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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma solugao de Business Intelligence
para andalise exploratoria do desempenho académico dos alunos do curso de Ciéncia da
Computacao da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE). Utilizando técnicas de
data warehousing e visualizagao de dados, o estudo investiga padroes relacionados ao
desempenho dos estudantes, com foco na identificacao de caracteristicas associadas a
evasao e retengao. A pesquisa implementa um modelo dimensional (Star Schema) e um
processo ETL (Extraction, Transformation, Load) estruturado em camadas, utilizando o
SQL Server como repositorio central e o Power Bl como ferramenta de visualizacao. A
partir da andlise de dados coletados entre 2009 e 2019, foram exploradas nove questoes
relacionadas ao desempenho por forma de ingresso, distribuicao demogréfica, disciplinas
criticas, evolucgao temporal dos indicadores e tempo de conclusao do curso. Os resultados
revelaram padroes distintos: alunos ingressantes por cotas apresentaram maiores taxas de
reprovagao (32,03% vs. 16,78%); observou-se disparidade significativa na distribuigdo por
sexo (87,4% masculino, 12,6% feminino); as taxas de reprovacao concentram-se nos periodos
iniciais (39,07% no 1° periodo e 43,94% no 2° periodo); o tempo médio de conclusao
(5,75 anos) supera o previsto (4,5 anos); e as taxas de evasdo sdo mais elevadas entre
alunos cotistas (23,18%) comparadas aos de ampla concorréncia (18,00%). Os dashboards
desenvolvidos permitem analises multidimensionais através de operagoes OLAP, fornecendo
insights valiosos para apoiar a gestao académica em tomadas de decisao baseadas em
evidéncias. O trabalho contribui com a proposta de um modelo dimensional especifico
para analise académica e com recomendagoes para intervengoes focadas na melhoria do

desempenho estudantil e reducao da evasao.

Palavras-chave: Business Intelligence. Data Warehouse. Desempenho Académico. Evasao

Escolar. Analitica Educacional.






Abstract

This work presents the development of a Business Intelligence solution for exploratory
analysis of academic performance of Computer Science students at the Federal University of
Pernambuco (UFPE). Using data warehousing and data visualization techniques, the study
investigates patterns related to student performance, focusing on identifying characteristics
associated with dropout and retention. The research implements a dimensional model (Star
Schema) and a layered ETL (Extraction, Transformation, Load) process, using SQL Server
as the central repository and Power BI as the visualization tool. Based on data collected
between 2009 and 2019, nine specific questions related to performance by admission type,
demographic distribution, critical courses, temporal evolution of indicators, and time to
degree completion were explored. The results revealed distinct patterns: quota students
showed higher failure rates (32.03% vs. 16.78%); significant disparity was observed in
gender distribution (87.4% male, 12.6% female); failure rates concentrate in initial periods
(39.07% in the 1st semester and 43.94% in the 2nd semester); the average completion
time (5.75 years) exceeds the expected (4.5 years); and dropout rates are higher among
quota students (23.18%) compared to open competition students (18.00%). The developed
dashboards allow multidimensional analyses through OLAP operations, providing valuable
insights to support academic management in evidence-based decision-making. The work
contributes with the proposal of a specific dimensional model for academic analysis and
with recommendations for interventions focused on improving student performance and

reducing dropout rates.

Keywords: Business Intelligence. Data Warehouse. Academic Performance. Student

Dropout. Educational Analytics.
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1 Introducao

O crescimento das organizacoes estd fortemente ligado a tomadas de decisoes
corretas, sendo este um ponto chave da gestao. A existéncia de dados que permitam uma
analise adequada maximiza as chances de sucesso. As organizacoes geram e armazenam uma
grande quantidade de dados referentes as atividades realizadas. Desta forma, a aplicacao
de técnicas de Business Intelligence no processo de tomada de decisao estratégica nas

organizacoes torna-se necessaria, uma vez que decisdes equivocadas podem comprometer

seu éxito (CHAUDHURL DAYAL; NARASAYYA, 2011).

De acordo com os dados do Censo da Educacao Superior, publicados pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), as taxas de evasdo
do ensino superior brasileiro sao alarmantes. Os dados mostram que 49% dos discentes que
ingressaram no ensino superior em 2010 abandonaram os cursos dentro de um intervalo de
cinco anos. Nas instituicoes privadas, a evasao chegou a 53%, e nas instituicoes publicas
alcancou 47% nas municipais, 38% nas estaduais e 43% nas federais. H4 diversos fatores
que podem estar associados a esses niimeros como a regiao do pais, do tipo de instituicao
(se publica ou privada), da organizagao académica (universidade, centro universitario,
faculdades, instituto ou campus), da modalidade de ensino (presencial ou a distancia)
além de elementos que sao precedentes a propria vida académica como fatores financeiros,

socioemocionais e pedagégicos (FILHO et al., 2007).

No contexto especifico dos cursos de tecnologia e engenharia, incluindo Ciéncia
da Computacao, as taxas de evasao tendem a ser ainda mais elevadas, atingindo frequen-
temente patamares superiores a 50% em algumas instituigdes. Esta situacao se agrava
quando consideramos que tais cursos sao estratégicos para o desenvolvimento tecnologico
e economico do pais, formando profissionais em &areas de alta demanda no mercado de
trabalho.

A evasao é, certamente, um dos problemas que afligem as instituicdes de ensino em
geral. A busca de suas causas tem sido objeto de muitos trabalhos e pesquisas educacionais.
A saida dos estudantes de forma precoce representa perdas que podem afetar as instituicoes
em ambitos sociais, académicos e econdmicos. No setor publico, sdo recursos investidos
sem o devido retorno. No setor privado, ¢ uma importante perda de receitas. Em ambos
0s casos, a evasao produz ociosidade de professores, funciondrios, equipamentos e espaco

fisico.

Além dos aspectos econdmicos diretos, a evasao gera impactos sociais significativos.
Cada aluno que abandona o curso representa uma oportunidade perdida de mobilidade

social e desenvolvimento profissional. Para as familias, especialmente aquelas de menor
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renda, a nao conclusao do ensino superior pode perpetuar ciclos de limitagao socioeconémica.
Para a sociedade como um todo, a perda de potenciais profissionais qualificados em areas

estratégicas compromete a capacidade de inovacao e competitividade nacional.

O estudo interno, realizado pelas institui¢cdes de ensino com base em seus dados,
pode ser muitas vezes mais detalhado porque é possivel institucionalizar-se um mecanismo
de acompanhamento da evasao, registrando os diversos casos, agrupando e analisando
subgrupos, ou diferentes situagoes (cancelamento, trancamento, transferéncia, desisténcia,
por exemplo) e assim organizar tabelas e graficos que demonstrem a evolugao da evasao

para buscar formas de combaté-la com fundamento nos resultados (LOBO, 2012).

A gestao académica por nao ter acesso facilitado aos seus dados muitas vezes fica
incapacitada de atuar proativamente, pois padroes de dificuldade s6 sao identificados
tardiamente, quando ja houve a saida do discente, ou esse ja assumiu forte intencao de
deixar o curso ou instituicao (BARBOSA et al., 2017). Com um ferramental adequado
que auxilie a gestao a ter uma visao holistica da situacao do aluno e seu desempenho, ¢é

possivel a construcao de um plano de agao para o seu auxilio e manuten¢ao na instituigao.

Esta limitagao informacional é particularmente critica em cursos com alta comple-
xidade técnica, como Ciéncia da Computacao, onde dificuldades especificas em disciplinas
fundamentais podem ser preditores precoces de evasdo. A capacidade de identificar estes
padroes em tempo habil para intervencao representa um diferencial competitivo importante

para as instituicoes de ensino superior.

O uso de técnicas e ferramentas de Business Intelligence (BI) pode proporcionar
esse suporte informacional necessario para a gestao académica. As solugdes de BI permitem
a integracao de dados de diversas fontes, sua transformacao em informagoes tteis e a

disponibilizacao de visualizacoes e dashboards interativos que facilitam a andlise e a
tomada de decisdo (TURBAN et al., 2008).

Neste contexto, o presente trabalho propoe o desenvolvimento de uma soluc¢ao
de Business Intelligence para analise exploratoria do desempenho académico dos alunos
do curso de Ciéncia da Computagao da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE).
Utilizando técnicas de data warehousing e visualizacdo de dados, busca-se investigar padroes
que possam estar associados ao desempenho dos estudantes, com foco na identificacao de

caracteristicas relacionadas a evasao e retencao no curso.

1.1 Problema de Pesquisa

Diante do contexto apresentado, este trabalho busca responder a seguinte questao:
Como uma solucdo de Business Intelligence pode auxiliar na andlise exploratéria do

desempenho académico dos alunos de graduagao em Ciéncia da Computacao da UFPE,
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fornecendo insights para apoiar estratégias de reducado da evasao e melhoria da qualidade

do ensino?

A formulagao desta questao principal emerge da necessidade de superar limitagoes
identificadas na literatura sobre gestao académica baseada em dados. Tradicionalmente, as
analises de desempenho estudantil em instituicdes de ensino superior tém sido realizadas
de forma fragmentada, utilizando relatérios estaticos que nao permitem exploragao intera-
tiva dos dados ou identificagao de padroes complexos que envolvem multiplas variaveis

simultaneamente.

A escolha especifica do curso de Ciéncia da Computacdo da UFPE como objeto de
estudo justifica-se por suas caracteristicas particulares: trata-se de um curso com histérico
de exceléncia académica, mas que enfrenta desafios tipicos da area de computacao, como
alta exigéncia matematica e conceitual, além de apresentar disparidades demograficas
significativas. Estas caracteristicas tornam o curso um caso de estudo relevante para
investigar como técnicas de Business Intelligence podem contribuir para uma compreensao

mais aprofundada dos fatores associados ao sucesso e permanéncia estudantil.

A partir desta questao principal, derivam-se as seguintes questoes especificas:

a) Quais padroes podem ser observados no desempenho académico dos estudantes de
Ciéncia da Computacao da UFPE quando analisados sob diferentes perspectivas

temporais e demograficas?

b) Existem diferencas nos padroes de desempenho académico entre estudantes que

ingressaram por diferentes formas de ingresso (ampla concorréncia e cotas)?

¢) Como se caracteriza a distribuigao de reprovagoes ao longo dos periodos do curso e

quais disciplinas representam gargalos mais significativos no fluxo curricular?

d) Qual o perfil demogréfico dos estudantes e sua possivel relagdo com o desempenho

académico, considerando aspectos como distribuicao por género e faixa etaria?

e) Quais sao as disciplinas com maiores taxas de reprovacao e como elas se relacionam

com a progressao dos alunos no curso?

f) Como o tempo médio de conclusao do curso se compara com o tempo previsto na

matriz curricular e quais fatores podem estar associados a estas diferencas?

g) Como tém evoluido os principais indicadores de desempenho académico ao longo da
série historica disponivel e que insights esta evolucao temporal pode fornecer sobre

mudangcas institucionais ou conjunturais?

h) Quais caracteristicas distinguem alunos que conseguem manter progressao regular

no curso daqueles que apresentam dificuldades de permanéncia ou evasao?
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i) Como a andlise integrada destes diferentes aspectos pode orientar estratégias institu-

cionais de melhoria do ensino e redugao da evasao?

Estas questoes especificas foram formuladas considerando tanto os aspectos técnicos
da implementacao de solu¢oes de Business Intelligence quanto as necessidades préaticas da
gestao académica. Cada questao foi estruturada de forma a ser investigavel através dos

dados disponiveis e a fornecer insights acionaveis para tomadas de decisdo institucionais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma solucao de Business Intelligence para analise exploratéria do
desempenho académico dos alunos de graduacao em Ciéncia da Computagao da UFPE,

visando identificar padroes que possam estar associados a evasao e a retenc¢ao no curso.

1.2.2  Objetivos Especificos

a) Implementar um Data Warehouse utilizando modelo dimensional para armazena-

mento estruturado de dados académicos;

b) Desenvolver um processo ETL completo para integracao dos dados do Sistema de

Informagoes e Gestao Académica (SIGQ);

¢) Criar dashboards analiticos que permitam visualizar indicadores de desempenho sob

diferentes perspectivas;

d) Identificar padroes e possiveis associagoes entre caracteristicas dos alunos e seu

desempenho académico;
e) Analisar a distribui¢do de reprovagoes por disciplinas e periodos do curso;

f) Verificar possiveis diferencas no desempenho académico conforme a forma de ingresso

e caracteristicas demograficas;

g) Propor recomendagoes para a gestao académica com base nos insights obtidos.

1.3 Justificativa

A relevancia deste trabalho se apoia em trés pilares principais:

1. Relevancia Social e Institucional: A evasao no ensino superior representa

um desperdicio de recursos piiblicos e um problema social significativo. No contexto da
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UFPE, uma instituicao publica, cada vaga nao aproveitada integralmente representa
um investimento sem o retorno esperado para a sociedade. Segundo dados do INEP, a
evasao nas universidades federais atinge 43%, o que evidencia a dimensao do problema e a

necessidade de estudos que contribuam para sua reducao.

2. Relevancia Pratica: A solugao desenvolvida fornece ferramentas concretas
para a gestao académica, permitindo identificar precocemente padroes que podem indicar
alunos em risco de evasao e disciplinas com altos indices de reprovagao. Isso possibilita
intervengoes direcionadas e baseadas em evidéncias, como programas de monitoria, revisao
de metodologias de ensino e acompanhamento personalizado. A implementagao destas
acoes pode resultar em melhorias significativas nos indicadores académicos, reducao da

evasao e aumento da eficiéncia institucional.

3. Relevancia Teérica: O trabalho contribui para a literatura sobre analise de
dados educacionais, aplicando conceitos de Business Intelligence em um contexto académico
especifico e gerando conhecimento sobre padroes associados ao desempenho e permanéncia
no curso de Ciéncia da Computacao. O modelo dimensional desenvolvido pode servir como
referéncia para estudos similares em outras institui¢cdes e cursos, enquanto as andlises
realizadas contribuem para a compreensao dos fatores que podem estar relacionados ao

sucesso académico em cursos de computacao.

Adicionalmente, o trabalho se justifica pelo potencial de transferéncia de conheci-
mento e tecnologia entre diferentes areas. A aplicagdo de técnicas de Business Intelligence,
tradicionalmente utilizadas no contexto empresarial, ao ambiente educacional demonstra a

versatilidade destas ferramentas e sua capacidade de gerar valor em diferentes dominios.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, estruturados da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta a introducgao, contextualizando o problema da evasdo
no ensino superior e a importancia do uso de técnicas de Business Intelligence na gestao

académica. Sao apresentados também o problema de pesquisa, os objetivos e a justificativa
do trabalho.

O Capitulo 2 traz a fundamentacao teorica, abordando os conceitos de Business
Intelligence, Data Warehouse, modelos dimensionais (Star Schema e Snowflake Schema),
tecnologia OLAP e indicadores educacionais. Sao apresentadas as definigoes, caracteristicas

e aplicagoes destes conceitos.

O Capitulo 3 discute trabalhos relacionados, apresentando estudos sobre analise

de desempenho académico, aplicagoes de Business Intelligence na educacao e fatores
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associados a evasao no ensino superior. Estabelece-se também a relacao destes trabalhos

com a presente pesquisa.

O Capitulo 4 detalha a metodologia utilizada, descrevendo o contexto do estudo,
a fonte dos dados, os aspectos éticos, o processo ETL, o modelo de dados adotado, as

ferramentas utilizadas, as questoes exploratorias e as métricas e indicadores desenvolvidos.

O Capitulo 5 descreve a implementacao do projeto, detalhando a arquitetura da
solucao, o processo ETL, a modelagem dimensional, o desenvolvimento dos dashboards e

as métricas e KPIs definidos.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos e sua discussao, analisando os
padroes observados por periodo do curso, forma de ingresso, sexo, tempo de conclusao,

evasao e retencao, e distribuicdo demografica dos alunos.

O Capitulo 7 traz as consideracoes finais, incluindo as conclusoes, contribuigoes,

limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliogréaficas utilizadas e os apéndices, que

incluem os scripts SQL desenvolvidos e as formulas DAX implementadas no Power BI.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta o arcabouco tedrico que fundamenta esta pesquisa, abor-
dando os conceitos de Business Intelligence, Data Warehouse, modelos dimensionais,

tecnologia OLAP e indicadores educacionais.

2.1 Business Intelligence

Business Intelligence (BI) é definido por Turban et al. (2008) como um sistema
abrangente que combina arquitetura, bancos de dados, ferramentas analiticas e aplicagoes
para facilitar a tomada de decisao em organizagoes. O termo funciona como um “guarda-
chuva” que engloba diversos conceitos e tecnologias focados na transformacao de dados

brutos em informacoes tteis para decisoes estratégicas, taticas e operacionais.

Segundo Chaudhuri, Dayal e Narasayya (2011), BI pode ser compreendido como
um conjunto de técnicas e ferramentas que permitem a transformacao de dados brutos em
informacoes significativas e tteis para andlise de negécios. O objetivo principal é permitir
que os gestores tomem decisoes mais fundamentadas baseadas em evidéncias concretas

extraidas dos dados organizacionais.

A evolugao do conceito de Business Intelligence esta intrinsecamente ligada ao
crescimento exponencial do volume de dados gerados pelas organizagoes e a necessidade
de extrair valor estratégico desta informacao. Diferentemente dos sistemas transacionais
tradicionais, que sao otimizados para operacoes do dia a dia, os sistemas de BI sao

projetados especificamente para andlise, relatérios e tomada de decisdo (INMON, 2005).

De acordo com Chen, Chiang e Storey (2012), as ferramentas de BI oferecem
recursos para analise de dados historicos, atuais e preditivos, gerando relatorios, dashboards
e analises que ajudam a identificar tendéncias, padroes e insights que de outra forma
poderiam passar despercebidos. Esta capacidade analitica multitemporal é particularmente
valiosa no contexto educacional, onde padroes de desempenho podem emergir ao longo de

semestres ou anos letivos.

Turban et al. (2008) descrevem quatro componentes principais de um sistema de
BI:

1. Data Warehouse (DW): Repositério que armazena e consolida dados de
diferentes fontes organizacionais, preparando-os para analise. No contexto educacional,
pode integrar dados de sistemas académicos, bibliotecas, laboratérios e outros sistemas

institucionais.
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2. Business Analytics: Conjunto de ferramentas e técnicas para manipular,
minerar e analisar os dados armazenados no Data Warehouse, incluindo consultas ad-
hoc, relatorios, OLAP e mineracao de dados. Estas ferramentas permitem desde analises

descritivas simples até modelagem preditiva complexa.

3. Business Performance Management (BPM): Componente que monitora e
analisa o desempenho da organizacao, geralmente utilizando métricas e indicadores-chave
de desempenho (KPIs). Na educagao, pode incluir indicadores como taxas de conclusao,

tempo médio de formacao e satisfagao estudantil.

4. Interface de Usuario: Componente que permite aos usuarios interagir com o
sistema BI, como dashboards e ferramentas de visualizacao. A qualidade desta interface é

crucial para adocao e efetividade do sistema pelos gestores educacionais.

