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RESUMO

O Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) é um sistema de software que auxilia na
disponibilizagédo e acompanhamento de conteudos para a educacao a distancia que séo
informacdes Uteis ao processo de ensino-aprendizagem. Porém seus atores, sejam
docentes, gestores e tutores, em geral, estdo mais preocupados com as tarefas rotineiras
de atribuicdo de atividades escolares, forum de discussdes, aplicacdo de questionarios e
outros. Muitas vezes essas informagdes nao sao avaliadas, nao sao recuperadas
adequadamente ou ndo sao objetos de analises para extracdo de conhecimento na busca
de melhorias no processo de decisao educacional.

Um exemplo sdo as avaliacdes realizadas, que sdo informacoes ricas em detalhes e
podem indicar assuntos pouco assimilados do programa, comparacao de notas por turma
ou polo, desvio padrao das notas avaliativas, relacao entre nivel avaliativo entre alunos de
classes ou regides diferentes, entre outros.

Desta forma, este trabalho auxilia com uma modelagem para analise de dados através do
data warehousing ou business intelligence. Para tanto, € desenvolvido um modelo baseado
num AVA, o Moodle 4.0, o qual adota o modulo de questionario que representa uma das
avaliacbes mais aplicadas nos ambientes de aprendizagem virtual e fornece condicdes
sobre as questdes, respostas do questionario, o processo de avaliagéo e a pontuacao
alcancada pelos alunos para extrair dos dados armazenados, itens siginificativos para
apoiar politicas educacionais, planejamento, programas pedagogicos, atividades didaticas
e outras praticas avaliativas, em favor da melhor qualidade no aprendizado.

O objetivo € oferecer um processo de desenvolvimento de ferramenta analitica para os
técnicos, gestores e professores da EAD no sentido de se conhecer melhor como esta o
processo de assimilacao do conteldo ministrado, o aprendizado do aluno e a qualidade
dos modelos de questionarios aplicados como atividade avaliativa.

Como resultado foram demonstradas as etapas para a modelagem num Ambiente Virtual

de Aprendizagem com o propdsito de ofertar condicdes melhores de indicadores de
desempenho no processo ensino-aprendizagem a distancia.
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APRESENTAGAO

Com as inovacdes tecnologicas aplicadas na educacao a distancia, varios beneficios
foram surgindo principalmente nos aspectos a pratica pedagogica e da percepcao e
aprendizado do aluno. Isso reflete no planejamento pedagogico onde o professor
vislumbra as condi¢cdes de aprendizado e organiza os recursos e praticas didaticas para as
contribuicdes cognitivas e para a boa formacao do aluno. Nesse sentido, a avalicao é
fundamental para conhecer como estédo as etapas realizadas do conteudo programatico e
0 que deve ser replanejado na pratica educacional.

A etapa da avaliacao deve ser constante no processo de ensino, pois tem uma significativa
funcao de diagnosticar o desempenho estudantil diante do que foi alvo da pratica didatica-
pedagogica, o nivel de aprendizado e o que deve ser reconsiderado para o proximo periodo.
Na avaliacdo observa-se a evolucao cognitiva do alunado e a promog¢ao da articulagao
necessaria entre o ensino e o emprego de testes, provas e relatos que os alunos fazem
durante o processo de aprendizagem.

Considerando essas premissas, o presente trabalho contempla a técnica da analise de
dados, da ciéncia de dados, para trazer suporte ao processo de decisdo com base em
informagbes armazenadas no sistema Moodle (Rice e William, 2006), onde os dados s&o
inseridos, atualizados e removidos, porém muito pouco consultados para provimento em
recursos graficos, dashboards, matrizes e tabelas, com métodos estatisticos e
computacionais para o processo decisorio.

