:

media_carga_docente=round(sum_carga/qtd_docentes,2
3 print(f"M e Carga Horaria/Docen media_carga_docente "
0.0s

Python
Media de Carga Horaria/Docente: 62.42
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// Fontes: fato_aula e dim_ano_letivo
fatoAula = Fato_Aula,
dimAnoletivo = tab_ano_letivo,

// datas minima e maxima
dataMin = List.Min(fatoAula[data_aula]),
dataMax = List.Max(fatoAula[data_aula]),

// Cria tabela de datas
listaDatas = List.Dates(dataMin, Duration.Days(dataMax - dataMin) + 1, #duration(1, @, @, 0)),
calendario = Table.FromList(listaDatas, Splitter.SplitByNothing(), {“Data"}),

// Calendario com Ano Letivo
TabelaComAnoletivo = Table.AddColumn(
calendario,
"ano_letivo”,
each let
DataAtual = [Data], // A data da linha atual da tabela Calendario
AnoProximo =
List.First(
List.Sort( // Ordena a lista de anos letivos em ordem decrescente
List.Select(
dimAnoLetivo[ano_letivo_cod], // Seleciona a coluna ano_letivo

Anexo B — Codigo Dimensao Calendario (M)

each dimAnoletivo[semestre_1_inicio]{List.PositionOf(dimAnoLetivo[ano_letivo_cod], _)} <= DataAtual // Condicdo: Menor ou igual a data atual

)s

Order.Descending // Ordenacdo decrescente
B
null // Valor padrdo caso a lista esteja vazia

in
AnoProximo

)s

// Join entre a tabela Calendsrio e dim ano_letivo usando a coluna ano_letivo_cod
TabelaComAnoLetivoJoined = Table.Join(
TabelaComAnoLetivo, // Tabela  esquerda (Calendério com Ano Letivo)

“ano_letivo”, // Coluna de juncdo na tabela a esquerda
dimAnoLetivo, // Tabela a direita (dim_ano_letivo)

“ano_letivo_cod”, // Coluna de juncdo na tabela a direita

JoinKind.LeftOuter // Tipo de juncdo (Left Outer, mantém todas as linhas da tabela Calendsrio)

)s

// Formata o ano letivo pro padrdo ano/ano
// TabelaAnoLetivoFormatado = Table.AddColumn(TabelaComAnoLetivoJoined, "Ano_Letivo”, each

/1 Text.Start(Text.From([Ano_Letivo_temp]), 4) & "/ & Text.End(Text.From([Ano_Letivo_temp]), 4)
/1),

TabelaComAnoLetivoReduzida= Table.SelectColumns(TabelaComAnoLetivoloined ,
{"Data”, "ano_letivo", "semestre_1_inicio”, "semestre_1_fim", "semestre_2_inicio", "semestre_2_fim"}),

// Adiciona coluna ‘semestre_letivo'
TabelaComSemestreletivo = Table.AddColumn(TabelaComAnoLetivoReduzida, “semestre_letivo”, each
let
DataAtual = [Data]

if DataAtual >= [semestre_1_inicio] and DataAtual <= [semestre_1_fim] then "S1"
else if DataAtual >= [semestre_2_inicio] and DataAtual <= [semestre_2_fim] then "S2"
else if DataAtual > [semestre_1_fim] and DataAtual <= [semestre_2_inicio] then "S1-Int-let”
else "S2-Int_Let”
)

TabelaComDataInicioPeriodo = Table.AddColumn(TabelaComSemestreletivo, "data_inicio_periodo”, each
if [semestre_letivo] = "S1" then [semestre_1_inicio]
else if [semestre_letivo] = "S2" then [semestre_2_inicio]
else if [semestre_letivo] = "S1-Int-let” then [semestre_1_fim] + #duration(1, 0, 0, 0)
else [semestre_2_fim] + #duration(1, 0, 0, 0)

)

// Adiciona a coluna ‘semana_letiva’
TabelaComSemanaletiva = Table.AddColumn(TabelaComDataInicioPeriodo, "semana_letiva”, each
if [data_inicio_periodo] <> null then
Number . RoundDown(Duration.Days([Data] - [data_inicio_periodo]) / 7) + 1
else
null

TabelaCalendar_reduzidal= Table.SelectColumns(TabelaComSemanaletiva,
{"Data", "ano_letive", “semestre_letivo", "data_inicio_periodo”, “semana_letiva"})

#"Tipo Alterado” = Table.TransformColumnTypes(TabelaCalendar_reduzidal,{{"Data”, type date}, {"semana_letiva”", Int64.Type}}),
#"Coluna Ano_Semestre_Letive Inserida” = Table.AddColumn(#"Tipo Alterado”, "ano_semestre_letivo”, each Text.Combine({[ano_letivo],

datas_especiais=Tab_Datas_Especiais,
TabelaConDatasEspeciais= Table.Join(

#"Coluna Ano_Semestre_Letivo Inserida”, // Tabela a esquerda (Calenddrio com Ano Letivo)
“Data”, // Coluna de juncdo na tabela 3 esquerda

datas_especiais, // Tabela a direita (dim_ano_letivo)