A arquitetura tipica de um sistema de BI, conforme descrita por Turban et al.
(2008), envolve varias camadas e componentes que trabalham em conjunto para transformar

dados em conhecimento acionével:

1. Camada de Fontes de Dados: Envolve os diversos sistemas operacionais e
bancos de dados que servem como origem dos dados, como sistemas ERP, CRM, arquivos
planilhas, etc. No ambiente educacional, inclui sistemas de gestao académica, plataformas

de aprendizagem, sistemas de biblioteca e outros repositérios institucionais.

2. Camada de ETL: Responsavel por extrair dados das fontes, transforma-los
conforme necessario (limpeza, padronizagao, etc.) e carregé-los no Data Warehouse. Esta

camada é critica para garantir qualidade e consisténcia dos dados analiticos.

3. Camada de Data Warehouse: Armazena os dados em um formato otimizado
para analise, geralmente seguindo um modelo dimensional que facilita consultas complexas

e agregacoes.

4. Camada de Servidor OLAP: Permite analises multidimensionais dos da-
dos, suportando operagoes como slice, dice, drill-down e roll-up que sdo essenciais para

exploracao interativa.

5. Camada de Apresentagao: Fornece interfaces para que os usudrios acessem,

analisem e visualizem os dados, incluindo dashboards, relatorios e ferramentas de analise

ad-hoc.

No contexto educacional, o BI pode ser aplicado para analisar diversos aspectos
do ambiente académico, como desempenho dos alunos, eficacia das praticas pedagdgicas,
gestao de recursos e padroes relacionados a evasao. Institui¢des de ensino superior podem
utilizar sistemas de BI para monitorar indicadores académicos, identificar estudantes que
apresentem padroes de risco, otimizar a oferta de disciplinas e fundamentar decisoes de
gestao (SILVA et al., 2016).
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A implementacao de um sistema de BI envolve varias etapas, desde a identificagdo
das necessidades de informacao até a disponibilizacao das ferramentas de analise para os
usudrios finais. Segundo Kimball e Ross (2013), este processo deve seguir uma metodologia
estruturada, que inclui o planejamento do projeto, a definicao dos requisitos de negdcio, a
modelagem dimensional, o desenvolvimento do ETL, a criacao de aplicagoes analiticas e a

manutencao continua do sistema.

A adocao de Business Intelligence no setor educacional tem crescido significativa-
mente nos ultimos anos, impulsionada pela necessidade de prestacao de contas, competicao
por recursos e pressao por melhoria da qualidade educacional. Instituigoes que implemen-
tam solugoes de BI relatam beneficios como melhor compreensao do desempenho estudantil,
identificacao precoce de problemas académicos e tomada de decisoes mais eficazes baseadas

em evidéncias empiricas.

2.2 Data Warehouse

Data Warehouse (DW) refere-se a uma estrutura que armazena e consolida dados
de diferentes fontes. Sua principal fungao é fornecer um relacionamento entre dados de
origens diferentes. H4 uma diferenca fundamental entre um DW e um banco de dados
tradicional. Em uma visdo de arquitetura de dados, o DW estaria uma camada acima do
banco, pois este agrega diferentes bancos e unifica os dados que antes nao tinham uma

relagao direta para gerar uma camada de conhecimento onde a analise sera feita.

Segundo Inmon (2005, p. 29), um Data Warehouse é “uma colegdo de dados
orientada por assunto, integrada, nao volatil e variavel em relagdo ao tempo, que tem por
objetivo dar suporte aos processos de tomada de decisao”. Esta defini¢ao classica destaca

quatro caracteristicas fundamentais:

1. Orientado por assunto: Os dados sao organizados em torno de temas ou areas
de negocio especificas (como vendas, clientes, produtos), e nao em torno de aplicagoes
ou processos. No contexto educacional, os assuntos podem incluir alunos, disciplinas,

desempenho académico, entre outros.

2. Integrado: Os dados provenientes de diferentes fontes sao consolidados e
padronizados, resolvendo inconsisténcias de nomenclatura, unidades de medida, formatos,
etc. Por exemplo, codigos de disciplinas, formatos de datas ou categorias de situacao

académica que podem variar entre sistemas sao uniformizados no DW.

3. Nao volatil: Uma vez carregados no DW, os dados nao sao modificados,
preservando o histérico das informacgoes. Atualizacoes sao realizadas através da adigao de

novos registros, nao pela alteragao dos existentes.
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4. Variavel em relacao ao tempo: O DW mantém dados historicos, permitindo
analises temporais e identificacdo de tendéncias. Cada registro ¢ associado a um momento
especifico, permitindo andalises como “evolucao do desempenho ao longo dos semestres” ou

“comparacao de taxas de evasao entre anos”.

Kimball e Ross (2013) propoem uma abordagem complementar & de Inmon, defi-
nindo o Data Warehouse como uma copia dos dados transacionais estruturados especifi-
camente para consultas e andlises. Eles enfatizam a importancia do modelo dimensional,
que organiza os dados em fatos (medidas numéricas) e dimensées (contextos para andlise),

visando facilitar o entendimento dos usuarios e otimizar o desempenho das consultas.

A arquitetura de um Data Warehouse pode variar conforme as necessidades da
organizacao, mas geralmente inclui os seguintes componentes, segundo Kimball e Ross
(2013):

1. Staging Area (Area de Preparacao): Regido intermedidria onde os dados
sao temporariamente armazenados durante o processo ETL, antes de serem carregados no
DW.

2. Data Warehouse Core (Nicleo do DW): Composto pelas tabelas de fatos

e dimensoes que armazenam os dados integrados e historicos.

3. Data Marts: Subconjuntos do DW focados em areas especificas de negocio,

que podem ser implementados como visdes ou como estruturas fisicas separadas.

4. Metadata Repository (Repositéorio de Metadados): Armazena informagoes

sobre a estrutura, origem e transformagoes dos dados no DW.

No contexto educacional, um Data Warehouse pode integrar dados de diversos
sistemas, como:
« Sistema de gestao académica (matriculas, notas, frequéncia)
« Sistema de vestibular/ingresso (dados de admissao)
« Sistema de biblioteca (empréstimos, consultas)
» Plataformas de aprendizagem virtual (interagoes, atividades online)
« Sistemas de assisténcia estudantil (bolsas, auxilios)
Esta integragdo permite andlises abrangentes que nao seriam possiveis utilizando
os sistemas isoladamente. Por exemplo, é possivel avaliar se alunos que utilizam frequente-

mente a biblioteca apresentam padroes diferenciados de desempenho académico, ou se ha

associagoes entre o tipo de ingresso e a taxa de conclusao do curso.



2.3. Modelos de Dados para Data Warehouse 31

2.3 Modelos de Dados para Data Warehouse

A modelagem de dados é um aspecto crucial no desenvolvimento de um Data
Warehouse, pois afeta diretamente o desempenho das consultas, a facilidade de uso e a
capacidade de adaptacao a novos requisitos. Dois modelos principais sao utilizados em
projetos de DW: o Modelo Estrela (Star Schema) e o Modelo Floco de Neve (Snowflake
Schema).

2.3.1 Modelo Estrela (Star Schema)

O modelo estrela é caracterizado por sua estrutura desnormalizada, onde existe
uma tabela fato central (que armazena as medidas numéricas e chaves para as dimensoes)
relacionando-se com vérias tabelas dimensionais (que contém atributos descritivos). Esta
estrutura recebe este nome pois, quando representada graficamente, assemelha-se a uma

estrela, com a tabela fato no centro e as dimensoes ao seu redor.

Dimensdo A
_Dimensdo E _ Fato |_DimensdoB
Dimensdo D Dimenséo C

Figura 1 — Modelo Estrela (Star Schema)
Fonte: Autor (2025)

Segundo Kimball e Ross (2013), a tabela fato contém dois tipos de atributos:

1. Medidas: Valores numéricos que representam métricas do negdcio (como

quantidade vendida, valor, nimero de aprovagoes, média de notas).
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2. Chaves estrangeiras: Atributos que estabelecem relacionamentos com as

tabelas dimensionais, permitindo analisar as medidas sob diferentes perspectivas.

As tabelas dimensionais, por sua vez, contém atributos descritivos que fornecem
contexto para as medidas na tabela fato. Por exemplo, uma dimensao “Tempo” pode
incluir atributos como ano, semestre, més e dia; uma dimensao “Aluno” pode conter

informacgoes como nome, sexo, data de nascimento e forma de ingresso.

No contexto académico, um modelo estrela tipico poderia ter uma tabela fato
“Matriculas” contendo medidas como nota final e nimero de faltas, relacionada a dimensoes

como “Aluno”, “Disciplina”, “Professor” e “Tempo” (periodo letivo).

2.3.2 Modelo Floco de Neve (Snowflake Schema)

O modelo floco de neve é uma variacdo do modelo estrela onde as tabelas dimensi-
onais sdo normalizadas, ou seja, sao divididas em multiplas tabelas relacionadas entre si.
Esta estrutura recebe este nome porque, representada graficamente, assemelha-se a um

floco de neve, com ramificagoes a partir das dimensbes principais.

Dimensdo Promocio Dimensio L'Djﬂ
/ Fatos Vendas
Meio | Marca
." F
xf
Dimenso Tempg/ Dimensdo Produ Departamento
Ano / Més Dia Categoria
|| B

Figura 2 — Modelo Floco de Neve (Snowflake Schema)
Fonte: Autor (2025)

Um exemplo classico de normalizacao em um modelo floco de neve é a decomposigao
da dimensao tempo, onde atributos hierarquicos como ano, semestre, més e dia sao
organizados em tabelas separadas relacionadas entre si. Por exemplo, a dimensao “Ano”
se relaciona com as dimensdes “Semestre” e “Més”, que por sua vez se relacionam com a

dimensao “Dia”.
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No contexto educacional, uma dimensao “Disciplina” poderia ser normalizada, cri-
ando tabelas separadas para “Departamento”; “Area de Conhecimento” e “Pré-requisitos”,

todas relacionadas a tabela principal da disciplina.

2.3.3 Vantagens e Desvantagens dos Modelos

Cada modelo possui vantagens e desvantagens que devem ser consideradas ao
projetar um Data Warehouse. A escolha entre eles depende das caracteristicas especificas

do projeto e dos requisitos de anélise.

Vantagens do Modelo Estrela:

o Simplicidade: Estrutura intuitiva e de facil compreensao para usuarios finais.

o Desempenho: Menor ntiimero de jungoes (joins) necessarias nas consultas, resultando

em melhor performance.

o Facilidade de implementacao: Processo de ETL mais simples devido a estrutura

desnormalizada.

» Flexibilidade: Facilidade para adicionar novos atributos as dimensoes.
Desvantagens do Modelo Estrela:
e Redundéncia de dados: As tabelas dimensionais desnormalizadas podem conter

informagoes repetidas, aumentando o espaco de armazenamento necessario.

» Limitagoes em hierarquias complexas: Dificuldade em representar hierarquias com-

plexas sem criar redundéncia.
o Integridade referencial: Maior dificuldade em manter a integridade dos dados devido
a desnormalizacao.
Vantagens do Modelo Floco de Neve:
o Economia de espago: A normalizacao reduz a redundancia de dados, economizando
espago de armazenamento.

o Manutencao da integridade: Facilita a manutencao da integridade referencial dos
dados.

o Representacao de hierarquias: Melhor suporte para representar hierarquias complexas

nas dimensoes.
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o Compatibilidade com ferramentas: Algumas ferramentas de OLAP sao otimizadas

para trabalhar com este modelo.
Desvantagens do Modelo Floco de Neve:

o Complexidade: Estrutura mais complexa, dificultando a compreensao pelos usuarios

finais.

e Desempenho: Maior niimero de jungoes (joins) necessdrias nas consultas, podendo

impactar negativamente o desempenho.

o Implementacao mais complexa: Processo de ETL mais elaborado devido & normali-

zacao das dimensoes.

Segundo Kimball e Ross (2013), o modelo estrela é geralmente recomendado para
a maioria das aplicagoes de Data Warehouse devido a sua simplicidade e desempenho. O
modelo floco de neve, por sua vez, pode ser mais adequado em situagoes especificas, como
quando ha limitagoes severas de espago de armazenamento ou necessidade de representar

hierarquias muito complexas.

2.4 OLAP - On-Line Analytical Processing

OLAP (On-Line Analytical Processing) é uma tecnologia projetada para consultas
complexas em grandes volumes de dados. Diferente dos sistemas OLTP (On-Line Transac-
tion Processing), que sdo otimizados para operagoes transacionais do dia a dia, os sistemas
OLAP sao desenvolvidos para anélises multidimensionais e agregagoes de dados (CODD;
CODD; SALLEY, 1993).

Segundo Kimball e Ross (2013), OLAP fornece uma visdo multidimensional dos
dados, permitindo que usuarios analisem informacoes de negdcios em diferentes perspectivas.
Esta tecnologia suporta analises complexas e ad-hoc, permitindo que usuarios explorem os

dados de forma interativa, sem a necessidade de programacao.

Codd, Codd e Salley (1993) definiram doze regras para caracterizar um sistema
OLAP, entre elas:

1. Visao conceitual multidimensional: Os dados sdo apresentados em um modelo
multidimensional intuitivo.

2. Transparéncia: O usudrio nao precisa conhecer a complexidade das estruturas

subjacentes.

3. Acessibilidade: Acesso uniforme aos dados, independentemente da fonte.
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4. Desempenho consistente: O desempenho nao deve degradar significativamente

com o aumento do nimero de dimensoes.

5. Arquitetura cliente/servidor: O sistema deve ser capaz de operar em um ambiente

cliente/servidor.

6. Dimensionalidade genérica: Todas as dimensoes devem ser equivalentes em

estrutura e capacidades operacionais.

7. Manipulacao de dados esparsos: O sistema deve ajustar seu armazenamento

fisico para tratar eficientemente matrizes esparsas.

8. Suporte a multiusuario: Multiplos usuarios devem poder acessar e manipular os

mesmos dados simultaneamente.

2.4.1 Cubo OLAP

O cubo OLAP é uma estrutura multidimensional que permite a visualizagao e
analise de dados de diferentes perspectivas. Nestas estruturas, os dados sao organizados
em dimensoes (como tempo, localizagao, produto) e medidas (valores numéricos que sao

analisados, como vendas, custos) (INMON, 2005).

Segundo Kimball e Ross (2013), um cubo OLAP representa um conjunto de dados

organizados de forma que:

1. As medidas (fatos) sdo agrupadas por dimensoes.

2. As dimensoes podem formar hierarquias (por exemplo, ano > semestre > més >
dia).

3. As medidas podem ser agregadas em diferentes niveis hierarquicos.

No contexto educacional, um cubo OLAP poderia ter dimensées como “Aluno”,
“Disciplina”, “Professor” e “Tempo”, com medidas como “Nota Final”, “Numero de Faltas”
e “Taxa de Aprovacao”. Isso permitiria analises como a média de notas por disciplina ao

longo dos semestres, ou o desempenho dos alunos agrupados por professor e curso.
Existem trés principais tipos de implementagao de cubos OLAP:

1. MOLAP (Multidimensional OLAP): Armazena dados em estruturas
multidimensionais especializadas, oferecendo desempenho otimizado para consultas, mas

requerendo processamento prévio (pré-cdlculo de agregagoes).

2. ROLAP (Relational OLAP): Utiliza bancos de dados relacionais para arma-
zenar dados e metadados, traduzindo consultas multidimensionais em SQL. Oferece maior

flexibilidade e escalabilidade, mas pode ter desempenho inferior em algumas operagoes.
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3. HOLAP (Hybrid OLAP): Combina caracteristicas do MOLAP e ROLAP,
armazenando dados detalhados em bancos relacionais e agregagoes em estruturas multidi-

mensionais, buscando equilibrar desempenho e flexibilidade.

2.4.2 Operacdoes OLAP

As operagoes OLAP permitem aos usudrios interagir com os dados para realizar
analises sob diferentes perspectivas. Estas operacoes sao fundamentais para a exploragao
interativa dos dados e para a obtencao de insights que nao seriam evidentes em analises

estaticas.
Tabela 1 — Principais operagoes OLAP

Tabela 1 — Principais operagdoes OLAP

Operacgao Descricao

Slice Seleciona uma fatia especifica do cubo, fixando o valor de
uma dimensao

Dice Seleciona um subcubo especificando intervalos de valores
para multiplas dimensoes

Drill down Navega de um nivel mais agregado para um mais detalhado
em uma hierarquia

Roll up Navega de um nivel mais detalhado para um mais agregado
em uma hierarquia

Drill-across Conecta dois ou mais cubos que compartilham dimensoes
conformes

Pivot Rearranjas as dimensées do cubo para visualizar os dados

de diferentes perspectivas
Fonte: Adaptado de Kimball e Ross (2013)

dicing drill-down

slicing

Figura 3 — Operacoes OLAP

No contexto da analise académica, estas operagdes podem ser aplicadas de diversas

formas:

e Slice: Analisar o desempenho de um curso especifico.
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e dice: Analisar o desempenho de alunos do sexo feminino em disciplinas de progra-

macao no ano de 2018.

e drill down: Partir da andlise da taxa de aprovacao global para a anélise por periodo,

por disciplina e finalmente por turma.

o roll up: Agregar notas individuais para calcular médias por disciplina, departamento

e centro académico.

e Drill-across: Comparar taxas de aprovagao com médias de notas para uma mesma

disciplina.

o Pivot: Reorganizar uma visualizacao que mostra desempenho por disciplina e periodo

para exibir o desempenho por professor e disciplina.

Estas operagoes permitem que gestores académicos e pesquisadores explorem os
dados de forma flexivel e interativa, adaptando as analises conforme novas questoes surgem

durante o processo de investigacao.

2.5 Indicadores Educacionais

Os indicadores educacionais sdo métricas utilizadas para avaliar diferentes aspec-
tos do sistema educacional, fornecendo informagoes quantitativas sobre o desempenho,
eficiéncia e qualidade da educacao (INEP, 2017). Estes indicadores sdo essenciais para o

planejamento, monitoramento e avaliacao de politicas educacionais.

No Brasil, o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP) é responsavel por produzir e disseminar indicadores educacionais em ambito
nacional, cobrindo desde a educacao basica até o ensino superior. Estes indicadores sao
utilizados tanto para o acompanhamento das politicas publicas quanto para a avaliacao

institucional e planejamento interno das institui¢oes de ensino.

2.5.1 Principais Indicadores no Ensino Superior

No contexto do ensino superior, diversos indicadores sao utilizados para avaliar o
desempenho académico, a eficiéncia das institui¢oes e a qualidade dos cursos. A seguir,

sao apresentados os principais indicadores relevantes para este estudo:
a) Taxa de Evasao

A taxa de evasao representa o percentual de alunos que abandonam o curso em

relacao ao total de alunos matriculados. Este indicador é calculado pela formula:

Taxa de Evasao = (Numero de Evadidos / Total de Matriculados) x 100
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Segundo Filho et al. (2007), a evasao no ensino superior é um fenémeno complexo
que pode estar associado a fatores socioecondmicos, institucionais e individuais. Os autores

classificam a evasao em trés tipos:

1. Evasao do curso: Quando o aluno deixa o curso, mas permanece na instituicao.

2. Evasao da instituicao: Quando o aluno deixa a instituicao, mas continua no

sistema de ensino superior.