Sendo assim, foi desenvolvido uma modelagem para analise de dados baseado num AVA,
o Moodle — uma plataforma livre de software de apoio as atividades do ensino e
aprendizagem a distancia. A abordagem adota o modulo de questionario que representa
uma das avaliagdes mais aplicadas nos ambientes de aprendizagem virtual e fornece
condicdes sobre as questdes, respostas do questionario, o processo de avaliacéo e a
pontuacao alcancada pelos alunos para extrair dos dados armazenados descricoes
siginificativas para apoiar o politicas educacionais, planejamento, programas pedagogicos,
atividades didaticas e outras paticas avaliativas em favor da melhor qualidade no
aprendizado.
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Desde os ultimos 20 anos, a inteligéncia de negdcios ou Business Intelligence (BI), vem se
apresentando como condicdo fundamental para analise de dados nas tomada de decisdes
das organizacoes, sejam Privadas, Ong's ou Publicas. As principais técnicas que fazem
parte do processo de modelagem e aplicagdo séo o Data Warehouse (DW) - modelagem
multidimensional, e, 0 On-line Anaytical Processing (OLAP) - ferramentas de consultas
analiticas.

Data warehousing demanda incursao de varias etapas complementares, que vai da
abstracao do dominio de interesse e das especificacdes dos sistemas produtivos
transacionais, passando pela extragdo de dados, até os relatorios e graficos
informacionais, que sao primordiais para auxiliar os administradores e, em especial 0s
gestores educacionais, por exemplo. (FAYYAD, 1996). O OLAP s&o ferramentas para
visualizacao das informacdes estatisticas com graficos, tabelas e dashboard’s.

Nesse aspecto, o0 dominio de um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), como o
Moodle, tem condigdes ideais para fornecer dados e informagdes para o processo
decisorio, pela analise de seus modulos formadores, como cadastro de alunos,
professores e tutores, cadastro de componentes curriculares, forum de debates,
questionarios nas diversas modalidades, midiatecas, disponibilizacao de materiais
instrucionais, entre outros. Que € recurso fundamental para este trabalho.

Por que data warehouse para esse AVA?

Considera-se como premissa as ideias de Hoffmann (2003) e Luckesi (2003) de que os
educadores brasileiros tém uma concepcao da avaliacao da aprendizagem relacionada a
aplicacao de provas e atribuicdo de notas, atrelada fortemente a uma concepcao de
sentencas como julgamento de resultados, e por isso, exerce uma avaliacdo de forma
arbitraria, com uma funcgao classificatoria e burocratica, em que se dissocia o ato de
educar do ato de avaliar.

Outro enfoque mencionado por Laguardia (2007), € de que o uso de questionarios é o
metodo mais amplamente utilizado nos diversos tipos de avaliagdo de cursos online, pela
vantagem da praticidade. Porém, existem desvantagens pelas precarias consultas ou
interpretacdes dos dados postados, que podem distorcer as informacgdes importantes.
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Nesse sentido, observa-se no AVA que os docentes e gestores do processo de ensino
estdo mais preocupados com as tarefas rotineiras de atribuicdo de atividades escolares,
forum de discussoes, aplicacao de questionarios e outros, 0s quais estao revestidos de
dados na insercao, atualizacdo e acompanhamento nos sistemas onde os dados ficam
armazenados, qguando muitas vezes essas informacdes sao deixadas para um segundo
momento, ndo recuperadas adequadamente e ndo avaliadas, ou mesmo nao serem alvos
de analises para extracao de conhecimento na busca de melhorias no processo decisorio
para desenvolvimento de melhores programas e recursos didatico-pedagogicos.

Diante da metodologia questiona-se: € possivel responder com modelo de data
warehousing para resultar consultas analiticas, a partir de formulagdes de perguntas
baseadas no dominio do Moodle - um Ambiente Virtual de Aprendizagem?

Justificativa

Na avaliacdo observa-se a evolucao cognitiva do alunado e a promocao da articulagéo
necessaria entre o ensino e o emprego de testes, provas e relatos que os alunos fazem
durante o processo de aprendizagem.

As organizagdes eficientes estdo preocupadas com a qualidade e eficiéncia de suas
informacdes e como estas sdo usadas nos processos decisorios. Para as escolas,
também ¢é assim, quanto mais proximas da especificacdo dos requisitos pedagogicos as
ferramentas do AVA estiverem, melhores serdo empregadas no cotidiano dos atores
envolvidos e na pratica educacional.

Analise de dados de um ambiente virtual de aprendizagem



Data Warehouse na Pratica

Isso justifica a aplicacado das técnicas de anadlise de dados com modelagem de DW e
ferramentas de visualizacdo de informagdes com OLAP, que podem ser Uteis para
melhorias nas praticas didatico-pedagogicas para Educacgéo a Distancia (EAD).
Especificamente, analise das informacdes do maédulo de questionario que representa uma
das avaliacdes mais aplicadas nos ambientes de aprendizagem virtual e fornece
condicdes sobre as questdes, respostas do questionario, o processo de avaliacao e a
pontuacao alcancada pelos alunos para extrair dos dados armazenados descricoes
siginificativas, para apoiar as politicas educacionais, planejamento, programas
pedagogicos, atividades didaticas.