“data”, // Coluna de juncio na tabela a direita

JoinKind.LeftOuter // Tipo de juncdo (Left Outer, mantém todas as linhas da tabela Calenddrio)
)s

TabelaCalendar_reduzida2- Table.SelectColumns(TabelaComDatasEspeciais,

{"Data”, "ano_letivo", "semestre_letivo”, "data_inicio_periodo”, "semana_letiva”,"tipo"}),

", [semestre_letivo]}), type text),
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121

125

tabela_datas_especiais_com_data = Table.AddColumn(
TabelaCalendar_reduzida2,
“data_especial®,
each if [tipo] = null
then "Nao
else [tipo] & “ (" & Text.From([Data]) &
type text

data_especial_com_data = Table.SelectColumns(tabela_datas_especiais_com_data ,

Data”, "ano_letivo", "semestre_letivo", "data_inicio_periodo emana_letiv ata_especial”}),
#"Coluna Mesclada Inserida” = Table.AddColumn(data_especial_com data, "ano_semestre letivo", each Text.Combine({[ano_letivo], "-*, [semestre_letivo]}), type text),
//#"Colunas Renomeadas” = Table.RenameColumns(#"Coluna Mesclada Inserida”,{{"Mesclado”, “ano_semestre_letivo"}}),

TabelaConDia_semana = Table.AddColumn(#"Coluna Mesclada Inserida”, “dia da semana (ndmero)”, each Date.DayOfWeek([Data]) + 1, Int64.Type),

TabelaConDi = Table.AddColumn(TabelaComDia_semana, "dia da semana (por extenso)”, each Date.ToText([Data], "dddd"), type text),
TabelaComDiaSemanaAbreviado = Table.AddColumn(

TabelaComDiaSemanaExtenso,

“dia da semana (abreviado)”,

each Text.Start(Date.ToText([Data], “dddd"), 3),

type text

)s
#"Colunas Renomeadas” = Table.RenameColumns(TabelaComDiaSemanaAbreviado,{{"Data", “data"}, {“semestre_letivo", “semestre_letivo(calc)"}, {“ano_semestre_letivo"”, “ano_semestre_letivo(concat)"},
{dia da semana (nimero)", “dia_semana (nimero)(calc)"}, {"dia da semana (por extenso)", "dia _semana (extenso)(calc)"}, {"dia da semana (abreviado)”,

#"Colunas Renomeadas™
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Anexo C — Interatividade dashboard assiduidade

O objetivo deste anexo ¢ apresentar visualmente algumas das interagdes possiveis no
dashboard de assiduidade, bem como a forma como os alertas visuais sdo gerados. As
selecdes efetuadas pelo utilizador estdo assinaladas com retangulos vermelhos, enquanto os

resultados obtidos sdao destacados com retangulos azuis.

A Figura 40 ilustra uma imagem do dashboard de assiduidade com a configuracao dos

parametros de filtro:

e Escola: ESTG;

e Ciclo de Estudo: Mestrado

e Ano Letivo: 2023/2023, Semestre Letivo: S1

e Minimo de Alunos:10

e Nome do Curso: Mestrado em Ciéncia de Dados
e UC: Analise Exploratéria

Assiduidade

Curso Semana5 Min ( Sem 5) Max (Sem5) Mediana (Sem 5) Semana 10

-
Bl Mestrado em Ciéncia de Dados - PL
’ [l Anilise Exploratéria de Dados (2170104)

B 1w
Tumo - 2
Turno - 1

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Anélise Exploratéria de Dados

10

Presengas

Dias/Semanas Letivas

Figura 40 — Anexo C: Dashboard Assiduidade com marcagio.

Apo6s a defini¢do dos parametros, a matriz (1) apresenta os dados de todas as UCs que
satisfazem os critérios de filtragem. A lista encontra-se organizada numa hierarquia

composta por curso, UC, componente e turnos.

A matriz inclui alertas visuais relativos ao cumprimento da meta de assiduidade até a semana

critica 5 e a semana critica 10. Adicionalmente, sdo exibidas informagdes sobre os valores
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minimo, maximo e mediano de presencas até a semana 5, considerando todos os turnos
filtrados. A matriz fornece ainda dados sobre a participacdo de cada turno nos grupos

disciplinares.

Para uma analise mais detalhada, ¢ possivel visualizar graficamente a evolugdo da
assiduidade das diferentes componentes da UC selecionada, bastando escolher uma das

componentes diretamente na matriz. A Figura 41 ilustra essa interacao.

Assiduidade

Curso Semana5 Min (Sem 5) Max (Sem 5) Mediana (Sem5) Semana 10

-
El Mestrado em Ciéncia de Dados - PL
B3 Bnilica Funlnr=tiria de Dados (2170104)
= TP
Tumo - 2
Tumo - 1

- PL: Andlise Exploratéria de Dados

Presengas

POLITECNIN

o¢ LEIRIA Nias/Semanas | ativas

Figura 41 — Anexo C: Dashboard Assiduidade - Componente selecionada.