3. Evasao do sistema: Quando o aluno abandona o ensino superior completamente.

Para fins deste trabalho, considera-se evadido o aluno que deixou o curso de
Ciéncia da Computacao da UFPE, independentemente de ter ingressado em outro curso

da instituicao ou em outra instituicao de ensino superior.
b) Taxa de Retengao

A retencao ocorre quando o aluno permanece no curso além do tempo previsto

para sua conclusao. A taxa de retencao é calculada como:

Taxa de Retencao = (Ntimero de Alunos Retidos / Total de Matriculados) X
100

A retencao pode estar associada a reprovacgoes em disciplinas, trancamentos ou
outros fatores que prolongam o tempo de permanéncia do aluno na instituicao (DIAS;
THEOPHILO; LOPES, 2010). E importante observar que a retencio pode preceder a
evasao, pois alunos que permanecem muito tempo sem progredir no curso tém maior

probabilidade de desisténcia.

Um indicador complementar a taxa de retencao é o Tempo Médio Excedente, que
mede quanto tempo a mais, em média, os alunos levam para concluir o curso além do

tempo previsto:

Tempo Médio Excedente = Tempo Médio de Conclusao - Tempo Previsto de

Conclusao

c) Taxa de Aprovagao/Reprovagao

Estas taxas indicam o percentual de aprovacao e reprovagao em disciplinas especifi-

cas ou no conjunto de disciplinas de um curso. Sao calculadas como:

Taxa de Aprovagao = (Niumero de Aprovagoes / Total de Matriculas em

Disciplinas) x 100
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Taxa de Reprovagdo = (Ntumero de Reprovagoes / Total de Matriculas em

Disciplinas) x 100

A reprovacao pode ocorrer por nota insuficiente ou por frequéncia inadequada
(excesso de faltas). Andlises detalhadas podem diferenciar estes dois tipos de reprovagao,
fornecendo insights sobre suas possiveis causas. Uma alta taxa de reprovacao por nota pode
sugerir problemas na compreensao do conteido ou na metodologia de ensino, enquanto
uma alta taxa de reprovagao por falta pode sugerir problemas de engajamento ou conflitos

de horério.
d) Indice de Rendimento Académico (TRA)

O IRA é um indicador que sintetiza o desempenho académico do aluno, geralmente
calculado com base nas notas obtidas nas disciplinas, ponderadas pelos créditos ou carga

horaria das mesmas. A férmula tipica é:
IRA = ¥(Nota x Crédito) / ¥(Crédito)

Este indicador é frequentemente utilizado para classificacao dos alunos, concessao
de bolsas, selecao para programas especiais e monitoramento do desempenho individual.
Variagoes do IRA podem considerar apenas as disciplinas aprovadas ou incluir também

reprovacoes, com diferentes pesos.

e) Tempo Médio de Conclusao

-

Este indicador mede o tempo médio que os alunos levam para concluir o curso. E

calculado como:

Tempo Médio de Conclusao = Soma dos Tempos de Conclusao de Todos os

Formados / Nimero de Formados

Um tempo médio de conclusao significativamente superior ao tempo previsto no
projeto pedagogico do curso pode sugerir problemas no curriculo ou na progressao dos
alunos (LIMA; ZAGO, 2018). Este indicador esta diretamente relacionado a taxa de

retencdo e pode afetar a eficiéncia do sistema educacional como um todo.
f) Taxa de Conclusao

A taxa de conclusao representa o percentual de alunos que concluem o curso em

relacao ao total de ingressantes. E calculada como:

Taxa de Conclusao = (Numero de Concluintes / Nimero de Ingressantes) x
100
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Este indicador pode ser calculado para uma coorte especifica (acompanhando o
desempenho de um grupo de alunos que ingressou no mesmo periodo) ou de forma mais
geral (comparando o nimero de concluintes em um periodo com o nimero de ingressantes

em perfodos anteriores).

A taxa de conclusao é um indicador importante da eficiéncia do sistema educacional
e esta diretamente relacionada a taxa de evasao. Em um cenario ideal, a soma da taxa de
conclusao e da taxa de evasao seria proxima de 100%, considerando que todos os alunos
ou concluem o curso ou evadem. Na pratica, hd sempre um percentual de alunos em curso,

especialmente aqueles retidos.

2.5.2 Uso de Indicadores na Gestao Académica

Os indicadores educacionais sao fundamentais para a gestao académica, pois permi-
tem a tomada de decisdes fundamentada em evidéncias. Segundo Polidori, Marinho-Araujo
e Barreyro (2006), o uso sistemético de indicadores educacionais contribui para uma gestao

mais eficiente e para a melhoria continua da qualidade da educagao superior.
As principais aplicagoes dos indicadores na gestao académica incluem:

1. Diagnéstico de situagoes: Identificar disciplinas com altas taxas de reprovacao,
periodos criticos para evasao, ou perfis de alunos que apresentem determinados padroes.

Este diagnéstico permite direcionar agoes especificas para os pontos mais criticos.

2. Planejamento estratégico: Definir metas e estratégias baseadas em evidéncias
concretas. Por exemplo, estabelecer objetivos de reducao da taxa de evasao ou do tempo

médio de conclusao, com base no histérico dos indicadores.

3. Acompanhamento de desempenho: Monitorar a evolu¢ao dos indicadores ao
longo do tempo, verificando a eficdcia das a¢oes implementadas e identificando tendéncias

emergentes.

4. Avaliacao de intervengoes: Mensurar o impacto de mudancas curriculares,
programas de monitoria, ou outras acoes pedagdgicas. A comparacao dos indicadores antes

e depois da intervengao permite avaliar sua eficacia.

5. Tomada de decisao: Fundamentar decisoes relacionadas a alteragoes curricu-
lares, alocac¢ao de recursos, ou programas de apoio ao estudante. Decisoes baseadas em
dados tém maior probabilidade de sucesso do que aquelas baseadas apenas em intuigoes

ou tradigoes.

Tinto (2006) destaca que a utilizagdo de indicadores para identificar precocemente
estudantes que apresentem padroes de risco de evasao é uma pratica eficaz, pois permite

intervengoes preventivas antes que a decisao de abandonar o curso seja tomada. Estas
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intervencoes podem incluir agoes como aconselhamento académico, programas de monitoria,

acompanhamento psicopedagdgico ou adaptagoes curriculares.

No contexto especifico da gestao de cursos de computagao, Kori et al. (2018)
enfatizam a importancia de monitorar o desempenho nas disciplinas iniciais de programagcao
e matematica, pois estas frequentemente representam os primeiros obstaculos significativos

para os estudantes e podem estar associadas a evasao subsequente.

A implementacao de solucgoes de Business Intelligence, como a proposta neste
trabalho, potencializa o uso dos indicadores educacionais na gestao académica, ao facilitar
a coleta, integragao e visualizagao dos dados, além de permitir anélises multidimensionais

que revelam padroes e tendéncias nao evidentes em andlises mais simples.



3 Trabalhos Relacionados

A anadlise de dados académicos para compreender o desempenho dos estudantes e os
fatores associados a evasao tem sido tema de diversos estudos. Esta se¢ao apresenta alguns
trabalhos relevantes que utilizaram abordagens similares ou complementares a adotada

nesta pesquisa.

3.1 Analise de Desempenho Académico

Manhaes et al. (2011) desenvolveram um sistema para predi¢ao de desempenho
académico utilizando técnicas de mineracao de dados. Os autores aplicaram algoritmos de
classificagao, como arvores de decisdo, redes neurais e maquinas de vetores de suporte, para
identificar precocemente alunos com risco de evasao em uma universidade brasileira. Foram
analisados dados de mais de 15.000 alunos de diferentes cursos, considerando variaveis
como coeficiente de rendimento, nimero de reprovacoes e frequéncia as aulas. Os resultados
mostraram que é possivel prever com precisao de até 80% os alunos que nao concluirdo o
curso, permitindo intervengoes direcionadas. O estudo destaca a importancia do primeiro
ano académico como periodo critico para a adaptagdo do estudante e para a formacao de

habitos de estudo que podem afetar todo o percurso universitario.

Tam-On e Boongoen (2017) utilizaram técnicas de clustering para agrupar estudantes
com base em seu desempenho académico e identificar padroes que poderiam indicar
risco de evasdao. O estudo foi realizado com dados de estudantes de uma universidade
tailandesa, considerando informagoes sobre notas, frequéncia e interacao com plataformas de
aprendizagem online. Através do algoritmo k-means, os autores identificaram cinco grupos
distintos de estudantes, desde aqueles com alto desempenho e engajamento até os que
apresentavam sinais precoces de possivel desisténcia. O estudo demonstrou que diferentes
perfis de estudantes apresentam padroes distintos de dificuldades e que intervengoes

personalizadas para cada grupo podem ser mais efetivas.

Alves et al. (2018) analisaram especificamente o desempenho de estudantes em
cursos de computacao no Brasil, investigando fatores associados a reprovagao em discipli-
nas introdutoérias de programacao. Utilizando técnicas de regressao logistica, os autores
identificaram que o desempenho prévio em matematica, a frequéncia as aulas praticas e a
participacao em grupos de estudo estavam significativamente associados ao sucesso nestas
disciplinas. O estudo também revelou que alunos ingressantes por cotas nao apresenta-
vam diferencas significativas no desempenho em programacao quando comparados aos

ingressantes por ampla concorréncia, apos controlar outras variaveis.
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No contexto da UFPE, Vasconcelos, Almeida e Monteiro (2019) analisaram dados
de desempenho académico de diversos cursos, incluindo Ciéncia da Computacao, buscando
identificar padrdes associados a retengdo e evasao. Os autores utilizaram técnicas de
analise de sobrevivéncia para modelar o tempo até a ocorréncia da evasao, considerando
variaveis como sexo, forma de ingresso, desempenho no primeiro periodo e participacao
em atividades extracurriculares. O estudo identificou que o desempenho nas disciplinas
do primeiro ano parece estar associado a conclusao do curso, e que a participagao em

programas de iniciacao cientifica estava relacionada a menores taxas de evasao.

3.2 Business Intelligence na Educacao

Ong et al. (2011) implementaram uma solugdo de Business Intelligence em uma
instituicao de ensino superior da Malasia, focando na andlise de indicadores de desempenho
institucional. O projeto envolveu a criacdo de um Data Warehouse que integrava dados de
diversos sistemas, incluindo gestao académica, recursos humanos e finangas. Os autores
desenvolveram um modelo dimensional (Star Schema) e dashboards analiticos que permiti-
ram aos gestores monitorar diversos indicadores, como taxa de conclusao, satisfacdo dos
estudantes e produtividade docente. Os resultados demonstraram que a implementagao do
BI contribuiu para uma tomada de decisdo mais eficiente e para a identificacdo precoce
de problemas como alto indice de reprovacao em disciplinas especificas e baixa taxa de

conclusdo em determinados cursos.

No contexto brasileiro, Silva et al. (2016) desenvolveram um sistema de BI para
andlise de dados educacionais em uma universidade federal. O sistema foi projetado
para integrar dados de diversos sistemas existentes na instituicao, permitindo analises
sobre evasdo, retencao e desempenho académico. A arquitetura do sistema incluia um
processo ETL para extragao e transformacao dos dados, um Data Warehouse modelado
em esquema estrela e uma interface de visualizacdo baseada em dashboards interativos. Os
resultados permitiram aos gestores identificar fatores associados ao abandono do curso,
como reprovagoes miultiplas em disciplinas especificas e longos periodos de inatividade

académica, possibilitando a implementagao de agdes preventivas.

Moscoso-Zea et al. (2019) apresentaram uma metodologia para implementacao de
solucoes de BI em institui¢oes de ensino superior, com foco na analise de desempenho
académico e gestao institucional. Os autores propuseram um framework que combina as
abordagens de Kimball e Inmon para o desenvolvimento do Data Warehouse, adaptado as
especificidades do contexto educacional. A metodologia foi aplicada em uma universidade
equatoriana, resultando em um sistema que permitia analises multidimensionais do desem-
penho dos estudantes, considerando variaveis como perfil socioeconémico, desempenho

prévio e participagao em atividades extracurriculares. O estudo destacou a importancia da
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integracao de dados qualitativos e quantitativos para uma compreensao abrangente dos

fatores que podem estar relacionados ao sucesso académico.

Guster e Brown (2012) aplicaram técnicas de data warehousing e OLAP para ana-
lisar a retencao de estudantes em uma universidade americana. Os autores desenvolveram
um modelo dimensional que permitia analises por diversos angulos, incluindo caracteristicas
demograficas, forma de ingresso, desempenho académico e participagao em programas de
suporte. As andlises revelaram que estudantes de primeira geracdo (primeiros em suas
familias a frequentar o ensino superior) apresentavam maior risco de evasao, especialmente
quando nao participavam de programas de tutoria ou comunidades de aprendizagem. O
estudo demonstrou como as ferramentas de Bl podem auxiliar na identificacao de grupos

especificos que requerem intervengoes direcionadas.

3.3 Fatores Associados a Evasdao no Ensino Superior

Tinto (2006) é um dos principais tedricos sobre o tema da evasdo no ensino superior.
O autor propos um modelo de integragao académica e social que relaciona a persisténcia do
estudante & sua capacidade de integrar-se tanto academicamente (através do desempenho e
identificagao intelectual com o curso) quanto socialmente (através de interagoes com colegas,
professores e participa¢ao em atividades extracurriculares). Segundo o autor, fatores como
envolvimento em atividades extracurriculares, relacionamento com professores e colegas, e
desempenho académico podem estar associados significativamente a decisdo de permanecer
ou abandonar o curso. O modelo de Tinto tem sido amplamente aplicado em estudos sobre

evasao e tem se mostrado robusto em diferentes contextos culturais e institucionais.

Filho et al. (2007) realizaram um estudo abrangente sobre a evasao no ensino
superior brasileiro, analisando dados de institui¢oes publicas e privadas entre 2000 e 2005.
Os autores identificaram que a evasao média anual no periodo foi de 22%, sendo maior
nas institui¢oes privadas (25%) do que nas publicas (12%). Entre os fatores possivelmente
associados a evasao, destacaram-se problemas financeiros, escolha precoce da carreira, falta
de conhecimento prévio sobre o curso e dificuldades de integracao ao ambiente universitario.
O estudo também identificou diferencas significativas nas taxas de evasao conforme a area
de conhecimento, sendo os cursos das areas de exatas e tecnolégicas (como Ciéncia da

Computacao) aqueles com maiores indices de abandono.

No contexto especifico dos cursos de computagao, Kori et al. (2018) analisaram
fatores possivelmente associados a evasao em universidades europeias. Os autores iden-
tificaram que dificuldades com disciplinas de matemética e programacao nos primeiros
periodos, além da falta de conhecimento prévio sobre o curso, estao entre os principais
fatores que podem estar relacionados a desisténcia. O estudo também revelou diferencas de

género nas razoes para evasao: enquanto homens tendiam a citar dificuldades académicas,
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mulheres frequentemente mencionavam problemas de integracao social e sentimentos de
nao pertencimento ao ambiente predominantemente masculino. Os autores sugeriram
intervengoes como tutoria por pares, comunidades de pratica e reestruturagao curricular

como estratégias potencialmente efetivas para reduzir a evasao.

Barbosa et al. (2017) investigaram fatores de evasdo em cursos de computagao no
Brasil, com foco em institui¢coes publicas. Através de uma pesquisa com 331 estudantes
evadidos de 15 institui¢oes, os autores identificaram que os principais motivos para
abandono incluiam: ingresso em outro curso de maior interesse, dificuldades com disciplinas
especificas (especialmente algoritmos e calculo), problemas de conciliagdo entre trabalho
e estudo, e expectativas nao correspondidas sobre o curso. O estudo também identificou
que muitos estudantes tomam a decisao de evadir ja nos primeiros periodos, reforcando a

importancia de acoes preventivas logo no inicio do curso.

Costa e Gouveia (2018) analisaram a relagdo entre a forma de ingresso (ampla
concorréncia ou cotas) e a evasdo em universidades federais brasileiras. Contrariando
expectativas iniciais, o estudo nao encontrou diferencas significativas nas taxas de evasao
entre cotistas e nao-cotistas quando considerados fatores como assisténcia estudantil e
apoio académico. De fato, em institui¢oes com programas robustos de assisténcia estudantil,
os cotistas apresentavam taxas de conclusao superiores as dos nao-cotistas. Os autores
sugeriram que politicas de inclusao precisam ser acompanhadas por politicas efetivas de

permanéncia que atendam as necessidades especificas dos diferentes perfis de estudantes.

3.4 Relacao com o Presente Trabalho

Esta pesquisa se diferencia dos trabalhos anteriores por combinar a implementacao
de uma solugao completa de Business Intelligence (Data Warehouse e visualizagdes) com
a analise especifica do curso de Ciéncia da Computacao da UFPE. Enquanto estudos
anteriores focaram em aspectos gerais da evasao ou aplicaram técnicas isoladas de analise
de dados, este trabalho adota uma abordagem integrada, desenvolvendo um modelo
dimensional especifico para dados académicos e explorando multiplas questoes relacionadas

ao desempenho e permanéncia no curso.

O modelo dimensional proposto por Silva et al. (2016) serviu como ponto de partida
para o desenvolvimento do Data Warehouse desta pesquisa, porém foi adaptado para incluir
aspectos especificos do contexto da UFPE, como a estrutura curricular do curso de Ciéncia
da Computacao e as politicas de ingresso da instituicao. Os dashboards desenvolvidos
também se inspiram nas visualizagdes propostas por Ong et al. (2011), mas com foco nos

indicadores identificados como mais relevantes para o contexto em estudo.

Em relagao aos fatores associados a evasao, este trabalho se alinha com as desco-

bertas de Kori et al. (2018) sobre a importancia das disciplinas iniciais de matematica



46 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

e programagao, mas explora também outros aspectos como possiveis associagoes entre a
forma de ingresso e caracteristicas demograficas. A abordagem metodolégica para ané-
lise destes fatores segue o recomendado por Tinto (2006), considerando tanto aspectos

académicos quanto sociais da experiéncia universitaria.

Além disso, a utilizacao de operacoes OLAP para explorar os dados sob diferentes
perspectivas e niveis de detalhe permite uma anélise mais abrangente e flexivel do que as
abordagens tradicionais baseadas em relatorios estaticos ou consultas pré-definidas. Esta
caracteristica é particularmente importante no contexto educacional, onde a complexidade
e multidimensionalidade dos fatores que podem estar relacionados ao desempenho requerem

analises sofisticadas e adaptaveis.

A principal contribuicao deste trabalho em relacao aos anteriores é a apresentacao de
um framework completo para analise de dados académicos, desde a extragao e transformacao
dos dados brutos até a criacao de dashboards interativos que permitem explorar questoes
especificas. Este framework pode ser adaptado e replicado em outros cursos e instituigoes,
contribuindo para a disseminacgao das praticas de gestao baseada em evidéncias no ensino

superior.
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4 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento da pesquisa,
descrevendo o contexto do estudo, as fontes de dados utilizadas, os aspectos éticos, o
processo de ETL, o modelo de dados, as ferramentas empregadas, as questoes exploratorias

investigadas e as métricas desenvolvidas.

4.1 Contexto do Estudo

Este trabalho foi realizado no ambito do curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computacao da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE). O curso foi criado em
1974 e é oferecido pelo Centro de Informatica (Cln), sendo um dos mais tradicionais e
reconhecidos do pais na area de computacao. O curso tem duracao prevista de 9 semestres

(4,5 anos) e oferece anualmente 100 vagas.