Desta forma, € apresentada uma analise e modelagem multidimensional, com exemplo de
uma base de dados simulada do Moodle, para mostrar estruturas de consultas OLAP
contemplando questionarios aplicados em uma disciplina com trés turmas, num curso
técnico de ensino médio em informatica.

Objetivos
Objetivo Geral

Propor uma abordagem para analise de dados dos questionario de um AVA da modalidade
EAD e modelagem pela técnica de data warehousing para facilitar o processo de consultas
e visualizacdo sobre informacdes das avaliacdes de questionarios armazenados.

Objetivos Especificos

1. Prover abordagem para melhorar o nivel de avaliacdao pedagdgica pela analise dos
dados de questionarios armazenados no sottware Moodle;

2. Definir a modelagem multidimensional necessaria para constituir a base de um DW
para analises educacionais a partir de um AVA;

3. Promover construgao de cubos multidimensionais para consultas OLAP para indicar
possiveis ferramentas de visualizagao das informacdes sobre avaliacdes
pedagdgicas;
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CARACTERIZAGAO SOBRE DATA WAREHOUSE
A Educacdo a Distancia

A EAD € uma modalidade de ensino e aprendizagem que usa tecnologias da informacao
online e possibilita novas formas de compartilhamento remoto entre os atores envolvidos
na pratica pedagogica. Por isso, permite varios aspectos significativos ao ambiente
educacional com possibilidade da boa formacao do desenvolvimento pessoal e
habilidades profissionais importantes para o contexto individual e social.

A conceituacdo do MEC (2022), diz que a EAD é a modalidade educacional na qual alunos
e professores estao separados, fisica ou temporalmente e, por isso, faz-se necessaria a
utilizacao de meios e tecnologias de informacao e comunicacao. Essa modalidade é
regulada por uma legislacao especifica e pode ser implantada na educacao basica
(educacao de jovens e adultos, educacgéo profissional técnica de nivel médio) e na
educacao superior.

De acordo com o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira/Legislagdo e Documentos - INEP (2018), nos ultimos anos, a EAD tem
apresentado um crescimento continuo e, pode ser considerada como uma alternativa a
insercao educacional de pessoas de diversos contextos e classes sociais distintas.

Segundo Martins e From (2016), a educacao, de forma geral, propicia a produgéo de
conhecimento individual e coletivo e, no contexto da EAD, isto é favorecido pelos
ambientes digitais e interativos de aprendizagem.

De acordo com Perreneoud (1999), na pratica pedagdgica é importante redefinir os
critérios e procedimentos de avaliacao da aprendizagem mediante novas correntes
filosoficas e métodos, o que tem sido um desafio para estudiosos e pesquisadores da
educacdo, pois a avaliagdo esta no centro do sistema didatico e do sistema de ensino.

A avaliagao trata-se de um processo de analise comparativa com pontuacdes previamente
definidas e que sdo coletadas no sistema de monitoramento do AVA.
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Ambiente Virtual de Aprendizagem

O AVA refere-se ao principal sistema utilizado pela instituicao de ensino para disponibilizar
aos discentes recursos pedagogicos e tecnologicos envolvidos na relacao ensino e
aprendizagem e na cooperacao entre professor conteudista, professor mediador e
discente referente ao conteudo dos componentes curriculares.

Esse sistema apresenta materiais, recursos e tecnologias apropriadas, que permitem
desenvolver a cooperacao entre tutores, discentes e docentes, a reflexao sobre o contelddo
das disciplinas e a acessibilidade metodoldgica, instrumental e comunicacional. Permite a
utilizacédo de diversos objetos de aprendizagens, dentre eles pode-se destacar as
categorias: textos, ferramentas de orientacao, conteudos, atividades avaliativas e
interacao.