Dessa forma, um grafico de linhas (2) ¢ gerado automaticamente, representando a evolugdo
da assiduidade ao longo do semestre letivo para todos os turnos da componente selecionada.
Este grafico permite uma analise visual comparativa da evolucdo da assiduidade entre os

turnos da mesma componente da UC.
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Além disso, ¢ possivel analisar individualmente cada turno, selecionando-o diretamente na

matriz, conforme ilustrado na préxima figura.

& Assiduidade

e i e et ing < )
- Semana5 Min (Sem 5) Max (Sem5) Mediana (Sem 5) Semana 10

[E Mestrado em Ciéncia de Dados - PL
[ Andlise Exploratéria de Dados (2170104)
=L
Tumo -2
Tumo - 1

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Anélise Exploratéria de Dados

Histérico

Presengas

2170104-TP-Tumo - 1
Dados:

De: 18/09/2023

A:18/12/2023

POLITECNICO sez = seg = o seg et
oe LEIRIA

Dias/Semanas Letivas

Figura 42 — Anexo C: Dashboard Assiduidade - Grafico linha para um turno.

Ao posicionar o rato sobre um dos pontos do grafico de linhas, ¢ apresentado um alerta com
informagdes sobre a aula realizada nesse dia, permitindo uma andlise de uma data em

especifico. Esta interacao pode ser observada na figura seguinte.

r S = |
Curso Semana5 Min (Sem5) Max (Sem5) Mediana (Sem5) Semana 10 Grupos

-
El Mestrado em Ciéncia de Dados - PL
[ Anilise Exploratéria de Dados (2170104)
[=iid
Tumno -2
Tumno -1

9 seg
® 2170104-TP-Turno - 1 23
Datas aulas: 13/11/2023
Semana Letiva: 9
Dia da Semana segunda-feira
Datas Especiais N&o
Sinalizagdo falta: N&o

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Analise Exploratéria de Dados

Semestre

Hist6rico

Presengas

2170104-TP-Turno - 1
Dados:

De: 18/09/2023

A:18/12/2023

seg

POLITECNICO s
o€ LEIRIA

Dias/Semanas Letivas

Figura 43 — Anexo C: Dashboard Assiduidade - Informacéo sobre aula.
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O historico da assiduidade da componente da respetiva UC ao longo de todo o periodo pode
ser obtido ao selecionar a componente e, em seguida, a op¢do de historico, conforme

ilustrado na Figura 44.

& Assiduidade [Mestrado

- Curso Semana 5 Min (Sem 5) Max (Sem 5) Mediana (Sem 5) Semana 10

-
El Mestrado em Ciéncia de Dados - PL |
B “-“"-- ~—‘oratéria de Dados (2170104) [
[
\

=g
+weO -2
Tumno -1

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Anélise Explorat6ria de Dados

Historico_Semestres
Semestre

Histérico

180

Média de Assiduidade
©® Qtd de Turnos
9/2023
A:17/12/2024

POLITECNICO
oc LEIRIA

Figura 44 - Anexo C: Dashboard Assiduidade — Historico.

A qualquer momento, o KPI do nimero minimo de alunos pode ser ajustado pelo utilizador,
resultando na atualizag@o automatica das informacdes relativas ao cumprimento da meta. Na

Figura 45, observa-se a alteragdo do minimo de alunos de 10 para 25.

& Assiduidade ESTG |

- Curso Semana 5 Min (Sem 5) Max (Sem 5) Mediana (Sem 5) Semana 10 Grupos

E] Mestrado em Ciéncia de Dados - PL |
Bl Anilise Exploratéria de Dados (2170104) |
‘ = T

Turno - 2
Turmo -1

Presencas UC: Mestrado em Ciéncia de Dados - PL: Anélise Exploratéria de Dados

Semestre

Histérico

Presengas

e: 18/09/20:3
A:18/12/202

POLITECNI0
oe LEIRIA

Figura 45 - Anexo C: Dashboard Assiduidade - Alteragdo minimo alunos.

104



Um Sistema de Business Intelligence Aplicado a Analise de Assiduidade

Além dos alertas visuais (1) e (2), a linha de KPI minimo no grafico de linhas (3) ¢

igualmente atualizada para refletir o novo valor definido.

As interacdes apresentadas neste anexo demonstram a flexibilidade e a capacidade analitica
do dashboard de assiduidade, permitindo ao utilizador explorar os dados de forma dindmica
e personalizada. Através da selecdo de componentes, turnos e ajustes nos parametros, ¢
possivel obter uma visdo detalhada da evolugao da assiduidade ao longo do semestre letivo
e do histdrico de semestres, facilitando a identificagdo de padrdes e auxiliando na tomada de

decisOes informadas.
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