O Centro de Informéatica da UFPE é reconhecido como um centro de exceléncia em
ensino e pesquisa em computacao. Ao longo de sua histéria, tem formado profissionais que se
destacam no mercado de trabalho e na academia, tanto nacional quanto internacionalmente.
O curso de Ciéncia da Computagao recebeu conceito maximo (5) nas ultimas avaliagoes

do Ministério da Educacao e figura entre as melhores do pais em diversos rankings.

A matriz curricular do curso é estruturada em disciplinas obrigatorias, eletivas
e optativas, distribuidas ao longo de nove periodos. As disciplinas obrigatérias incluem
fundamentos matematicos, programacao, teoria da computacgao, estruturas de dados,
algoritmos, arquitetura de computadores, sistemas operacionais, engenharia de software,
bancos de dados, redes de computadores, entre outras. Os dados obtidos sao de estudantes
do Perfil Curricular 2001. O curriculo atual do Curso de Ciéncia da Computagao teve

inicio no ano letivo de 2024.

O ingresso no curso ocorre principalmente através do Sistema de Selecao Unificada
(SISU), que utiliza as notas do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). A UFPE adota
politicas de agoes afirmativas, reservando um percentual das vagas para candidatos de
escolas publicas, de baixa renda e autodeclarados pretos, pardos e indigenas, conforme a
Lei n® 12.711/2012 (Lei de Cotas). H& também outras formas de ingresso menos comuns,
como transferéncia interna, transferéncia externa, reintegracao e ingresso como portador

de diploma.

A escolha deste curso como objeto de estudo deve-se a sua relevancia académica,

ao histérico de dados disponiveis e a possibilidade de contribuir com insights valiosos para
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a gestao académica, visando a melhoria continua da qualidade do ensino e a reducgao dos

indices de evasdo.

4.2 Fonte de Dados e Coleta

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos junto a Superintendéncia de Tec-
nologia da Informacao (STI) da UFPE, que é responsavel pela gestdo do Sistema de
Informagoes e Gestao Académica (SIG@). O SIGQ ¢ o sistema integrado utilizado pela uni-
versidade para gerenciar informagoes académicas, incluindo matriculas, notas, frequéncia,

histérico escolar, entre outros aspectos.

O processo de solicitagdo e obtencao dos dados seguiu os protocolos institucionais
estabelecidos pela universidade, envolvendo justificativa académica da pesquisa, definicao
do escopo temporal e das varidveis necessarias, além de acordo de confidencialidade para
tratamento adequado das informacoes pessoais dos estudantes. A STI forneceu os dados

em formato estruturado, facilitando sua incorporacao ao processo de analise.
Foram solicitados e fornecidos os seguintes conjuntos de dados:

1. Dados de discentes: Informagoes sobre os alunos matriculados no curso,
incluindo dados demograficos, forma de ingresso, situacao académica atual e histérico de

matricula. A estrutura destes dados incluia os seguintes campos principais:

« Nome do aluno (posteriormente anonimizado)

« Data de admissao no formato MM/AAAA

o Previsao de conclusao conforme matriz curricular

 Data de conclusao efetiva (quando aplicével)

« Forma de ingresso (SISU, transferéncia, reintegracao, etc.)
« Tipo de forma de ingresso (ampla concorréncia ou cotista)
« Situagdo académica atual (ativo, graduado, evadido, etc.)
o Curso e perfil do curso

o Data de nascimento para calculo de idade

« FEstado civil no momento da matricula

e Sexo declarado

e Ano de conclusao do ensino médio
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o Meédia geral acumulada no curso
o Coeficiente de rendimento académico

e Faixa econdOmica declarada

Status de bloqueio académico

2. Dados de disciplinas: Informagoes sobre as disciplinas ofertadas ao longo do
periodo analisado, incluindo c6digo, nome, carga horaria, periodo ideal e departamento
responsavel. A estrutura destes dados incluia:

« Periodo letivo no formato AAAA.S (ano.semestre)
o Curso de oferta da disciplina
« (Codigo da disciplina conforme sistema académico
o Nome completo da disciplina
o Carga horaria total em horas
o Quantidade de aulas previstas no semestre
Esta base de dados sobre disciplinas é particularmente importante pois permite

contextualizar as analises de desempenho considerando as caracteristicas especificas de

cada componente curricular, como carga horaria e posicionamento na matriz do curso.

3. Dados de matriculas: Registros de todas as matriculas realizadas nas dis-
ciplinas, incluindo periodo letivo, nota final e situagao (aprovado, reprovado por nota,
reprovado por falta). A estrutura destes dados incluia:

o Nome do aluno e identificadores para relacionamento
« CPF do aluno (posteriormente anonimizado)

o Matricula institucional do aluno

o Data de admissao para controle temporal

e Curso de vinculagao

o Periodo letivo da matricula

o (Cbdigo e nome da disciplina cursada

« Meédia final obtida (escala 0-10)
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 Situagao final da matricula (aprovado, reprovado por nota, reprovado por falta,

trancado, etc.)
o Numero de faltas registradas

o CPF e nome do professor responsavel

Esta base representa o nicleo dos dados transacionais do estudo, contendo 47.401
registros de matriculas que cobrem todas as interagoes académicas dos estudantes com as

disciplinas ao longo do periodo analisado.

4. Dados de docentes: Informacoes sobre os professores que ministraram as

disciplinas no periodo analisado, incluindo:

Status de atividade (ativo/inativo)

o Nome completo

CPF para identificacao

Escolaridade e formagao académica

Titulos de graduacao, especializacao, mestrado e doutorado

Os dados foram fornecidos em formato XLS (planilhas Fzcel), abrangendo o periodo
de 2009 a 2019, garantindo assim uma série histérica significativa para as analises. O arquivo
principal “DADOS MATRICULAS 2009 2019.xlsx” foi utilizado como fonte primaria
para a tabela fato de matriculas, contendo a maior parte dos registros transacionais

necessarios para as analises.

E importante destacar que os dados sobre forma de ingresso (ampla concorréncia
ou cotas) s6 comegaram a ser registrados de maneira consistente a partir de 2015, com a
implementacao mais ampla das politicas de agoes afirmativas e do SISU. Esta limitagao
temporal sera considerada nas andlises correspondentes, sendo explicitamente mencionada

sempre que analises relacionadas a forma de ingresso forem apresentadas.

Por questoes de privacidade e conformidade com a Lei Geral de Protecao de
Dados (LGPD), todos os dados pessoais que permitissem a identificacio direta dos alunos
foram anonimizados durante o processo de ETL, substituindo nomes e documentos de
identificacao por cédigos alfanuméricos tinicos. Esta anonimizacgao foi implementada de
forma a preservar a capacidade de relacionar registros do mesmo individuo entre diferentes

tabelas, mantendo a integridade analitica dos dados.

Os resultados sao apresentados de forma agregada, sem possibilidade de identificacao

individual. Adicionalmente, foram implementadas salvaguardas para evitar a identificacao
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indireta de individuos através de combinagoes especificas de caracteristicas, especialmente

em grupos muito pequenos.

4.3 Aspectos Eticos e Protecio de Dados

Esta pesquisa envolveu a anélise de dados académicos de estudantes, requerendo
cuidados especiais quanto a protegao da privacidade e conformidade com regulamentagoes

vigentes.

Protecao de Dados Pessoais: Todos os dados pessoais que permitiam identifica-
cao direta dos estudantes foram anonimizados conforme a Lei Geral de Protecao de Dados
(LGPD - Lei n® 13.709/2018). Nomes, documentos de identificacao e outros dados pessoais
sensiveis foram substituidos por cddigos alfanuméricos, impossibilitando a identificacao

individual dos participantes.

Autorizacao Institucional: Os dados foram fornecidos pela Superintendéncia
de Tecnologia da Informagao (STI) da UFPE mediante solicitagdo formal, seguindo os
protocolos institucionais para pesquisas académicas. A utilizagao dos dados foi restrita

exclusivamente aos propositos desta pesquisa.

Apresentacao dos Resultados: Todos os resultados sao apresentados de forma
agregada, sem possibilidade de identificacdo de individuos especificos. Foram adotadas

medidas para garantir que grupos muito pequenos nao fossem identificaveis indiretamente.

Armazenamento e Descarte: Os dados foram armazenados em ambiente seguro
com acesso restrito ao pesquisador. Apds a conclusao da pesquisa, os dados identificadores
serao permanentemente descartados, mantendo-se apenas as analises agregadas para fins

de registro académico.

Natureza da Pesquisa: Este estudo caracteriza-se como uma analise exploratéria
de dados administrativos ja coletados pela instituicao para fins de gestao académica, nao
envolvendo coleta priméria de dados junto aos estudantes. Os resultados tém carater
descritivo e exploratoério, visando identificar padroes nos dados disponiveis para apoiar a

gestao académica.

4.4 Processo de ETL

Para a construcdo do ambiente analitico, foi adotada a metodologia proposta
por Ralph Kimball, conhecida como ETL (Extraction, Transformation and Load). Esta
abordagem foi escolhida por sua eficacia comprovada em projetos de Business Intelligence

e por sua adequacao as necessidades deste estudo.

O processo ETL foi estruturado em trés camadas principais:
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1. Camada 1 (Extracdo): Armazena os dados brutos extraidos das planilhas do

SIGQ, sem qualquer transformagdo ou limpeza.

2. Camada 2 (Transformacgdo): Aplica transformagoes nos dados brutos, como

conversoes de tipo, padronizagoes e estabelecimento de relacionamentos.

3. Data Warehouse (DW): Armazena os dados ja transformados em um modelo

dimensional (Star Schema) otimizado para consultas analiticas.

Adicionalmente, foi criada uma quarta camada para interface com a ferramenta de

visualizacao:

4. Camada 3 (Apresentacao): Fornece views e fungoes especificas para facilitar

a integracao com o Power BI.

4.4.1 Extracdo (Extraction)

A primeira fase consistiu na extragao dos dados das planilhas fornecidas pela STI
e sua inser¢ao no banco de dados SQL Server sem qualquer alteragdo ou tratamento. Esta
camada, denominada “Camada 17, representa os dados em seu estado bruto e serve como

ponto de partida para as transformagcoes subsequentes.

Para esta etapa, foram criadas funcoes especificas no banco de dados:

e pr_carregaArquivos: Responsavel por iniciar o processo de carga dos arquivos.

e pr_inserePlanilha: Realiza a inser¢do dos dados das planilhas nas tabelas corres-

pondentes.

e pr_nomeArquivos: Gerencia os nomes dos arquivos no sistema.

Ao final desta etapa, foram criadas as seguintes tabelas:

Tabela 2 — Estrutura da tabela camadal.Alunos

CREATE TABLE camadal.Alunos (
NOME NVARCHAR (255) NULL,
ADMISSAO NVARCHAR (255) NULL,
PREVISAO_CONCLUSAO NVARCHAR (255) NULL,
CONCLUSAO_CURSO NVARCHAR (255) NULL,

6 FORMA_INGRESSO NVARCHAR (255) NULL,

7 TIPO_FORMA_INGRESSO NVARCHAR (255) NULL,

8 SITUACAO NVARCHAR (255) NULL,

9 CURSO NVARCHAR (255) NULL,

10 PERFIL_CURSO NVARCHAR (255) NULL,

11 DT_NASCIMENTO NVARCHAR (255) NULL,

2 ESTADO_CIVIL NVARCHAR (255) NULL,

3 SEX0 NVARCHAR (255) NULL,

|

)

gt W N

CONCLUSAO_ENS_MEDIO NVARCHAR (255) NULL,
MEDIA_GERAL NVARCHAR (255) NULL,
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COEFICIENTE_RENDIMENTO NVARCHAR (255) NULL,
FAIXA_ECONOMICA NVARCHAR (255) NULL,

BLOCADO NVARCHAR (255) NULL

Tabela 3 — Estrutura da tabela camadal.Disciplinas

CREATE TABLE camadal.Disciplinas(

PERIODO_LETIVO nvarchar (255) NULL,
CURSO nvarchar (255) NULL,
ID_DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
CARGA_HORARIA nvarchar (255) NULL,

QUANTIDADE_AULAS nvarchar (255) NULL

Tabela 4 — Estrutura da tabela camadal.Matriculas

CREATE TABLE camadal.Matriculas(

NOME nvarchar (255) NULL,

CPF nvarchar (255) NULL,

MATRICULA nvarchar (255) NULL,
ADMISSAO nvarchar (255) NULL,

CURSO nvarchar (255) NULL,
PERIODO_LETIVO nvarchar (255) NULL,
ID_DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
MEDIA_FINAL nvarchar (2550) NULL,
SITUACAO_FINAL nvarchar (255) NULL,
FALTAS nvarchar (255) NULL,
CPF_PROFESSOR nvarchar (255) NULL,
NOME_PROFESSOR nvarchar (255) NULL

Tabela 5 — Estrutura da tabela camadal.Professores

CREATE TABLE camadal.Professores(

ATIVO nvarchar (255) NULL,

NOME nvarchar (255) NULL,

CPF nvarchar (255) NULL,
ESCOLARIDADE nvarchar (255) NULL,
GRADUACAO nvarchar (255) NULL,

APERFEICOAMENTO nvarchar (255) NULL,

ESPECIALIZACAQO nvarchar (255) NULL,
MESTRADO nvarchar (255) NULL,
DOUTORADO nvarchar (255) NULL

Também foi criada uma tabela auxiliar para armazenar informacgoes sobre os

arquivos processados:
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create table Arquivos (

id int identity(1,1),
nomeArquivo varchar (255),

nomeCurto varchar (50)

4.4.2 Transformacdo (Transformation)

Na segunda fase, os dados da “Camada 1” foram processados, tratados e transfor-

mados para corrigir inconsisténcias, padronizar formatos e preparar os dados para analise.

Esta camada, denominada “Camada 27, foi implementada através de views SQL que

aplicam transformagoes nos dados brutos.

Por exemplo, a view camada2.Disciplinas transforma os dados das disciplinas,

convertendo tipos e criando identificadores tinicos:

(G2 BTNV V)

CREATE VIEW camada2.Disciplinas

SELECT

FROM camadal.Disciplinas d

concat (d.ID_DISCIPLINA,’|’,d.PERIODO_LETIVO) as idOrigem,
d.PERIODO_LETIVO as periodoletivo,
d.Curso,

d.ID_DISCIPLINA as codigoDisciplina,

d.DISCIPLINA as nomeDisciplina,
try_convert (int ,d.CARGA_HORARIA) as cargaHoraria,
try_convert (int,d.QUANTIDADE_AULAS) as quantidadeAulas

Durante esta etapa, foram realizadas as seguintes transformagoes:

Conversao de tipos: Transformacao de strings em tipos numéricos (INT, FLOAT)

ou datas.

. Padronizacao de formatos: Uniformizagao de formatos de notas (substituigao de

virgulas por pontos).

Criacao de identificadores tinicos: Geragao de chaves compostas para garantir

unicidade.

. Estabelecimento de relacionamentos: Criacao de jungoes (joins) entre as tabelas.

. Limpeza de dados: Remocao de registros duplicados e tratamento de valores nulos.
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443 Carga (Load)

Na terceira fase, os dados transformados foram carregados no Data Warehouse
(DW), estruturado segundo o modelo dimensional (Star Schema). Esta camada organiza

os dados em tabelas de fato e dimensoes, otimizadas para consultas analiticas.

Foram criadas as seguintes tabelas dimensionais:

e dw.Alunos: Dimensdo que armazena informacoes sobre os alunos
e dw.Disciplinas: Dimensao que armazena informagoes sobre as disciplinas
o dw.Professores: Dimensao que armazena informagoes sobre os professores

 dw.Datas: Dimensao que armazena informagoes temporais (periodo letivo)
E a seguinte tabela fato:
e dw.Matriculas: Tabela que armazena os registros de matriculas e seus resultados

Para a construcao da dimensao temporal, foi implementado um procedimento
especifico que gera automaticamente os registros para todos os periodos letivos no intervalo

especificado.

45 Modelo de Dados Adotado

Para o desenvolvimento do Data Warehouse, foi adotado o modelo Estrela (Star

Schema), devido as seguintes vantagens:

1. Simplicidade: A estrutura clara e intuitiva facilita a compreensao e manutencao do

modelo.

2. Desempenho: Reduz o ntimero de jungoes (joins) necessarias nas consultas, resul-

tando em melhor performance.

3. Flexibilidade: Permite adicionar novas dimensoes ou medidas com facilidade, sem

impactar as estruturas existentes.

4. Adequagao as ferramentas: Compatibilidade otimizada com o Power BI e outras
ferramentas OLAP.

O modelo foi estruturado com a tabela FatoMatricula no centro, conectada as
tabelas dimensionais através de chaves estrangeiras. Cada dimensao foi projetada para
armazenar atributos relacionados a um aspecto especifico do negdcio (alunos, disciplinas,

professores, tempo).



o6 Capitulo 4. Metodologia

4.6 Ferramentas Utilizadas

Para o desenvolvimento deste projeto, foram utilizadas as seguintes ferramentas:

1. SQL Server: Sistema de gerenciamento de banco de dados relacional utilizado
para armazenar os dados em todas as camadas do processo ETL. Foi escolhido
devido a sua robustez, capacidade de processamento e ferramentas de administracao

integradas.

2. T-SQL (Transact-SQL): Linguagem procedural do SQL Server utilizada para

desenvolver as stored procedures, views e fungoes necesséarias para o processo ETL.

3. Microsoft Power BI: Ferramenta de Business Intelligence da Microsoft utilizada
para a criacao de visualizacOes interativas e dashboards analiticos. Foi escolhida
por sua integracao nativa com o SQL Server, recursos avancados de visualizacao e

facilidade de uso.

As métricas e KPIs foram implementados utilizando DAX (Data Analysis Expressi-

ons), linguagem nativa do Power BI para célculos analiticos.

4. Microsoft Excel: Utilizado para andlises preliminares e manipulacdo dos dados de

entrada, além de ser o formato original dos dados fornecidos pela STT.

5. Visual Studio: Ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) utilizado para

desenvolvimento e teste dos scripts SQL.

A escolha dessas ferramentas se baseou em sua robustez, disponibilidade, facilidade

de uso e integragao com os sistemas existentes na instituicao.

4.7 Questoes Exploratorias

A partir da revisao da literatura e do conhecimento sobre o contexto do curso,
foram formuladas as seguintes questoes exploratérias a serem investigadas através da

analise dos dados:

Questao 1: Existem diferengas nos padroes de desempenho académico (reprovagoes
e faltas) entre alunos que ingressaram por diferentes formas de ingresso (ampla concorréncia

ou cotas)?

Esta questao busca verificar se podem ser observadas diferengas no desempenho
académico entre alunos que ingressaram por diferentes modalidades de acesso. A literatura
apresenta resultados diversos sobre este tema, tornando relevante uma investigacao no

contexto especifico do curso.
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Questao 2: Existem diferengas nos padroes de desempenho académico (reprovacoes

e faltas) entre alunos de diferentes sexos?

Esta questao investiga possiveis disparidades de género no desempenho académico.
Considerando que cursos de computagao tradicionalmente apresentam predominéncia
masculina, é relevante verificar se existem diferencas no desempenho que possam sugerir

barreiras especificas.

Questao 3: Como se caracteriza a distribui¢ao de reprovagoes ao longo dos periodos

do curso?