Com o objetivo de atender ao modelo pedagdgico de educacao a distancia, € utilizada uma
plataforma de acesso e funcionamento integral, geralmente via web, a qual garante ao
aluno flexibilidade de acesso, considerando-se a esfera temporal (qualquer dia e hora) e a
esfera espacial/geografica (de qualquer local), além de flexibilidade na organizacdo dos
estudos. (MEC, 2022)

O AVA € uma plataforma que permite a utilizacéo de diversos objetos de aprendizagens,
dentre eles pode-se destacar as categorias: textos, ferramentas de orientacao, conteudos,
atividades avaliativas e interacdo. Segundo a Resolucdo CNE 01/2016, o AVA apresenta
materiais, recursos e tecnologias apropriadas, que permitem desenvolver a cooperagao
entre tutores, discentes e docentes, a reflexdo sobre o conteudo das disciplinas e a
acessibilidade metodoldgica, instrumental e comunicacional.
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Sistemas de Apoio 2 Tomada de Decisdo

Segundo Sprague (1997), os Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) podem ser determinado
como sistemas consultivos por computador, mediante dados e modelos, que auxiliam nas
tomadas de decisdes, relativas aos problemas nédo estruturados ou semiestruturados. Os
SAD's concedem total acesso a base de dados corporativa, estruturacao da modelagem de
problemas, simulagdes e possuem interface amigavel. Nesse sentido, Singh (20071),
menciona dois grandes grupos de SAD: as ferramentas de visualizacdo e Data Warehouse.

Ferramentas para Visualizacdo de Informacdes

O conjunto de processos para a criacao, geréncia e manipulacao de dados
multidimensionais para analise e visualizagdo pelo usuario € chamado de ferramentas
Online Analytical Processing (OLAP). Um conjunto de dados multidimensionais formado
por uma ou mais tuplas de dimensdes e fato, abstraida por um "cubo’. Os cubos, que sao
representacdes abstratas de um modelo multidimensional especifico, sao fundamentais
para geracao das consultas e relatorios OLAP.

Portanto, cubos sdo estruturas dindmicas para consultas online e para gerar graficos e
relatorios nao triviais. Podem ter varias dimensodes: exemplo de tempo, regido, produto,
dentre outros. Podem ser manipulados e visualizados por diversos angulos e diferentes
niveis de agregacao, onde é possivel, atraves de suas dimensdes, proporcionar analises de
determinadas situacoes.

Um cubo € criado conforme o tipo de consulta que se deseja fazer. O projeto de um cubo
deve priorizar a escolha e a organizacao das dimensdes que podem influenciar nas
medidas relacionais para a tomada de decisao. Ele € implementado separadamente, onde
cada cubo € uma visdo multidimensional de dados, por uma tabela fato e n tabelas
dimensdes. O DW ¢ a origem para formacao de cubos para visualizagdes por OLAP.
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0 Processo de Data Warehousing

Na teoria de banco de dados as informacdes sao armazenadas com propoésito maior de
operacoes de insercao e atualizagdo, com a necessidade de garantir a integridade destes
(MACHADO, 2008). Neste contexto, o DW que faz parte dessa teoria serve para gerar
consultas OLAP em dados néo triviais.

Com a crescente necessidade de desenvolver sistemas de suporte a decisdo caracterizado
pelo novo ambiente de negdcios, surgiu a necessidade de separar o ambiente de
processamento operacional do ambiente analitico. Desta evolucdo natural surgiu em 1992
0 conceito de data warehouse como requisito aos emergentes sistemas informacionais.
Posteriormente surgiu o conceito de data warehousing abrangendo o conjunto de
tecnologias empregadas nestes ambientes (INMON, 1997).

Para Singh e Malhotra (2011) a grande vantagem da escolha do DW esta no fato de que o
armazenamento de dados se apresenta bastante Util para a prestacdo de informacgdes
coletivas aos seus usuarios. Eles também destacam que nos DW's a informacao esta
sempre disponivel com muita facilidade por um longo periodo de tempo.

O data warehouse pega os dados do sistema e melhora a relagdo entre as variaveis no
banco de dados de origem. Em geral, a modelagem de dados tem sido um assunto
associado diretamente aos procedimentos dos modelos logico e fisico, aplicando-se de
imediato diagramas entidade-relacionamento (COUGO, 1997).

Segundo Kimball e Ross (2002), os elementos do DW estdo no esquema estrela, formado
pelo modelo l6gico entre as tabelas de dimensdes e fato, em banco de dados relacional.
No dominio de Tl, Sistemas de Data Warehousing (SDWSs) sdo utilizados como meio de
armazenamento de grande volume de dados para a aplicagdo de ferramentas de B],
ressalta Campos (2012, p.1).
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Inmon (2008) definiu DW como uma cole¢ao de dados orientada por assuntos, variante no
tempo e nao volatil. Ele é orientado a assunto, pois € especifico em torno dos grandes
assuntos gerais da organizacao, € integrado, pois a integracao pode ocorrer ao consistir
nomes descritivos, medidas de variaveis, estruturas de dados, atributos fisicos de dados
entre outros; e nao volatil, pois as modificacdes dos dados ja existentes nao ocorrem no
DW. Existem, tambéem, dois tipos de carga de dados, uma inicial e outra periddica
estabelecida, variante no tempo, ja que os dados podem ser apresentados em tempos
definidos, demonstrando posicdes historicas das atividades no tempo.

O DW é considerado unico para um conjunto de departamentos organizacionais ou para a
organizacao toda. Cada departamento por ter seu DW por assunto setorizado, que €
conhecido como Data Mart (DM). O DM é menor e especifico e tem os mesmos elementos
e recursos que um DW.

Tipo de Implementacao de DW

Data Mart (DM) é um subconjunto légico e fisico da area de apresentacao do data
warehouse (DW). Sdo DW's departamentais, pois tém as mesmas caracteristicas de um
data warehouse comum, e representam determinados processos de negocios. Tornam-se
consideravelmente menos onerosos e sua construgcao € muito mais rapida em relacao ao
projeto do DW corporativo (BONIFATI, 2001).

Segundo Kimball e Ross (2002, p. 455), DM é um conjunto flexivel baseado nos dados com
alto nivel de granularidade, extraido de fontes operacionais de informacgao e apresentado
em um modelo dimensional. Ja na visao de Inmon (2008), DM ou base multidimensional
por assunto, oferece flexibilidade aos usuarios finais e sao contidos no DW central. Deste
DW, originam os dados e proporcionam a fonte robusta e Util para os data mart’s.

Granularidade

O conceito mais claro sobre granularidade menciona que: “diz respeito ao nivel de detalhe
ou de resumo contido nas unidades de dados existentes do data warehouse. Quanto mais
detalhe, mais baixo o nivel de granularidade. Quanto menos detalhe, mais alto o nivel de
granularidade.” (INMON, 2008).
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Para Kimball e Ross (2002), declarar a granularidade significa especificar com clareza o
que uma linha do relacionamento das tabelas da base de dados do DW representa. A
granularidade exprime o nivel de detalhes associados as medidas dos fatos, como os
dados descritivos e suas mensuracoes ou quantificacoes.

Sao exemplos de declaracdes de granularidade baixa de muito detalhe: uma nota avaliativa
de um aluno de uma determinada turma, curso e determinada carga horaria; ou em maior
granularidade, uma questao de um questionario de determinada avaliagdo de unidade de
um disciplina, num curso, numa turma e num determinado periodo avaliativo.

Percebe-se que para cada nivel de detalhe um horizonte de tempo € estabelecido.
Portanto, ha uma relacao inversa proporcional ao nivel de granularidade e a possibilidade
de utilizacdo dos dados para consulta. Ou seja, definindo-se um nivel muito baixo de
granularidade é possivel responder a quaisquer consultas, pois o nivel de detalhe na base é
maior. Situacao que pode ser notado na Figura 1, onde a técnica OLAP de drill-down
representa essa orientacao com o exemplo de um item de informagdo com um baixo nivel
de granularidade e um alto nivel de detalhes, adequado aos graficos com dados
individuais, como exemplo de uma nota de aluno ou uma aula ministrada. Na técnica de
drill-up que permite agregar dados tornando-se baixo nivel de detalhamento com alta
granularidade ¢é ideal para totalizacdes ou elevacdes em niveis hierarquicos, como media
ou desvio padrdo da turma em uma avaliacao.