Esta questao verifica se existe concentracao de reprovagoes em periodos especificos
do curso. Estudos anteriores sugerem que disciplinas dos primeiros periodos tendem a

apresentar taxas mais elevadas de reprovacao.
Questao 4: Como tem evoluido a taxa de reprovacao ao longo dos anos analisados?

Esta questao investiga mudancas nas taxas de reprovagao ao longo do tempo.
Variacoes podem indicar mudancas na metodologia de ensino, adaptagoes curriculares ou

alteracoes no perfil dos ingressantes.

Questao 5: Como o tempo médio de conclusao do curso se compara com o tempo

previsto na matriz curricular?

Esta questao analisa se o tempo médio de conclusdo estéd préximo do previsto (4,5

anos), investigando possiveis gargalos no fluxo curricular.

Questao 6: Qual a caracterizagao do perfil demogréfico dos estudantes em termos

de distribuicao por sexo e faixa etaria?

Esta questao verifica o perfil demografico dos estudantes, quantificando possiveis

disparidades e sua evoluc¢ao ao longo do tempo.

Questao 7: Como se caracterizam os padroes de evasao e retencio no curso, e

existem diferencas conforme o perfil dos alunos?

Esta questao busca identificar caracteristicas da evasdo e retencao, investigando se

determinados grupos apresentam padroes diferenciados.

Questao 8: Como se caracteriza a evolucao temporal dos principais indicadores

académicos ao longo do periodo analisado (2009-2019)7

Esta questao investiga tendéncias e mudancas nos indicadores de desempenho ao
longo da série historica disponivel. A andlise temporal permite identificar padroes de
melhoria ou deterioragdo dos indicadores, periodos atipicos que possam estar associados a
mudangas institucionais, curriculares ou conjunturais, e a estabilidade ou variabilidade dos

resultados académicos. Esta andlise é fundamental para contextualizar os demais achados
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e identificar se os padroes observados sao consistentes ao longo do tempo ou refletem

momentos especificos da histéria do curso.

Questao 9: Quais disciplinas apresentam os maiores indices de dificuldade e como

elas se distribuem ao longo da matriz curricular?

Esta questao busca identificar disciplinas que representam gargalos significativos no
fluxo académico, analisando tanto suas taxas de reprovacao quanto sua posi¢ao na estrutura
curricular. A identificagdo de disciplinas criticas permite compreender melhor os desafios
enfrentados pelos estudantes em diferentes momentos do curso, verificar se existem periodos
de maior concentragao de dificuldades, e avaliar se disciplinas consideradas fundamentais
(como matematica e programacao inicial) efetivamente representam obstéculos maiores.
Esta andlise pode orientar acgoes especificas de apoio pedagdgico e revisao de metodologias

de ensino.

Para investigar essas questoes, foram desenvolvidos dashboards especificos no Power
BI, utilizando as operagoes OLAP (slice, dice, drill down, roll up, drill-across e pivot)
para explorar os dados de diferentes perspectivas e niveis de detalhe. As nove questoes
abordam desde aspectos demograficos e temporais até analises especificas de disciplinas

criticas e padroes de permanéncia no curso.

4.8 Meétricas e Indicadores Desenvolvidos

Para a analise do desempenho académico e suporte a gestao, foram desenvolvidos

os seguintes indicadores:

1. Taxa de Aprovagao por Disciplina: Percentual de alunos aprovados em relagao
ao total de matriculados na disciplina. Esta métrica permite identificar disciplinas

com altas taxas de reprovagao.

2. Taxa de Evasao por Periodo: Percentual de alunos que abandonam o curso em

cada periodo letivo. Esta métrica ajuda a identificar momentos criticos.

3. Indice de Retencgao: Tempo médio adicional que os alunos levam para concluir o

curso além do previsto.

4. Disciplinas Criticas: Identificacdo das disciplinas com maiores taxas de reprovacao

e seu possivel impacto na progressao dos alunos.

5. Perfil de Risco: Categorizagdo dos alunos conforme possiveis fatores de risco de

evasao ou retencao.

6. Indicador de Progressao: Relagao entre créditos obtidos e créditos previstos para

cada periodo do curso.
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7. Comparativo Histérico: Evolucao dos indicadores de desempenho ao longo do

tempo.

Além destes indicadores principais, foram implementadas diversas métricas auxili-
ares para suporte as analises, como médias de notas por disciplina, periodo e forma de

ingresso, percentuais de faltas, e distribuicdo de alunos por situagao académica.

Esses indicadores foram incorporados aos dashboards desenvolvidos, permitindo
uma visao abrangente do desempenho académico no curso. A implementagao técnica destas

métricas no Power BI sera detalhada no capitulo seguinte.



5 Implementacao do Projeto

Esta secao descreve em detalhes o processo de implementagao da solugao de Business
Intelligence, incluindo a arquitetura adotada, o processo ETL, a modelagem dimensional,

o desenvolvimento de dashboards e as métricas definidas.

5.1 Arquitetura da Solucdo

A solucao de Business Intelligence implementada neste trabalho segue uma arquite-
tura em camadas, permitindo uma separacao clara entre os dados brutos, seu processamento
e sua disponibilizagao para analise. Esta abordagem facilita a manutengao do sistema e

permite evolugoes futuras sem impacto em componentes ja estabelecidos.

A arquitetura é composta por quatro camadas principais:

1. Camada 1 (Extragdo): Armazena os dados brutos extraidos das planilhas do

SIGQ, sem qualquer transformagdo ou limpeza.

2. Camada 2 (Transformacgao): Implementada através de views SQL, esta camada

aplica transformacoes nos dados brutos.

3. Data Warehouse (DW): Armazena os dados transformados em um modelo

dimensional otimizado para consultas analiticas.

4. Camada 3 (Apresentacgao): Fornece views especificas para facilitar a integracao

com o Power BI.

O fluxo de dados segue a sequéncia: [Arquivos XLS| — [Camada 1] — [Camada 2]
— [Data Warehouse] — [Camada 3] — [Power BI]

Esta arquitetura foi projetada considerando requisitos de rastreabilidade, manute-

nibilidade, desempenho, extensibilidade e seguranca.

5.2 Processo de ETL Detalhado

O processo de ETL foi implementado utilizando o SQL Server como repositério
central e procedimentos armazenados para automatizar as operagoes de manipulacao de

dados.
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5.2.1 Extracao dos Dados

A extracao foi realizada a partir de planilhas Excel fornecidas pela STI, contendo
informacoes sobre alunos, disciplinas, matriculas e professores. Para automatizar este

processo, foram desenvolvidos procedimentos armazenados especificos.

Durante o processo de extracao, foram identificados alguns desafios:
1. Cabecalhos e rodapés nas planilhas: Necessitaram filtragem durante a importa-
¢ao.

2. Codificagcao de caracteres: Caracteres especiais apresentavam problemas de

codificacao.
3. Valores nulos e vazios: Células vazias precisavam ser interpretadas corretamente.

4. Consisténcia entre planilhas: Dados referenciados em multiplas planilhas nem

sempre eram consistentes.

5.2.2 Transformacao dos Dados

Na etapa de transformagao, os dados brutos foram processados através de views na
Camada 2, aplicando operagodes como:
1. Conversao de tipos de dados: Transformacao de strings em tipos adequados
2. Normalizacao de valores: Padronizacao de formatos
3. Criacao de chaves unicas: Geragao de identificadores inicos
4. Filtragem de registros invalidos: Remoc¢ao de dados inconsistentes
5. Derivagao de novos atributos: Céalculo de campos derivados
Durante este processo, foram identificados e tratados diversos problemas nos dados,

incluindo registros sem correspondéncia, inconsisténcias em formatos de notas, dados

faltantes e duplicidades.

5.2.3 Carga no Data Warehouse

Na etapa de carga, os dados transformados foram inseridos nas tabelas do Data
Warehouse, seguindo o modelo dimensional. Procedimentos especificos garantiram a inte-

gridade e consisténcia dos dados durante esta fase.
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5.3 Modelagem Dimensional

O modelo dimensional implementado segue a abordagem Star Schema, com uma

tabela fato central conectada a varias dimensoes.

@ Datas @ Disciplinas
A Carga Horaria
Ano g

P I
A adigo Disciplin
AnofSemestre e ciplina

@ Alunos Semestre s
id R
Ano Admissdo
idOrigem >"\\
Ano Concluséo do Curso L N Discinli
ome Disciplina
Ano Conclusdo Ensino Médio Recolher #
Ano Evasdo do Curso 1
Blocado |
4 CQuantidade Aulas
2 Coeficiente de Rendimento |
CPE *
- Do -
Curso @ Matriculas Recolher
& Data de Nascimento Aprovagso/Reprovacio
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. idAlunc = @ Professores
o * idDisciplina & * CPF
idQrigem & *: | Escolaridade
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Wédia Final | idOrigem &
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Periodo Letivo >"\\ Nome
Situagdo Final Professor Externo
Recolher -~
Recalher

Figura 4 — Modelo Dimensional Implementado

Fonte: Autor (2025)

5.3.1 Tabelas Dimensionais

As tabelas dimensionais armazenam atributos descritivos que fornecem contexto

para as métricas:
a) Dimensao Alunos (dw.Alunos)
Tabela 6 — Estrutura da dimensao Alunos

Esta dimensao inclui dados de identificacao, informagoes académicas, dados demo-

graficos, indicadores de desempenho e status académico.
b) Dimensao Disciplinas (dw.Disciplinas)

Tabela 7 — Estrutura da dimensao Disciplinas
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Tabela 2 — Estrutura da dimensao Alunos

Atributo Tipo Descricao
id INT Chave primaria surrogate
idOrigem VARCHAR(50) Identificador original do sistema
Nome VARCHAR(120) | Nome do aluno (anonimizado)
formalngresso VARCHAR(30) Forma de ingresso (SISU, transferén-
cia, etc.)
tipoFormalngresso VARCHAR(30) Ampla concorréncia ou cotista
Situacao VARCHAR(30) Situagdo académica atual
Sexo VARCHAR(1) M ou F
Idade INT Idade atual do aluno
Fonte: Autor (2025)
Tabela 3 — Estrutura da dimensao Disciplinas
Atributo Tipo Descricao
id INT Chave primaria surrogate
codigoDisciplina VARCHAR(15) Codigo da disciplina no sistema
nomeDisciplina VARCHAR(250) | Nome completo da disciplina
cargaHoraria INT Carga horaria em horas
periodoLetivo VARCHAR(8) Periodo de oferta (AAAA.S)

Fonte: Autor (2025)

Esta dimensao contém identificacdo das disciplinas, informagoes académicas e

parametros de carga horaria.

c) Dimensao Professores (dw.Professores)

Tabela 8 — Estrutura da dimensao Professores

Tabela 4 — Estrutura da dimensao Professores

Atributo Tipo Descricao

id INT Chave primaria surrogate
Nome VARCHAR(50) Nome do professor

CPF VARCHAR(12) CPF (anonimizado)
Escolaridade VARCHAR(20) Maior titulagao
professorExterno BIT Indica se é professor externo

Esta dimensao inclui identificacao, qualificacao e tipo de vinculo dos docentes.

Fonte: Autor (2025)

d) Dimensao Datas (dw.Datas)

Tabela 9 — Estrutura da dimensao Datas

Esta dimensao temporal permite analises cronoldgicas dos dados.
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Tabela 5 — Estrutura da dimensao Datas

Atributo Tipo Descrigao

anoSemestre VARCHAR(20) Chave primaria (AAAA.S)
Ano INT Ano letivo

Semestre INT Semestre (1 ou 2)

Fonte: Autor (2025)

5.3.2 Tabela Fato

A tabela fato armazena os eventos do negdcio com as métricas associadas:

Tabela 10 — Estrutura da tabela fato Matriculas
Tabela 6 — Estrutura da tabela fato Matriculas

Atributo Tipo Descricao

id INT Chave priméria surrogate

idAluno INT FK para dimensao Alunos
idDisciplina INT FK para dimensao Disciplinas
idProfessor INT FK para dimensao Professores
periodoLetivo VARCHAR(15) FK para dimensao Datas
mediaFinal FLOAT Nota final obtida (0-10)
situacaoFinal VARCHAR(30) Aprovado/Reprovado por nota/falta
Faltas INT Nimero de faltas

Fonte: Autor (2025)

Esta tabela contém chaves estrangeiras para as dimensoes, métricas numéricas

(média final, faltas) e resultados (situagao final).

5.3.3 Relacionamentos

Os relacionamentos sao estabelecidos através de chaves estrangeiras, permitindo
consultas analiticas multidimensionais. No Power BI, foram configurados com cardinalidade

Muitos-para-Um e direcao de filtro cruzado bidirecional.

5.4 Desenvolvimento de Dashboards

Com base no modelo dimensional, foram desenvolvidos dashboards analiticos

utilizando o Microsoft Power BI.

5.4.1 Dashboard Principal

O dashboard principal apresenta uma visao geral do desempenho académico,

incluindo:

o Indicadores gerais (média de nota, média de faltas, percentuais)
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Figura 5 — Dashboard Principal

Fonte: Autor (2025)

o Graficos de desempenho por periodo

e Gréaficos historicos de indicadores

« Comparativos por forma de ingresso e sexo

5.4.2 Dashboard de Conclusao, Evasao e Retencao

Histdrico de % Evas3o Total, % Conclus3o e % Retengdo Ndmero de alunos por Faixa Etaria e Sexo

@Feminino @ Masculino

> 18 Anos

18-24 Anos

24.29 Anos

30-39 Anos

40 ou mais

Este dashboard foca na analise do fluxo de alunos, incluindo:

Indicadores de conclusao,

evasao e retencao

e Tempo médio de conclusao e tempo excedente

e Gréaficos historicos de fluxo académico

5.4.3 Modelo no Power Bl

Analises por perfil demografico

Distribuicao dos alunos por faixa etaria e sexo

O modelo implementado no Power BI reflete a estrutura dimensional do Data

Warehouse, com adaptagoes especificas para facilitar a andlise:

o Adicao de uma tabela de Medidas para armazenar calculos DAX
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Figura 6 — Dashboard de Conclusao, Evasao e Retencao
Fonte: Autor (2025)
o Configuragao de relagoes bidirecionais para propagacao de filtros

« Hierarquias personalizadas para navegacao em diferentes niveis

O modelo permite implementacao de operagoes OLAP como slice, dice, drill down,

roll up, drill-through e pivot através dos recursos interativos do Power BI.

5.5 Meétricas e KPIls Definidos

Para suportar a andlise e responder as questoes exploratérias, foram definidas

diversas métricas e KPIs implementados no Power BI utilizando a linguagem DAX.

5.5.1 Meétricas de Desempenho Académico
Tabela 11 — Métricas de desempenho implementadas

Tabela 7 — Métricas de desempenho implementadas

Métrica Descricao e Féormula DAX

Taxa de Reprovagao Percentual de matriculas reprovadas

Média de Notas Média aritmética das notas finais
Percentual de Faltas Média do percentual de faltas por matricula
Taxa de Aprovagao Percentual de matriculas aprovadas

Fonte: Autor (2025)
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Estas métricas permitem analisar diferentes aspectos do desempenho académico,
incluindo taxas de aprovagao/reprovacao, padroes de frequéncia e evolugdo das médias ao

longo do tempo.

5.5.2 Meétricas de Progresso Académico

As métricas de progresso académico fornecem insights sobre o fluxo dos alunos no

Curso:
Taxa de Evasao Total:
1 |DIVIDE(
2 CALCULATE (COUNT (Alunos[id]), Alunos[Situacao] IN {"Abandonado", "
< Transferido", "Cancelado"}),
3 COUNT (Alunos [id])
1)
Taxa de Conclusao:
I |DIVIDE (
2 CALCULATE (COUNT (Alunos[id]), Alunos[Situacao] = "Concluido"),
3 COUNT (Alunos [id])
L)
Tempo Médio de Conclusiao (Anos):
AVERAGEX (

FILTER (Alunos, Alunos[Situacao] = "Concluido"),
DIVIDE (DATEDIFF (Alunos [Admissao], Alunos[conclusaoCurso], DAY), 365.25)

= W NN =

5.5.3 KPIs Especificos para as Questdes Exploratérias

Para cada questao exploratoria, foram definidos KPIs especificos que permitem sua

investigacao:
e Questao 1 (Forma de Ingresso): Comparativos de desempenho por modalidade
de acesso
» Questao 2 (Sexo): Andlises comparativas por género

e Questao 3 (Reprovagao por Periodo): Distribuicdo de reprovagoes ao longo do

Ccurso

e Questao 4 (Evolugao Histdérica): Tendéncias temporais dos indicadores
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Questao 5 (Tempo de Conclusao): Comparagao com tempo previsto

Questao 6 (Perfil Demografico): Distribuigdo por sexo e faixa etaria
e Questao 7 (Evasdo e Retengao): Padrdes de permanéncia por perfil

e Questao 8 (Evolugao Temporal): Andlise de séries histéricas dos indicadores

principais

Questao 9 (Disciplinas Criticas): Ranking de dificuldade e distribuigao curricular

Estes KPIs foram incorporados aos dashboards para andlise interativa, fornecendo

base empirica para as investigagoes realizadas.
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6 Resultados e Discussao

Esta secao apresenta os resultados obtidos através da andlise dos dados e discute as
implicagoes desses resultados em relacao as questoes exploratérias formuladas. Os resultados
sao apresentados através das analises das visualizagoes e dashboards desenvolvidos no Power
BI, investigando nove questoes especificas sobre padroes de desempenho, caracteristicas

demograficas, evolugdo temporal e disciplinas criticas no curso.

6.1 Analise do Desempenho por Periodo do Curso

A primeira analise realizada foi a distribuicdo do desempenho académico ao longo
dos periodos do curso, visando verificar se existem padroes ou periodos que apresentem

maiores desafios para os alunos.

6.1.1 Média de Notas por Periodo

Média das Notas por Periodo
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Figura 7 — Média de Notas por Periodo
Fonte: Autor (2025)

Observa-se que as médias das notas variam ao longo dos periodos, com um padrao
ascendente a medida que os alunos avangam no curso. As médias mais baixas sao observadas
nos periodos iniciais, especialmente no 1° e 2° periodos (5,2 e 4,7, respectivamente),

enquanto as médias mais altas ocorrem no estégio obrigatério (7,2) e no TCC (8,8).

Este padrao pode ser explicado por diversos fatores:

1. Processo de adaptacgao: Nos primeiros periodos, os alunos estdao se adaptando ao

ambiente universitario e as metodologias de ensino.
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2. Carater das disciplinas iniciais: As disciplinas dos primeiros periodos frequente-

mente estabelecem bases para o restante do curso.

3. Selecao ao longo do curso: A medida que os periodos avancam, permanece um

grupo mais adaptado as exigéncias académicas.

4. Natureza das disciplinas avancadas: As disciplinas de periodos mais avancados

tém carater mais pratico e personalizado.

6.1.2 Percentual de Reprovacao por Periodo
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Figura 8 — Percentual de Reprovacao por Periodo

Fonte: Autor (2025)

O grafico de percentual de reprovacao por periodo reforca e complementa a analise
das médias. Observa-se um padrao decrescente na taxa de reprovacao a medida que os

alunos avancam no curso, com exce¢ao do TCC.