Figura 1 - Niveis de dados por granularidade.
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Baixo granularidade
Alto nivel de detalhes

Alto granularidade
Baixo nivel de detalhes

Componentes de Data Warehousing

Para Kimball e Ross (2002) faz-se necessario compreender quais sdo 0os componentes
gue formam um ambiente de data warehousing antes de comecar a combina-los para criar
o DW. Os quatro componentes distintos sdo: sistemas operacionais de origem, data
staging area, area de apresentacao dedados e ferramentas de acesso a dados. A Figura 2,
a seguir, ilustra esses elementos de forma integrada.

Servigos: Dados dimensionais: Consultas de
E filtrar, associar, |:> referenciar fatos e |:> informacdes:
E> integrar dados de dimensdes
dimensodes OLAP — Relatorios
complementares RN para informacgoes,
drill up, drill down,
E@ Armazenamento de DW rollup, crosstab
dados
Graficos, tabelas,
Classificagao, Matriz de dashboards
ﬁE> categorizacao, I:> barramento,
agrupamento de baseada no processo Anadlise processo
dados de negdcio decisdrio

Banco de dados
dos sistemas de
produgao

Figura 2 - Componentes do data warehouse.

carga de dados

ETL - Extragao, transformacao,

Modelos conceitual
e dimensional

Visualiza¢do da
informagao
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Os sistemas operacionais de origem sao 0s sistemas de registros, ou transacionais que
capturam as transacdes da organizacao. Eles devem ser considerados como externos ao
DW porgue presume-se que se tenha pouco ou nenhum controle sobre o conteudo e
formato desses dados nesses sistemas. Os sistemas de origem também sao chamados
Sistemas Legados ou Online Transaction Processing (OLTP).

Data staging area € um conjunto de processos que normalmente é denominado de Extract,
Transformation and Load (ETL), ou seja, extragéo, transformagéo e carga, podendo ser
também uma area de armazenamento temporaria.

O primeiro passo a ser tomado ¢é a definicdo das fontes de dados e a extracao desses
dados. As origens podem ser varias e também em diferentes formatos, onde pode-se
encontrar desde dados estruturados nos sistemas transacionais ou Sistema Gerenciador
de Banco de dados (SGBD), planilhas, arquivos de multimidia e, dados néo estruturados
como textos. A transformacao dos dados compreende a limpeza, a preparacao, correcoes
de erros e integracao dos dados para a proxima etapa que € a de carga no DW.

As Ferramentas de acesso a dados na area de apresentacao, formam 0s recursos
necessarios para 0s usuarios acessarem a base do DW através do conceito da matriz de
barramento, usando processo de negocio especifico. SGo varios 0s recursos existentes
nessas ferramentas, que usam a forma dimensional especifica e geralmente sao baseados
em cubos multidimensionais de dados, como exemplo de aplicacdes de visualizacdo que
sao ferramentas de acesso as informacdes pelas técnicas OLAP de drill-up, drill-down,
pivot, rool-up, grouping, entre outras.

Composi¢ao da Matriz de Barramento

A estrutura da matriz de barramento € binaria onde as linhas correspondem aos processos
de negocios e as colunas correspondem as dimensdes que estdo vinculadas diretamente
aos mesmos processos. Conhecendo as entidades de dimensdes e 0s questionamentos
sobre 0s processos de negocios, suas estatisticas, avaliacoes, dados numéricos, volumes
e totalizacdes dos valores inerentes aos processos, pode-se inferir sobre a entidade de
fato, os cubos multidimensionais para responder ao questionamento organizacional.
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Entidades de dimensdes e fato

As tabelas de dimensdes sado descritivas da modelagem dimensional e dizem respeito as
entidades que servem de perspectiva de analise para o dominio de negdcio da organizagao
e devem estar em conformidade com os assuntos escolhidos. As dimensdes sdo 0s
pontos de entrada da estrutura do DW e tém como principal fungao reunir os atributos que
serdo utilizados para qualificar e descrever as métricas. SGo compostas de atributos
textuais, que servem também como filtros e como parametros dos relatorios. Atributos de
dimensodes produzem recursos de separacao e combinacao analiticos eficazes. As
dimensobes descrevem a interface de usuario nas visualizacées OLAP, para DW (KIMBALL e
ROSS, 2002).

A tabela de fato € a tabela principal em um modelo DW podendo até existir mais de uma.
Essa tabela € responsavel pelo armazenamento de valores das medidas, métricas,
sumarizacdes e estatisticas, contendo um grande volume de dados historicos. Em uma
tabela de fato uma linha corresponde a uma medicao e deve estar direcionada as
dimensdes relacionadas e todas devem estar alinhadas na mesma granularidade. Essa
tabela de fato é relacionada basicamente pelas chaves estrangeiras para atributos
qualitativos das tabelas de dimenséo.