Os primeiros periodos apresentam as maiores taxas de reprovacgao, com 39,07% no
19 periodo e 43,94% no 2° periodo. Estas taxas sdao significativamente superiores as dos

periodos mais avangados, como o 52 periodo (15,22%) e o Estagio Obrigatério (1,47%).
A alta taxa de reprovagao no TCC (42,59%) destoa do padrao geral. Possiveis
explicagoes incluem:
1. Natureza da atividade: O TCC exige habilidades especificas de pesquisa e escrita

académica.

2. Conciliagcdo com outras atividades: Muitos alunos ja estdo trabalhando quando

chegam ao TCC.
3. Questoes de orientacgao: Possiveis desafios na relagao orientador-orientando.

4. Critérios de avaliagao: Os critérios podem ser mais rigorosos que os das disciplinas

regulares.
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6.1.3 Evolucao Histérica dos Indicadores

Para compreender como os indicadores tém evoluido ao longo do tempo, foram

analisados dados histéricos de diferentes métricas.

Historico Media Nota
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Figura 9 — Evolucao Histérica - Média de Notas
Fonte: Autor (2025)
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Figura 10 — Evolugao Histérica - Percentual de Reprovagao
Fonte: Autor (2025)
A anélise da evolugao histérica revela:
1. Variabilidade temporal: Os indicadores apresentam flutuagdes ao longo dos
semestres, sem tendéncias uniformes.

2. Correlacao entre indicadores: Existe correlagao perceptivel entre percentual de

faltas, médias de notas e taxas de reprovacao.
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Historico % Faltas
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Figura 11 — Evolugao Historica - Percentual de Faltas

Fonte: Autor (2025)
3. Periodos atipicos: Alguns semestres apresentam comportamentos especificos que

merecem investigacao adicional.

4. Instabilidade dos indicadores: A variacao observada sugere que multiplos fatores

podem estar afetando o desempenho ao longo do tempo.

6.2 Padroes de Desempenho por Forma de Ingresso

A investigacao sobre possiveis diferencas no desempenho académico conforme a
forma de ingresso é particularmente relevante no contexto das politicas de ag¢oes afirmativas

implementadas nas universidades federais brasileiras a partir da Lei n® 12.711/2012.

Forma de Ingresso
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- 5.83% -
AMPLA CONCORRENCIA 16.78%
4.40%
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Figura 12 — Padroes de Desempenho por Forma de Ingresso

Fonte: Autor (2025)
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A analise exploratéria dos dados revela padroes diferenciados de desempenho entre
alunos que ingressaram por ampla concorréncia e por cotas. Os dados mostram que alunos
cotistas apresentam taxa de reprovacao de 32,03%, enquanto alunos de ampla concorréncia
apresentam 16,78%, representando uma diferenca de 15,25 pontos percentuais que merece

investigagao detalhada.

Complementarmente, a analise do percentual de faltas também revela diferencas
nos padroes de frequéncia: alunos de ampla concorréncia apresentam 4,40% de faltas em
média, enquanto alunos cotistas registram 5,83%, uma diferenca de 1,43 pontos percentuais.
Embora numericamente menor que a diferenca nas taxas de reprovacgao, esta disparidade
na frequéncia pode estar relacionada aos desafios especificos enfrentados por diferentes

perfis de estudantes.

Estes achados sugerem que podem existir desafios diferenciados conforme a modali-

dade de ingresso, requerendo andlise contextualizada que considere multiplos fatores:

Limitacées temporais dos dados: E fundamental destacar que os dados sobre
modalidade de ingresso estao disponiveis de forma consistente apenas a partir de 2015,
coincidindo com a implementacao mais ampla do SISU e das politicas de agoes afirmativas
na UFPE. Isso significa que os padroes observados refletem um periodo especifico de
aproximadamente cinco anos, durante o qual tanto a instituicdo quanto os estudantes
estiveram se adaptando as novas dinamicas de acesso ao ensino superior. Esta limitacao
temporal requer cautela na generalizacao dos achados, mas nao diminui sua relevancia

para compreender a realidade atual do curso.

Fatores socioecondmicos associados: A forma de ingresso frequentemente esta
associada a diferencas socioeconémicas que podem afetar diversos aspectos da experiéncia
académica. Estudantes cotistas, por exemplo, podem enfrentar necessidade de conciliacao
entre estudos e atividades laborais, tém menor probabilidade de ter cursado ensino médio
em institui¢oes privadas com preparacao mais intensiva para o ensino superior, e podem ter
menor acesso a recursos educacionais complementares como cursos preparatérios, materiais

didaticos ou tecnologias educacionais.

Desafios de adaptacao institucional: O ingresso no ensino superior representa
uma transicao significativa para todos os estudantes, mas pode apresentar complexidades
especificas para aqueles provenientes de contextos educacionais diferenciados. Alunos
cotistas podem enfrentar desafios adicionais de adaptagao as metodologias de ensino,
ao ambiente académico e as expectativas de autonomia intelectual caracteristicas do
ensino universitario, especialmente em cursos com alta exigéncia técnica como Ciéncia da

Computacao.

Preparacao académica prévia: Diferencas na formacao basica, particularmente
em disciplinas fundamentais como matematica, fisica e habilidades de escrita académica,

podem impactar significativamente o desempenho inicial no curso. Disciplinas dos primeiros
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periodos, como Calculo e Programagao Introdutéria, exigem competéncias especificas que

podem ter sido desenvolvidas de forma desigual durante o ensino médio.

Necessidades de apoio diferenciadas: Os padroes observados sugerem que
diferentes perfis de estudantes podem se beneficiar de estratégias de apoio diferenciadas.
Enquanto alguns estudantes podem necessitar principalmente de apoio académico em
contetdos especificos, outros podem requerer suporte mais abrangente que inclua orientacao

sobre métodos de estudo, gestao do tempo, e integragdo ao ambiente universitario.

Importante ressaltar que estes resultados devem ser interpretados considerando o
contexto mais amplo das politicas de inclusao no ensino superior. A presenca de disparidades
no desempenho inicial nao questiona a validade ou importancia das politicas de agoes
afirmativas, mas sim evidencia a necessidade de que estas sejam complementadas por

politicas efetivas de permanéncia e sucesso académico.

A literatura internacional sobre diversidade no ensino superior demonstra que
diferengas iniciais no desempenho podem ser significativamente reduzidas através de
intervengoes apropriadas, incluindo programas de mentoria, grupos de estudo, suporte
académico direcionado e criagao de ambientes inclusivos que valorizem a diversidade de

experiéncias e perspectivas trazidas por diferentes grupos de estudantes.

Para a gestao académica do curso, estes achados sugerem oportunidades concretas

de intervencao:

1. Programas de nivelamento: Implementacao de atividades preparatérias antes do

inicio das aulas regulares, focadas em disciplinas criticas identificadas nas analises.

2. Acompanhamento personalizado: Desenvolvimento de sistemas de monitora-
mento que permitam identificagdo precoce de estudantes que apresentem sinais de

dificuldade académica.

3. Suporte académico direcionado: Criacao de programas de tutoria e monitoria

que considerem as necessidades especificas de diferentes perfis de estudantes.

4. Integracao de politicas: Articulacao entre as politicas de acesso (cotas) e politi-
cas de permanéncia (assisténcia estudantil, apoio académico) para garantir que a

democratizagao do acesso seja acompanhada por condigoes adequadas de conclusao.

Estes achados contribuem para uma compreensao mais nuancada dos desafios
enfrentados por diferentes grupos de estudantes e podem orientar o desenvolvimento de
estratégias institucionais mais efetivas para promover o sucesso académico de todos os

alunos, independentemente de sua forma de ingresso.



6.3. Padrées de Desempenho por Sexo 75

6.3 Padroes de Desempenho por Sexo

A investigagao sobre possiveis diferencas de género no desempenho académico é

relevante considerando a disparidade numérica em cursos de computacao.

Sexo por % Reprovacao

® % Reprovacao @ % Faltas

M I
asculino S 40%

23.65%

Feminino 4.18%

0% 20%

Figura 13 — Padrdes de Desempenho por Sexo

Fonte: Autor (2025)

A analise revela diferencas nos padroes de desempenho entre alunos de diferentes
sexos. Alunas apresentam taxa de reprovagao de 23,65%, enquanto alunos do sexo masculino
apresentam 26,61%. Quanto as faltas, alunas apresentam 4,18%, comparado a 5,40% dos

alunos masculinos.

Estes resultados sugerem que:
1. Desempenho feminino: Contrariamente a possiveis expectativas, as alunas apre-
sentam desempenho ligeiramente superior.

2. Comprometimento académico: O menor percentual de faltas entre as alunas

sugere maior assiduidade.

3. Desmistificacao de esteredtipos: Os resultados contrariam esteredtipos sobre

menor aptidao feminina para a area.
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4. Questoes de acesso vs. permanéncia: Embora apresentem bom desempenho, as

mulheres continuam sendo minoria no curso.

6.4 Andlise do Tempo de Conclusao

A investigagao sobre o tempo necessario para conclusao do curso fornece insights
fundamentais sobre a eficiéncia do fluxo curricular e os desafios enfrentados pelos estudantes

em sua progressao académica.

Historico de Tempo Médio Conclusdo (Anos)

.24

Tempo medio Conclusao

20171 20172 20181 20182 20191 2019.2

Figura 14 — Tempo Médio de Conclusao Histérico

Fonte: Autor (2025)

A analise dos dados revela que o tempo médio de conclusao do curso tem variado
entre 5,25 e 6,24 anos ao longo do periodo analisado, com uma média geral de 5,75 anos.
Este valor supera significativamente o tempo previsto na matriz curricular (4,5 anos),

representando um acréscimo de aproximadamente 28% ou 1,25 anos além do previsto.

O tempo médio excedente, que representa a diferenca entre o tempo real e o
tempo previsto de conclusao, apresentou variagoes consideraveis ao longo da série histoérica.
Observa-se uma tendéncia de reducao do tempo excedente entre 2017.1 (1,74 anos) e
2017.2 (0,85 anos), seguida de aumento nos periodos subsequentes, chegando a 1,46 anos

em 2019.1 e reduzindo ligeiramente para 1,36 anos em 2019.2.
Fatores associados ao prolongamento do curso

Esta disparidade consistente entre tempo previsto e tempo real de conclusao pode

estar associada a multiplos fatores que merecem investigacao detalhada:
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Historico de Tempo Médio Excedente (Anos)

1.36
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Tempo meédio Excedido
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Figura 15 — Tempo Médio Excedente
Fonte: Autor (2025)

1. Impacto das reprovagoes: Como observado nas analises anteriores, as taxas de
reprovagao sao significativas, especialmente nos periodos iniciais do curso (39,07%
no 12 periodo e 43,94% no 2° periodo). Cada reprovac¢ao em disciplina obrigatoria
geralmente implica em pelo menos um semestre adicional para nova tentativa,
considerando que muitas disciplinas sao oferecidas apenas uma vez por ano ou

possuem pré-requisitos que impedem progressao imediata.

2. Estrutura de pré-requisitos: A matriz curricular de Ciéncia da Computacgao
apresenta uma estrutura complexa de pré-requisitos, onde o insucesso em disciplinas
fundamentais pode criar um efeito cascata, impedindo a matricula em disciplinas
subsequentes e forcando os alunos a reorganizar significativamente seus planos de

estudo.

3. Trancamentos e afastamentos: Alunos podem optar por trancamento de matri-
cula ou de disciplinas especificas por motivos diversos, incluindo questoes pessoais,
financeiras, de satide ou necessidade de conciliagao com atividades profissionais. Estes
afastamentos temporarios contribuem diretamente para o prolongamento do tempo

de formacao.

4. Transigao para atividades profissionais: Uma caracteristica particular dos cursos
de tecnologia é que muitos estudantes comecam a trabalhar na area antes de concluir
a graduacao. Esta transicao precoce para o mercado de trabalho, embora positiva do
ponto de vista da empregabilidade, frequentemente resulta em redugao da carga de
disciplinas cursadas por semestre, prolongando consequentemente o tempo total de

formacao.
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D.

Complexidade crescente das disciplinas: A medida que o curso avanga, as
disciplinas tendem a aumentar em complexidade e exigir maior dedicacao individual.
Esta progressao natural pode tornar mais dificil para os estudantes manterem a

carga completa de disciplinas prevista na matriz ideal.

Desafios especificos do TCC: Como identificado anteriormente, o Trabalho de
Conclusao de Curso apresenta uma taxa de reprovacgao atipicamente alta (42,59%),
o que pode contribuir significativamente para atrasos na conclusao, especialmente

considerando que o TCC é tipicamente cursado nos tltimos periodos.

Variabilidade temporal dos indicadores

A redugao significativa do tempo excedente observada no semestre 2017.2 merece

investigacao especifica, pois representa uma melhoria expressiva em relagao ao semestre

anterior. Esta variacao pode estar associada a:

Implementagao de politicas especificas de acompanhamento académico
Mudancas nas regras de progressao ou jubilamento

Caracteristicas especificas da coorte de alunos que concluiu naquele periodo
Alteracoes nos critérios de avaliacdo ou na oferta de disciplinas

Programas especiais de recuperacao ou aceleragao académica

Implicagoes para a gestao académica

O prolongamento consistente do tempo de conclusdao nao representa apenas um

desafio individual para os estudantes, mas também um problema sistémico com muiltiplas

implicagoes:

1.

Eficiéncia do sistema educacional: Alunos que permanecem mais tempo no curso
ocupam vagas que poderiam ser disponibilizadas para novos ingressantes, reduzindo

a capacidade efetiva de formacao de novos profissionais.

Custos institucionais: Cada semestre adicional representa custos operacionais para
a instituicao em termos de infraestrutura, recursos docentes, servicos administrativos

e de apoio estudantil.

Impacto nos indicadores institucionais: O tempo médio de conclusao é um
indicador importante utilizado em avaliagdes institucionais e pode afetar conceitos e

classificacoes da instituicao.
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4. Questoes de sustentabilidade: O prolongamento excessivo pode indicar problemas
estruturais na concepgao curricular ou na adequacao entre objetivos formativos e

realidade estudantil.

Estratégias de intervencao

Para abordar este desafio, algumas estratégias podem ser consideradas pela gestao

académica:

1. Revisao curricular abrangente: Avaliagao critica da estrutura curricular, carga
horaria, sequenciamento de disciplinas e adequacao dos pré-requisitos a realidade

dos estudantes.

2. Flexibilizacao da progressao: Criacao de mecanismos que permitam maior flexibi-
lidade na progressao curricular, como disciplinas optativas que possam ser cursadas

em diferentes momentos ou equivaléncias que facilitem recuperacao de atrasos.

3. Acompanhamento académico proativo: Implementacio de sistemas de monito-
ramento que identifiquem precocemente estudantes com risco de retencao e oferecam

suporte direcionado antes que os atrasos se acumulem.

4. Otimizacao da oferta: Revisao da frequéncia e horarios de oferta de discipli-
nas criticas, especialmente aquelas com altas taxas de reprovacgao, para facilitar

oportunidades de recuperacao.

5. Suporte especifico para transigoes: Desenvolvimento de programas que auxiliem
estudantes na transicao entre diferentes fases do curso, especialmente no TCC e em

disciplinas de maior complexidade.

6. Integragdo com o mercado de trabalho: Criacdo de mecanismos que facilitem a
conciliagao entre estudos e atividades profissionais, reconhecendo que esta é uma

realidade crescente para os estudantes da area.

6.5 Analise da Evasao e Retencao

A analise dos padroes de evasao e retencao é fundamental para compreender o

fluxo de alunos no curso.

A andlise revela diferencas significativas nos indicadores conforme a forma de in-
gresso. Alunos de ampla concorréncia apresentam taxa de conclusao de 12,00%, comparada
a 2,65% entre cotistas. Em contrapartida, a taxa de evasdo é maior entre cotistas (23,18%)

em comparagao com ampla concorréncia (18,00%).

Estas diferencas podem estar relacionadas a:
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Indicadores por Tipo Forma Ingresso

@7 Conclusdo @ % Evasdo Total

23.18%
S0 18.00%

2.65%

AMPLA COTAS
CONCORRENCIA

Figura 16 — Indicadores de Evasao e Retencao

Fonte: Autor (2025)

1. Inicio recente das cotas: O sistema de cotas é relativamente novo, e muitos

cotistas ainda podem nao ter tido tempo suficiente para concluir.

2. Fatores socioecon6micos: Alunos cotistas podem enfrentar desafios adicionais

que afetam a permanéncia.

3. Programas de permanéncia: A eficicia de programas de assisténcia pode afetar

significativamente os resultados.

4. Necessidade de politicas integradas: A simples implementacao de cotas sem
medidas complementares pode nao ser suficiente.

6.6 Distribuicao Demografica dos Alunos

A caracterizacao do perfil demografico dos estudantes é importante para compreen-

der a diversidade do corpo discente.
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Nimero de alunos por Faixa Etaria e Sexo
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Figura 17 — Distribuicdo Demografica - Faixa Etaria e Sexo

Fonte: Autor (2025)

A analise revela disparidade significativa na distribuicdo por sexo, com 651 alunos
do sexo masculino (87,4%) e 94 do sexo feminino (12,6%), uma propor¢ao aproximada de
7:1.

Quanto a distribui¢do etaria, observa-se concentragao na faixa de 18-24 anos (66,4%
do total), seguida pela faixa de 24-29 anos (27,4%).

Estes resultados indicam:

1. Disparidade de género: A predominancia masculina é acentuada e consistente em

todas as faixas etdrias.

2. Concentracao etaria: O curso atrai principalmente alunos recém-egressos do ensino

médio.

3. Sub-representacao feminina: Representa uma perda de talentos potenciais para

a area.

4. Necessidade de politicas de inclusao: A disparidade observada requer estratégias

especificas de diversificacao.

6.7 Sintese dos Resultados

Apoés a andlise detalhada das diferentes questoes exploratérias, esta se¢do apresenta

uma sintese dos principais achados:
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Quadro 1 — Sintese dos resultados das questoes exploratdrias

Tabela 8 — Sintese dos resultados das questoes exploratorias

Questao | Descrigao Principais Achados
1 Diferencas por forma | Observaram-se padroes distintos: cotis-
de ingresso tas apresentam taxa de reprovacao de
32,03% vs. 16,78% de ampla concorrén-
cia
2 Diferencas por sexo | Alunas apresentam desempenho ligeira-
mente superior: 23,65% vs. 26,61% de
reprovacao
3 Distribuicao de repro- | Concentracdo nos periodos iniciais

vacoes por periodo (39,07% no 1° e 43,94% no 2°) e no
TCC (42,59%)

4 Evolucao histérica Variabilidade significativa ao longo do
tempo (25,22% a 28,05%), sem padrao
estavel

) Tempo de conclusao | Tempo médio de 5,75 anos, 28% acima
do previsto (4,5 anos)

6 Perfil demografico Forte predominancia masculina (87,4%
vs. 12,6%) e concentracdo etdria em 18-
24 anos

7 Evasao e retencgao Taxas de evasdo maiores entre cotistas
(23,18% vs. 18,00%)

Fonte: Autor (2025)

Descobertas adicionais relevantes:

. Gargalos identificados: Os periodos iniciais e 0 TCC representam desafios signifi-

cativos no fluxo académico.

. Padroes diferenciados: Existem diferencas consistentes no desempenho conforme

caracteristicas dos alunos.

. Potencial feminino: Apesar da sub-representacao, as alunas demonstram bom

desempenho académico.

. Variabilidade temporal: Os indicadores apresentam flutuagoes que sugerem in-

fluéncia de multiplos fatores.