Faz-se necessario manter a conformidade e coeréncia entre fatos e as medidas, com o
mesmo sentido. Outro cuidado que se deve tomar é na escolha de seus campos mantendo
compromisso com a performance.

Modelo Esquema Estrela

O modelo esquema estrela € a estrutura basica relacional de um modelo de dados
multidimensional. Sua estrutura tipica possui uma grande entidade central (fato), e um
conjunto de entidades menores (dimensodes) arranjadas ao redor dessa entidade central,
formando a abstracao de uma estrela. Apresenta uma estrutura fisica simples, poucas
tabelas (recomendado até 12) e relacionamentos, que promove aos usuarios facilidade de
entendimento e compreensao dos dados.

O relacionamento entre a entidade fato e cada dimenséo € uma simples ligacao entre duas
entidades com um relacionamento de um-para-muitos no sentido da dimenséao para o fato.
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Modelo Multidimensional

A modelagem multidimensional € a abordagem de concepcéo, estruturacao e visualizacao
de um dominio de dados em mais duas dimensdes de assuntos que descrevem processos
de negdcios.

Conceitualmente, o modelo multidimensional esta representado pela matriz de barramento
que estrutura os processos de negdécios e as dimensdes do modelo (MACHADO, 2004).
Elmasri (2011) comenta que modelos multidimensionais tiram proveito dos
relacionamentos inerente nos dados para preencher os dados em matrizes
multidimensionais representando cubos de dados. Para os dados que se prestam a
formatacao dimensional, 0 desempenho da consulta nas matrizes multidimensionais pode
ser muito melhor do que no modelo de dados relacional.

0S PROCEDIMENTOS E METODOS

Para alcance dos objetivos deste trabalho foram aplicadas as tarefas metodoldgicas a
seguir baseadas na tecnologia de data warehousing. Foi considerado o banco de dados
MySQL versao 5.7, sistemna Moodle versao 4.0.

O Moodle apresenta diversos modulos e respectivas tabelas no banco de dados para
atividades como férum, questionarios, questdes, chat, glossario, licdes, estatisticas,
administracao, usuarios e outros.

Para demonstrar a abordagem para analise de dados foram considerados os modulos de
questionario (quiz), questdes (question), notas (gradebook), cursos (courses) e usarios
(users).

Tarefas metodoldgicas

As seguintes tarefas metodoldgicas foram adotadas para a modelagem e
desenvolvimento do ambiente de data warehouse e apresentacao de visualizacdes para
analise de dados.
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1. Formulacao dos questionamentos do dominio AVA para composicao das consultas
e analise de dados;

2. Levantamento dos requisitos de modelos multidimensionais, processo ETL e
formacao de cubos dimensionais de DW,;

3. Modelagem conceitual para o processo de dimensionamento do DW através da
elaboracao da Matriz de Barramento;

4. Determinagao dos processos organizacionais, nos médulos do Moodle: quiz,
question, grade e user, e operagdes do processo de aplicagdao dos questionarios e
avaliagcao pedagdgica para consultas OLAP;

5. Processo de extracao, transformacao e carga de dados no DW, para preparacao e
aplicacao com as ferramentas para visualizagdes OLAP, com as ferramentas Toad
for MySQL 7.0 e Ms Power BI;

6. Aplicacao das ferramentas OLAP para graficos, dashboards e tabelas para drill-up,
drill-down, pivot, rollap, grouping, crosstab, slice and dice

Formulagdo dos questionamentos do dominio especifico AVA

Os questionamentos propostos para serem investigados que podem influenciar na
qualidade de avaliagdes num curso EAD sédo os seguintes:

1. Qual a média de aproveitamento geral do curso?

2. Qual a média de aproveitamento de cada disciplina?

3. Qual disciplina possui a menor média de aproveitamento?

4. Como esta o desvio padrao entre as avaliagdes por questionario?

5. Como esta o desvio padrao entre as avaliacdes por turma?

6. Qual a média de aproveitamento ou desempenho geral de cada polo de ensino?
7. Qual a média de aproveitamento por assunto do contetddo programatico?