. Desafios na conclusao: As taxas de conclusdo sao relativamente baixas, especial-

mente entre certos grupos.

Com base nestes achados, algumas considera¢des podem ser formuladas:

. Atencao aos periodos iniciais: Implementar programas de acompanhamento

focados nas disciplinas dos primeiros periodos.
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2. Suporte diferenciado: Desenvolver programas especificos de apoio para diferentes

perfis de alunos.

3. Promocao da diversidade: Implementar estratégias para aumentar a participacao

feminina.

4. Revisao do TCC: Analisar fatores que contribuem para a alta taxa de dificuldades
no TCC.

5. Monitoramento continuo: Implementar sistemas que permitam identificar preco-

cemente padroes de risco.



7 Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo desenvolver uma solucao de Business Intelligence
para andlise exploratéria do desempenho académico dos alunos de graduacao em Ciéncia
da Computacao da UFPE, visando fornecer insights para a gestdo académica e contribuir

para estratégias de melhoria do ensino e reducao da evasao.

O desenvolvimento do projeto envolveu a implementacao de um Data Warehouse
seguindo o modelo dimensional (Star Schema), a realizagdo de um processo ETL estru-
turado e a criacao de dashboards analiticos utilizando o Power BI. A investigacao foi
conduzida através de nove questoes exploratérias especificas, abrangendo desde carac-
teristicas demograficas e padroes temporais até andlises de disciplinas criticas e fatores
associados a permanéncia no curso. Com base nos resultados obtidos, algumas conclusoes

importantes podem ser destacadas:

1. Perfil demografico: Observou-se significativa disparidade de género no curso, com
aproximadamente 87,4% dos alunos sendo do sexo masculino. Esta disparidade reflete
um padrao comum em cursos de computacao e sugere a necessidade de politicas

para aumentar a participacao feminina.

2. Padroes por forma de ingresso: Foram identificadas diferencas nos padroes
de desempenho entre alunos que ingressaram por ampla concorréncia e por cotas.
Alunos cotistas apresentaram taxas de reprovagao mais elevadas (32,03% vs. 16,78%),

sugerindo a importancia de programas de apoio académico direcionados.

3. Desempenho por género: As alunas apresentaram desempenho ligeiramente
superior aos alunos, com menores taxas de reprovagao (23,65% vs. 26,61%) e menor
percentual de faltas (4,18% vs. 5,40%). Este resultado contraria esteredtipos e destaca

o potencial feminino na area.

4. Periodos criticos: A analise identificou concentracao de reprovagoes nos periodos
iniciais do curso (39,07% no 1° periodo e 43,94% no 2° periodo) e no TCC (42,59%).

Estes pontos representam gargalos significativos no fluxo académico.

5. Tempo de conclusdo: O tempo médio de conclusao (5,75 anos) supera significati-
vamente o previsto na matriz curricular (4,5 anos), representando um acréscimo de
aproximadamente 28%. Este prolongamento sugere desafios estruturais na progressao

dos alunos.
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6. Evasao e conclusao: Observaram-se diferencas significativas nas taxas de conclusao
entre alunos de ampla concorréncia (12,00%) e cotistas (2,65%), bem como nas taxas
de evasao (18,00% vs. 23,18%). Estes resultados indicam a necessidade de politicas

especificas de permanéncia.

7. Variabilidade temporal: Os indicadores de desempenho apresentaram flutua-
¢oes significativas ao longo do periodo analisado, sugerindo a influéncia de fatores

conjunturais ou mudancas institucionais.

A solugao desenvolvida demonstrou o potencial das técnicas de Business Intelligence
na analise de dados educacionais, oferecendo uma visao abrangente do desempenho
académico. Os dashboards criados permitem aos gestores identificar padroes e tendéncias

que podem fundamentar a tomada de decisdes baseada em evidéncias.

7.2 Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho incluem:

1. Modelo dimensional educacional: Desenvolvimento de um modelo dimensional
(Star Schema) especifico para anélise de dados académicos, incluindo dimensdes de
alunos, disciplinas, professores e tempo, que pode ser adaptado para outros contextos

educacionais.

2. Processo ETL documentado: Implementacao e documentagao de um processo
ETL estruturado em camadas para dados educacionais, oferecendo uma abordagem

clara e manutenivel para o processamento de dados académicos.

3. Dashboards analiticos: Criacao de dashboards interativos que permitem explorar
dados de diferentes perspectivas utilizando operacoes OLAP. Estes dashboards podem

ser utilizados diretamente pela gestao académica.

4. Métricas e KPIs educacionais: Definicao e implementagao de um conjunto
abrangente de métricas especificas para o contexto educacional, que podem servir

como referéncia para outros estudos.

5. Insights sobre desempenho académico: Identificacao de padroes associados ao
desempenho, retencao e evasao no curso de Ciéncia da Computacao da UFPE através
da investigagdo de nove questoes exploratorias especificas, fornecendo conhecimentos
detalhados sobre a dinamica do curso, evolucao temporal dos indicadores e disciplinas

criticas.
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6. Recomendagoes baseadas em evidéncias: Formulacao de recomendagdes espe-
cificas para a gestao académica, fundamentadas em evidéncias concretas obtidas

através da analise de dados.

7. Framework metodoldgico: Desenvolvimento de uma abordagem metodoldgica para
analise exploratéria de desempenho académico utilizando técnicas de BI, estruturada
em nove questoes investigativas que podem ser adaptadas e aplicadas em outros

cursos e instituicoes.

O trabalho também contribui para a literatura sobre analitica educacional, de-
monstrando a aplicabilidade das técnicas de Business Intelligence no contexto do ensino

superior brasileiro.

7.3 Limitacoes

O estudo apresenta algumas limitacoes que devem ser consideradas na interpretacao

dos resultados e em sua aplicagao pratica:

1. Natureza exploratéria e observacional: Este estudo caracteriza-se como uma
analise exploratéria descritiva, identificando padroes e associagoes nos dados dis-
poniveis, mas sem estabelecer relagoes causais definitivas. Os resultados devem ser
interpretados como indicativos de possiveis associagoes entre variaveis, nado como
comprovagoes de causalidade. Esta limitacao é inerente ao desenho do estudo e ao

tipo de dados disponiveis, que sao observacionais e nao experimentais.

2. Qualidade e completude dos dados secundarios: A utilizagao de dados ad-
ministrativos existentes, embora ofereca vantagens como abrangéncia temporal e
volume de informagoes, também apresenta limitagoes relacionadas a qualidade e
completude. Algumas inconsisténcias e dados faltantes nas bases originais podem ter
afetado a precisao de certas analises. Por exemplo, variagoes na forma de registro de
informagoes ao longo do tempo, mudancas nos sistemas de informacao da instituicao,
e possiveis erros de digitagdo ou codificacao podem introduzir ruidos nos dados que

sao dificeis de detectar e corrigir completamente.

3. Limitacgoes temporais especificas: Os dados sobre forma de ingresso (ampla
concorréncia ou cotas) s6 estdo disponiveis de forma consistente a partir de 2015,
coincidindo com a implementa¢do mais ampla das politicas de agoes afirmativas
e do SISU na UFPE. Esta limitacao temporal restringe algumas analises a um
periodo mais recente e pode nao capturar completamente os efeitos de longo prazo

das politicas de inclusdo. Adicionalmente, mudancas na matriz curricular, politicas
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institucionais e contexto socioeconémico ao longo do periodo podem confundir as

analises temporais.

4. Variaveis nao observadas: Diversos fatores que reconhecidamente podem afetar o
desempenho académico nao estavam disponiveis nas bases de dados institucionais,
limitando a capacidade de andlises mais abrangentes. Entre estas varidveis nao
observadas incluem-se: condigoes socioeconémicas detalhadas das familias, qualidade
da escola de origem no ensino médio, participacao em atividades extracurriculares,
situagao de emprego dos estudantes, condi¢oes de moradia e transporte, histérico de
saiide mental, motivacao intrinseca para o curso, expectativas familiares, e rede de

apoio social disponivel.

5. Complexidade das relagGes entre variaveis: As andlises realizadas, embora
multidimensionais, podem nao capturar completamente a complexidade das intera-
¢oes entre diferentes fatores que influenciam o desempenho académico. Por exemplo,
a associacao observada entre forma de ingresso e desempenho pode estar mediada
por multiplas variaveis intermediarias como preparacao académica prévia, condigoes
socioeconOmicas, estratégias de estudo, e acesso a recursos educacionais. A analise

isolada de fatores individuais pode nao revelar essas rela¢oes mais complexas.

6. Limitacoes do periodo de analise: Embora o estudo tenha considerado um
periodo significativo (2009-2019), mudangas institucionais, sociais e tecnoldgicas
recentes podem ter alterado alguns dos padroes observados. Particularmente, os
impactos da pandemia de COVID-19, que comecgou em 2020, introduziram mudancas
substanciais no ensino superior que nao sao capturadas nesta analise. Adicionalmente,
reformas curriculares, mudancas nas politicas de assisténcia estudantil, e evolugao

das tecnologias educacionais podem ter modificado a dinamica do curso.

7. Especificidade contextual: Os resultados refletem a realidade especifica do curso de
Ciéncia da Computagao da UFPE, uma instituicao publica federal de alta qualidade
em uma regiao metropolitana especifica. A generalizacao destes resultados para
outros contextos deve ser feita com cautela, considerando diferencas institucionais
(ptblico vs. privado, diferentes regides, porte da institui¢ao), curriculares (diferentes
estruturas de curso, metodologias de ensino), e socioecondmicas (caracteristicas

regionais, perfil dos estudantes, mercado de trabalho local).

8. Limitagoes metodolégicas das ferramentas utilizadas: Algumas analises mais
avancadas, como modelagem preditiva sofisticada, analise de séries temporais com
controle de tendéncias, ou técnicas de aprendizado de maquina para identificacao de
padroes complexos, nao foram implementadas devido as limitagoes das ferramentas

utilizadas no estudo. Embora o Power BI seja uma ferramenta robusta para anélises
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exploratorias e visualizagao, sua capacidade para andlises estatisticas avancadas é

limitada comparada a softwares especializados.

9. Auséncia de dados qualitativos: O estudo focou exclusivamente em anélises

10.

11.

quantitativas, nao incorporando dados qualitativos que poderiam enriquecer sig-
nificativamente a compreensao dos fatores subjacentes ao desempenho, evasao e
retencao. Entrevistas com estudantes, grupos focais, questiondrios de percepgao,
e observagoes etnograficas poderiam fornecer insights valiosos sobre motivagoes,
experiéncias, barreiras percebidas, e estratégias de superacao de dificuldades que

nao sao capturados nos dados administrativos.

Questoes de representatividade temporal: Algumas andlises, particularmente
aquelas relacionadas a conclusao do curso, podem estar enviesadas temporalmente.
Estudantes que ingressaram mais recentemente no periodo analisado tiveram menos
tempo para concluir o curso, o que pode afetar as taxas de conclusao observadas.
Esta limitacido é especialmente relevante para andlises que comparam diferentes

coortes de ingressantes.

Limitagoes na interpretacao das diferengas observadas: As diferengas nos
padrdes de desempenho entre grupos (por exemplo, entre cotistas e ndo-cotistas, ou
entre homens e mulheres) devem ser interpretadas com cuidado para evitar conclusoes
simplistas sobre capacidades ou potencial dos estudantes. Estas diferencas refletem
desigualdades estruturais, diferencas de oportunidades, e contextos socioeducacionais

diversos, nao caracteristicas inerentes dos grupos analisados.

Reconhecer estas limitacoes é fundamental para uma interpretacao adequada dos

resultados e para o planejamento de pesquisas futuras que possam abordar algumas

destas questoes. Apesar destas limitagoes, o estudo fornece contribuigoes valiosas para

a compreensao dos padroes de desempenho académico no curso analisado e oferece uma

base soélida para decisoes de gestao académica baseadas em evidéncias.

7.4 Trabalhos Futuros

Com base nas contribuicoes e limitagoes identificadas, sugerem-se os seguintes

trabalhos futuros que podem ampliar e aprofundar os achados desta pesquisa:

1.

Integracao com outros sistemas institucionais: Expandir o Data Warehouse
para integrar dados de outros sistemas institucionais, como bibliotecas (padroes de
uso e empréstimos), programas de assisténcia estudantil (bolsas, auxilios, acompa-

nhamento social), atividades extracurriculares (participagdo em projetos de extensao,
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iniciagao cientifica, grupos de estudo), e plataformas de aprendizagem virtual (in-
teragdes, tempo de acesso, desempenho em atividades online). Esta integracao
proporcionaria uma visao mais abrangente da experiéncia académica e permitiria

identificar fatores adicionais associados ao sucesso estudantil.

2. Desenvolvimento de modelos preditivos: Utilizar técnicas de aprendizado de
maquina e andlise estatistica avangada para desenvolver modelos preditivos que
possam identificar precocemente estudantes com padroes que sugiram risco de evasao.
Algoritmos como arvores de decisdao, random forests, regressao logistica, redes neurais
e maquinas de vetores de suporte poderiam ser aplicados aos dados historicos para
criar sistemas de alerta precoce, permitindo intervengoes preventivas direcionadas

antes que as dificuldades se acumulem.

3. Andlise de redes sociais académicas: Investigar como as interagdes sociais
e académicas entre estudantes (formagao de grupos de estudo, participagao em
projetos colaborativos, redes de apoio mituo) podem estar associadas ao desempenho
individual e coletivo. Esta andlise poderia revelar a importancia do capital social
académico e orientar estratégias de integracao estudantil que promovam redes de

apoio mais efetivas.

4. Expansao para analises comparativas inter-institucionais: Adaptar a me-
todologia desenvolvida para outros cursos da UFPE e estabelecer parcerias com
outras instituigoes para realizar estudos comparativos. Esta expansao permitiria
identificar padroes mais amplos, distinguir fatores especificos do curso de Ciéncia
da Computacao daqueles comuns a outros cursos de tecnologia, e identificar boas

praticas institucionais que poderiam ser replicadas.

5. Estudos longitudinais de acompanhamento de egressos: Desenvolver meca-
nismos para acompanhar a trajetoria profissional dos egressos e investigar possiveis
associagoes entre diferentes aspectos do desempenho durante a graduagao (tempo de
conclusdo, disciplinas cursadas, atividades extracurriculares) e o sucesso profissio-
nal posterior (inser¢ao no mercado de trabalho, progressao de carreira, satisfa¢ao

profissional, continuidade em pés-graduagao).

6. Avaliacao sistematica de intervencgoes pedagégicas: Utilizar a infraestrutura
analitica desenvolvida para avaliar rigorosamente o impacto de intervencgoes pe-
dagodgicas ou curriculares sobre o desempenho dos alunos. Implementar desenhos
quasi-experimentais ou experimentais para testar a eficacia de diferentes estratégias
como programas de mentoria, metodologias ativas de ensino, sistemas de avaliagao
diferenciados, ou reformas curriculares, fornecendo evidéncias robustas sobre sua

efetividade.
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10.

11.

12.

Analise aprofundada da arquitetura curricular: Realizar uma investigagao
detalhada da estrutura curricular utilizando técnicas de andlise de redes para mapear
as relacoes entre disciplinas, identificar caminhos criticos de progressao, detectar
gargalos estruturais, e avaliar o impacto de diferentes sequéncias de disciplinas sobre

o tempo de conclusao e desempenho estudantil.

Pesquisas mistas com componente qualitativo: Implementar estudos que com-
binem as analises quantitativas desenvolvidas com pesquisas qualitativas abrangentes,
incluindo entrevistas em profundidade com estudantes de diferentes perfis, grupos fo-
cais com docentes e gestores, estudos etnograficos sobre a cultura académica do curso,
e questiondarios estruturados sobre percepcoes, motivagoes e barreiras enfrentadas

pelos estudantes.

. Analise de impactos de eventos disruptivos: Incorporar dados mais recentes

para avaliar como eventos disruptivos significativos, como a pandemia de COVID-19,
afetaram os padroes de desempenho, evasao e retencao identificados no estudo.
Esta analise poderia fornecer insights sobre a resiliéncia do sistema educacional e a
adaptabilidade de diferentes perfis de estudantes a mudancas drasticas no ambiente

de aprendizagem.

Desenvolvimento de plataforma analitica integrada: Evoluir os dashboards
desenvolvidos para uma plataforma analitica mais sofisticada e integrada, com
diferentes niveis de acesso para gestores, docentes, estudantes e pesquisadores. Esta
plataforma poderia incluir funcionalidades de andlise self-service, alertas automaticos,
simulagao de cenarios, e ferramentas de apoio a decisdo que democratizem o acesso

a informacao e promovam uma cultura de gestao baseada em dados.

Investigacao de fatores mediadores e moderadores: Utilizar técnicas esta-
tisticas mais avangadas para investigar os mecanismos através dos quais diferentes
fatores (como forma de ingresso, caracteristicas demogréaficas, desempenho em dis-
ciplinas especificas) influenciam os resultados académicos. Anélises de mediacao e
moderagao poderiam revelar varidveis intermediarias importantes e condicoes sob as

quais diferentes fatores sdo mais ou menos influentes.

Estudos de transferibilidade e adaptagao metodoldgica: Investigar como a
metodologia e os achados deste estudo podem ser adaptados e transferidos para
diferentes contextos educacionais, incluindo outros cursos de graduagao, programas de
pos-graduacao, modalidades de ensino a distancia, e instituicoes com caracteristicas
diversas. Desenvolver diretrizes para implementacao de solugoes similares em outros

contextos educacionais.

A implementacao gradual destes trabalhos futuros permitira construir um programa

de pesquisa abrangente em analitica educacional, contribuindo tanto para o avango do
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conhecimento cientifico quanto para a melhoria préatica da gestao e qualidade do ensino
superior. A continuidade destes estudos é essencial para que as contribui¢oes desta pesquisa

se traduzam em impactos duradouros na educagao superior.
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Apéndices



APENDICE A - Scripts SQL

Este apéndice apresenta os principais scripts SQL desenvolvidos para o processo

ETL e criacao do Data Warehouse.

A.1 Script para criacdo dos schemas

create schema camadal;
go

create schema camada?2;
go

create schema camada3;
go

create schema dw;

Y O s W N =

|

A.2 Script para criacao da tabela de arquivos

create table Arquivos (
id int identity (1,1),
nomeArquivo varchar (255),

nomeCurto varchar (50)

Ot s W N

A.3 Scripts para procedimentos de carga de dados

Codigo A.1 — Procedimento para carga de datas

I | CREATE PROCEDURE cargaDatas

2 | AS

3 | —-Definindo datas

| | DECLARE @inicio VARCHAR(30) = (
5 SELECT min(d.periodolLetivo)
6 FROM dw.Disciplinas d

7 1)

8 |DECLARE @fim VARCHAR(30) = (

9 SELECT max(d.periodoLetivo)
10 FROM dw.Disciplinas d

13 | DELETE
14 | FROM dw.Datas

16 | EXEC pr_geraDatas @inicio,@fim
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Codigo A.2 — Procedimento para gerar datas

| | CREATE PROCEDURE pr_geraDatas @Q@inicio VARCHAR(50), @fim VARCHAR (50)
2 | AS

3 | SET @inicio = convert (INT, substring(@inicio, 1, 4))
| | SET @fim = convert (INT, substring(@fim, 1, 4))

5

6 | WHILE (@inicio <> @fim + 1)

7 | BEGIN

8 INSERT INTO dw.Datas

9 VALUES (CONCAT (@inicio, ’.1°), @inicio, ’17)
10

11 INSERT INTO dw.Datas
12 VALUES (CONCAT (@inicio, ’.2°), @inicio, ’2°)

13
14 SET @inicio = Q@inicio + 1

15 | END

Codigo A.3 — Procedimento para inserir planilha

1 | create procedure dbo.pr_inserePlanilha @tabelaDestino nvarchar (255),

— @O0rigemArquivo nvarchar (2500) as

3 |declare @sql nvarchar (2500)
| | declare @before nvarchar (2500)

6 | set @before = ’truncate table ’ + Q@tabelaDestino
7 |exec sp_executesql @statement = @before
8
9 | set @sql = ’insert into ’+ Q@tabelaDestino + ’ select * FROM OPENROWSET(’’
<~ Microsoft.ACE.OLEDB.12.0°°,
10 >?>Excel 12.0;imex=1;hdr=no; Database=’+Q@0rigemArquivo+’’’,’’ [Exportar
<~ Planilha$]’’)’
11
12 | exec sp_executesql G@statement = @sql
Cédigo A.4 — Procedimento para nomes de arquivos
| | create procedure dbo.pr_nomeArquivos @diretorio nvarchar (255) as
2
3 | declare @sql nvarchar (255)
4 | truncate table Arquivos
5
6 |set @sql =
7 | >insert into Arquivos execute xp_cmdshell ’’dir ’+ @diretorio + ’ /Db’’
8
9 |delete from Arquivos where nomeArquivo is null
10 |°
11
12 | exec(@sql)
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A.4 Scripts para criacao das tabelas da Camada 1

(G2 BTNV V)

19

Codigo A.5 — Tabela Alunos Camada 1

CREATE TABLE camadal.Alunos (
NOME NVARCHAR (255) NULL,
ADMISSAO NVARCHAR (255) NULL,
PREVISAO_CONCLUSAO NVARCHAR (255) NULL,
CONCLUSAO_CURSO NVARCHAR (255) NULL,
FORMA_INGRESSO NVARCHAR (255) NULL,
TIPO_FORMA_INGRESSO NVARCHAR (255) NULL,
SITUACAO NVARCHAR (255) NULL,
CURSO NVARCHAR (255) NULL,
PERFIL_CURSO NVARCHAR (255) NULL,
DT_NASCIMENTO NVARCHAR (255) NULL,
ESTADO_CIVIL NVARCHAR (255) NULL,
SEX0 NVARCHAR (255) NULL,
CONCLUSAO_ENS_MEDIO NVARCHAR (255) NULL,
MEDIA_GERAL NVARCHAR (255) NULL,
COEFICIENTE_RENDIMENTO NVARCHAR (255) NULL,
FAIXA_ECONOMICA NVARCHAR (255) NULL,
BLOCADO NVARCHAR (255) NULL

Codigo A.6 — Tabela Disciplinas Camada 1

CREATE TABLE camadal.Disciplinas(
PERIODO_LETIVO nvarchar (255) NULL,
CURSO nvarchar (255) NULL,
ID_DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
CARGA_HORARIA nvarchar (255) NULL,
QUANTIDADE_AULAS nvarchar (255) NULL

Codigo A.7 — Tabela Matriculas Camada 1

CREATE TABLE camadal.Matriculas(
NOME nvarchar (255) NULL,
CPF nvarchar (255) NULL,
MATRICULA nvarchar (255) NULL,
ADMISSAO nvarchar (255) NULL,
CURSO nvarchar (255) NULL,
PERIODO_LETIVO nvarchar (255) NULL,
ID_DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
DISCIPLINA nvarchar (255) NULL,
MEDIA_FINAL nvarchar (2550) NULL,
SITUACAO_FINAL nvarchar (255) NULL,
FALTAS nvarchar (255) NULL,
CPF_PROFESSOR nvarchar (255) NULL,
NOME_PROFESSOR nvarchar (255) NULL
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Codigo A.8 — Tabela Professores Camada 1

CREATE TABLE camadal.Professores(
ATIVO nvarchar (255) NULL,
NOME nvarchar (255) NULL,
CPF nvarchar (255) NULL,
ESCOLARIDADE nvarchar (255) NULL,
GRADUACAO nvarchar (255) NULL,
APERFEICOAMENTO nvarchar (255) NULL,
ESPECIALIZACAO nvarchar (255) NULL,
MESTRADO nvarchar (255) NULL,
DOUTORADO nvarchar (255) NULL

A.5 Scripts para criacdo das views da Camada 2

Codigo A.9 — View Disciplinas Camada 2

CREATE VIEW camada2.Disciplinas

AS

SELECT

concat (d.ID_DISCIPLINA,’|’,d.PERIODO_LETIVO) as idOrigem,

d.
d.
d.
d.

PERIODO_LETIVO as periodolLetivo,
Curso,

ID_DISCIPLINA as codigoDisciplina,
DISCIPLINA as nomeDisciplina,

try_convert (int ,d.CARGA_HORARIA) as cargaHoraria,
try_convert (int ,d.QUANTIDADE_AULAS) as quantidadeAulas
FROM camadal.Disciplinas d

Cédigo A.10 — View Matriculas Camada 2

CREATE VIEW camada2.Matriculas

AS
SELECT
concat(a.id, ’|’,d.id,’|’,p.id) as idOrigem,
a.id AS idAluno,
d.id AS idDisciplina,
p.id AS idProfessor,
m.PERIODO_LETIVO as periodolLetivo,
try_convert (FLOAT, replace(m.MEDIA_FINAL, °’,’, ’.’)) AS mediaFinal,
m.SITUACAO_FINAL AS situacaoFinal,

try_convert (INT, m.FALTAS) AS Faltas

FROM camadal.Matriculas m

LEFT JOIN dw.Alunos a ON m.NOME = a.Nome
AND m.ADMISSAO = a.Admissao

LEFT JOIN dw.Disciplinas d ON m.ID_DISCIPLINA = d.codigoDisciplina
AND m.PERIODO_LETIVO = d.periodolLetivo

LEFT JOIN dw.Professores p ON m.CPF_PROFESSOR

p.CPF
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Codigo A.11 — View Alunos Camada 2

| | CREATE VIEW camada2.Alunos

2 | AS

3 | SELECT

| concat (a.NOME,’|’,a.ADMISSAO) as idOrigem,

5 a.NOME as Nome,

.CPF,

.MATRICULA as Matricula,

.ADMISSAO as Admissao,

.PREVISAO_CONCLUSAO as previsaoConclusao,

.CONCLUSAO_CURSO as conclusaoCurso,

.FORMA_INGRESSO as formalngresso,

.TIPO_FORMA_INGRESSO as tipoFormalngresso,

.SITUACAO as Situacao,

.CURSO as Curso,

15 a.PERFIL_CURSO as perfilCurso,

16 try_convert (DATE, a.DT_NASCIMENTO, 103) as dataNascimento,

17 DATEDIFF (YEAR, try_convert(DATE, a.DT_NASCIMENTO, 103), GETDATE()) as

< Idade,

18 a.ESTADO_CIVIL as estadoCivil,

19 a.SEX0 as Sexo,

20 a.CONCLUSAO_ENS_MEDIO as conclusaoEnsinoMedio,

1 try_convert (FLOAT, replace(a.MEDIA_GERAL, ’,’, ’.’)) as mediaGeral,

22 try_convert (FLOAT, replace(a.COEFICIENTE_RENDIMENTO, ’,’, ’.’)) as
< coeficienteRendimento,

23 a.BLOCADO as Blocado,

24 a.FAIXA_ECONOMICA as faixaEconomica

25 | FROM camadal.Alunos a

=
[ R R R R R A A

Codigo A.12 — View Professores Camada 2

I | CREATE VIEW camada2.Professores

2 | AS

3 | SELECT

| p.CPF as idOrigem,

5 p.NOME as Nome,

6 p.CPF,

7 p.ESCOLARIDADE as Escolaridade,

8 CASE WHEN p.ATIVO = °SIM’ THEN O ELSE 1 END as professorExterno
9 | FROM camadal.Professores p

A.6 Scripts para criacdo das views da Camada 3

Cédigo A.13 — View Datas Camada 3

| | CREATE VIEW camada3.Datas as
select

[\

anoSemestre as ’Ano/Semestre’,
4 Ano as ’Ano’,

Semestre as ’Semestre’

6 | from dw.Datas
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Codigo A.14 — View Alunos Camada 3

I | CREATE VIEW camada3.Alunos as

2 | select

3 id,

1 Nome ,

5 Admissao,

6 formalngresso as ’Forma de Ingresso’,
7 tipoFormalngresso as ’Tipo Forma de Ingresso’,
8 Situacao,

9 Sexo,

10 Idade,

11 conclusaoCurso as ’Data de Conclusao’

12 | from dw.Alunos

Codigo A.15 — View Disciplinas Camada 3

I | CREATE VIEW camada3.Disciplinas as

2 |select

3 id,

1 periodoLetivo as ’Periodo Letivo’,

5 codigoDisciplina as ’Codigo’,

6 nomeDisciplina as ’Nome da Disciplina’,
7 cargaHoraria as ’Carga Horaria’

8 |from dw.Disciplinas

Codigo A.16 — View Matriculas Camada 3

I | CREATE VIEW camada3.Matriculas as
2 | select

m.id,

.idAluno,

.idDisciplina,

.idProfessor,

.periodolLetivo as ’Periodo Letivo’,
.mediaFinal as ’Nota Final’,
.situacaoFinal as ’Situacao’,
.Faltas

Il |from dw.Matriculas m

g 8 8 8 8 8 B

A.7 Scripts para criacdo das tabelas do DW

Codigo A.17 — Tabela Alunos DW

| | CREATE TABLE dw.Alunos (

2 id INT identity NOT NULL,

3 id0rigem VARCHAR (50) NOT NULL,
1 Nome VARCHAR (120) NOT NULL,

5 CPF VARCHAR(12) NOT NULL,

6 Matricula VARCHAR (20) NOT NULL,
7 Admissao VARCHAR(7) NOT NULL,
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no
3

previsaoConclusao VARCHAR(7) NULL,
conclusaoCurso VARCHAR(7) NULL,
formaIngresso VARCHAR (30) NULL,
tipoFormalngresso VARCHAR (30) NULL,
Situacao VARCHAR (30) NULL,

Curso VARCHAR (40) NULL,

perfilCurso VARCHAR (15) NULL,
dataNascimento DATE NULL,

Idade INT NULL,

estadoCivil VARCHAR (15),

Sexo varchar (1) NULL,
conclusaoEnsinoMedio VARCHAR (20) NULL,
mediaGeral FLOAT NULL,
coeficienteRendimento FLOAT NULL,
Blocado varchar (5) NULL,
faixaEconomica varchar (30) NULL,
periodoletivo varchar (10) NULL,
evasaoCurso varchar (10) NULL,
CONSTRAINT PK_Alunos PRIMARY KEY (id),
CONSTRAINT UN_idOrigem_Alunos UNIQUE (idOrigem)

Codigo A.18 — Tabela Datas DW

CREATE TABLE dw.Datas (
anoSemestre VARCHAR (20) NOT NULL,
Ano INT NOT NULL,
Semestre INT NOT NULL,
CONSTRAINT PK_Datas PRIMARY KEY (anoSemestre)

Codigo A.19 — Tabela Disciplinas DW

CREATE TABLE dw.Disciplinas (
id INT identity (1, 1) NOT NULL,
id0rigem VARCHAR (50) NOT NULL,
periodolLetivo VARCHAR(8) NOT NULL,
Curso VARCHAR (40) NOT NULL,
codigoDisciplina VARCHAR(15) NOT NULL,
nomeDisciplina VARCHAR (250) NOT NULL,
cargaHoraria INT NOT NULL,
quantidadeAulas INT NOT NULL,
CONSTRAINT PK_Disciplinas PRIMARY KEY (id),
CONSTRAINT UN_idOrigem_Disciplinas UNIQUE (idOrigem)

Codigo A.20 — Tabela Matriculas DW

CREATE TABLE dw.Matriculas (
id INT identity (1, 1) NOT NULL,
idOrigem VARCHAR (30) NOT NULL,
idAluno INT NOT NULL,
idDisciplina INT NOT NULL,
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no

idProfessor INT NOT NULL,

periodolLetivo varchar (15) NOT NULL,

mediaFinal FLOAT NOT NULL,

situacaoFinal VARCHAR (30) NOT NULL,

Faltas INT NOT NULL,

CONSTRAINT PK_Matriculas PRIMARY KEY (id),

CONSTRAINT UN_idOrigem_Matriculas UNIQUE (idOrigem),

CONSTRAINT FK_Matriculas_Alunos FOREIGN KEY (idAluno) REFERENCES
< Alunos (id),

CONSTRAINT FK_Matriculas_Disciplinas FOREIGN KEY (idDisciplina)
<> REFERENCES dw.Disciplinas (id),

CONSTRAINT FK_Matriculas_Professores FOREIGN KEY (idProfessor)
< REFERENCES dw.Professores (id)

dw .

Codigo A.21 — Tabela Professores DW

CREATE TABLE dw.Professores (
id INT identity (1, 1) NOT NULL,
idOrigem VARCHAR (12) NOT NULL,
Nome VARCHAR (50) NOT NULL,
CPF VARCHAR (12) NOT NULL,
Escolaridade VARCHAR (20) NOT NULL,
professorExterno BIT NOT NULL,
CONSTRAINT PK_Professores PRIMARY KEY (id),
CONSTRAINT UN_idOrigem_Professores UNIQUE (idOrigem)




APENDICE B - Indicadores DAX

Este apéndice apresenta os indicadores DAX (Data Analysis Expressions) desenvol-
vidos para o Power BI, utilizados na construcao dos dashboards e anélises apresentados
neste trabalho.

B.1 Indicadores de Desempenho Académico

Reprovacgoes:

CALCULATE (COUNT (Matriculas[Situacao Finall]),
FILTER (Matriculas,
Matriculas [Situacao Final]l="REPROVADO" ||
Matriculas [Situacao Finall="REPROVADO POR FALTA"))

- W N

Aprovacgoes:

1 | CALCULATE (COUNT (Matriculas[Situacao Finall),

2 FILTER (Matriculas,

3 Matriculas [Situacao Final]l="APROVADO" ||

"APROVADO POR FREQUENCIA" ||
"APROVADO POR MEDIA"))

! Matriculas[Situacao Finall

5 Matriculas[Situacao Finall

Média Nota:

| | AVERAGE (Matriculas [Media Finall])

Média Faltas:

| | AVERAGE (Matriculas [Faltas])

% Faltas:

| |DIVIDE(SUM(Matriculas[Faltas]),
2 SUMX (Matriculas ,RELATED (Disciplinas [Quantidade Aulas])))

% Reprovacao:

| |DIVIDE([Reprovacoes],[Matriculas])
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B.2 Indicadores de Evasao e Retencao

Evadidos:

1 | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos [Ano Admissao])),
2 FILTER (Matriculas,
RELATED (Alunos [Ano Evasao do Curso])=Matriculas[Periodo Letivo]))

Evadidos 2:

| | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissaol])),
2 FILTER (Alunos,

3 Alunos [Situacao]="TRANSFERENCIA INTERNA" ||

! Alunos[Situacao]="MATRICULA RECUSADA" ||

5 Alunos [Situacao]="DESVINCULADO" ||

6 Alunos [Situacao]="TRANSFERENCIA EXTERNA" ||

7 Alunos [Situacao]="DESLIGAMENTO"))

% Evasao Total:

| |DIVIDE([Evadidos],[Ingressantes])

Retidos:

1 | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF] ,Alunos [Ano Admissao])),
2 FILTER (Matriculas,
RELATED (Alunos [Periodo Letivo]) > RELATED (Alunos[Previsao Conclusao
— 1) &&
A (ISBLANK (RELATED (Alunos [Ano Conclusao do Cursol])))))

w

% Retencao:

1 |DIVIDE([Retidos],[Matriculados])

B.3 Indicadores de Matricula e Ingresso

Ingressantes:

| | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissaol])),
FILTER (Matriculas,
3 RELATED (Alunos [Ano Admissao])=Matriculas[Periodo Letivol]))

Do

Ingressantes 2:

| | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos [Ano Admissao])),
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2 FILTER (Alunos,
3 Alunos [Periodo Letivo]=Alunos[Ano Admissao]))

Matriculados:

| |DISTINCTCOUNT (Matriculas[idAluno])

Matriculados 2:

1 | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissaol])),
FILTER (Alunos,
Alunos[Situacao] = "MATRICULADO"))

DN

w

Matriculas:

1 | COUNTROWS (Matriculas)

B.4 Indicadores de Conclusao

Concluintes:

CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissao])),
FILTER (Matriculas,
RELATED (Alunos [Ano Conclusao do Curso])=Matriculas[Periodo Letivol])
— )

w N

% Conclusao:

| |DIVIDE([Concluintes],[Ingressantes])

Tempo médio Conclusao:

CALCULATE (
AVERAGEX (
SUMMARIZE (Alunos ,Alunos [CPF] ,Alunos [Ano Admissaol],

"Soma Tempo Conclusao",SUM(Alunos[Tempo Conclusao])),

(G2 BTNV V)

[Soma Tempo Conclusao]),
FILTER (Matriculas,
7 RELATED (Alunos [Ano Conclusao do Curso])=Matriculas[Periodo Letivol])
— )

Tempo médio Excedido:

I | CALCULATE (
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2 AVERAGEX (

3 SUMMARIZE (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos [Ano Admissao],

4 "Soma Tempo Excedente",SUM(Alunos[Tempo Excedente])),

5 [Soma Tempo Excedentel]),

6 FILTER (Matriculas,

7 RELATED (Alunos [Ano Conclusao do Curso])=Matriculas[Periodo Letivol])
— )

B.5 Indicadores Complementares

Qtd Alunos:

I | COUNTROWS (Alunos)

Média Geral:

| | AVERAGE (Alunos [Media Gerall])

Média Graduagao:

| | CALCULATE (AVERAGE (Alunos [Media Gerall),
2 FILTER (Matriculas,
RELATED (Alunos [Periodo Letivo])=Matriculas[Periodo Letivo]))

Faixa Etaria:

1 | COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos [Ano Admissao],Alunos[Faixa
— Etarial))

Menor Média Disciplina:

| |MINX (KEEPFILTERS (VALUES (’Disciplinas’[Nome Disciplinal)),
2 CALCULATE ([Media Notal))

B.6 Indicadores de Situacdo Especial

Blocados:

| | CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissaol])),
FILTER (Matriculas,
RELATED (Alunos [Blocado])="SIM"))

W N
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Blocados 2:

CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos[Ano Admissao])),

1

2 FILTER (Matriculas,

3 RELATED (Alunos [Blocado])="SIM" &&

4 RELATED (Alunos [Periodo Letivo]) = Matriculas[Periodo Letivo]))

% Blocados:

1 |DIVIDE([Blocados 2],[Matriculados])

Trancamentos/Matricula Vinculo:

CALCULATE (COUNTROWS (GROUPBY (Alunos ,Alunos [CPF],Alunos [Ano Admissao])),
FILTER (Alunos,
Alunos [Situacao]="TRANCAMENTO" ||
Alunos[Situacao] = "MATRICULA VINCULO"))

= W N =
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