8. Qual a média de aproveitamento por professor/formador ou tutor?
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9. Qual a média de aproveitamento dos questionarios avaliativos?
10. Qual o nivel de desempenho entre questionarios avaliativos e avaliacdes presenciais?
17. Qual patamar de evasao escolar de cada polo de ensino?

12. Qual o patamar de evasao escolar em cada semestre ou disciplina?

Modelagem Conceitual e Matriz de Barramento

O dicionario de dados do banco de dados do Moodle, a descricao do dominio Moodle, as
praticas pedagogicas e as operagdes escolares formam a base de requisitos para a
modelagem conceitual multidimensional, representada pela matriz de barramento.

Conhecendo os processos pedagogicos e as dimensodes, pode-se chegar aos
questionamentos sobre seus dados numeéricos, estatisticos, mensuracdes, volumes e
totalizacdes, possibilitando definir as entidades fatos. As entidades fatos constituem as
principais tabelas do modelo multidimensional, pois armazenam dados numericos com
relacionamento direto para todas as dimensdes, definindo a granularidade dos dados.

Portanto, para responder aos questionamentos de cada processo pedagdgico sdo
necessarias informagdes provenientes das dimensoes e fatos vinculados a ele, assim
como, as orientacdes ao processo decisorio das tecnicas OLAP que serdo utilizadas.

Consultas OLAP

As operacdes basicas para visualizagdo por OLAP utilizadas por um modelo
multidimensional sdo: drill-up, drill down, rollup, pivot e slice and dice, grouping e crosstab,
conforme Machado (2008). O drill-up e drill down ocorrem quando o usuario aumenta ou
diminui o nivel de detalhe da informacao, alterando o nivel de granularidade. O rollup,
grouping e crosstab fazem o movimento com agrupamentos das informacoes,
modificando o nivel de granularidade das informacdes, com totalizacdes, médias, desvio-
padrao, contagem e outros.
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Slice (ou fatia) é a selegdo ou projegdo com variagédo de valores de uma ou mais
dimensodes. Exemplo: as média das avaliacdes, da turma 1, no semestre 2, de todas as
disciplinas. Dice (dados) é a selecao ou projecao de valores fixos em todas as dimensdes.
Exemplo: média das notas, no questionario 2, da turma 3, do semestre 2, por disciplina, no
curso 1.

Para visualizacao das informacdes resultantes das consultas no DW, de rollup, pivot,
grouping e crosstab, sendo utilizado o software MS Power BI, Microsoft (2022), que é
apresentado com diversos modulos e servigcos, conectores com bases de dados e
recursos que trabalham para extrair, transformar e carregar dados de um repositorio. Os
dados deste trabalho sao retirados do DW originado das tabelas do Moodle, descritas
anteriormente. A escolha do MS Power Bl recaiu sobre a facilidade de operagéao, a
diversidade de consultas OLAP possiveis, acesso facilitado para a aplicacao, servicos de
infra-estrura em nuvem, painés, graficos e dashboards personalizaveis e analise em tempo
real para os dados.

Outra ferramenta utilizada para os resultados das consultas OLAP ¢é o software TOAD for
Mysql 7.0, Quest (2022), que possibilita que sejam geradas pelos usuarios graficos e grid's
de drill-up e drill-down para cruzar informacdes com agrupamentos, classificacoes e
associacoes, atraves de recursos de slice and dice com servicos de alteracao da
perspectiva da informacao de forma visual e serve para alterar a transversalidade da
informacdao por substituicao de linhas e colunas nos grid's e matrizes.

DATA WAREHOUSING NA PRATICA
Banco de Dados de Producao

Trata-se da base de dados do sistema Moodle para cadastros, atualizacdes e exclusdes de
participantes — docentes, tutores, alunos e técnicos e dos dados necessarios para
producao das atividades, interacao, disponibilizacdo de recursos didaticos, midiatecas e
outros. Como também, da avaliagdes dos componentes, através de forum de discussao,
questionarios, chat's, apresentacoes e avaliacdes gerais para o processo de ensino-
aprendizagem. Que serviu de origem dos dados para o DW.
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Na Figura 3, € mostrado o esquema l6gico do banco de dados do sistema Moodle 4.0, que
registra todas as operacgdes das atividades de ensino e compartilhamento entre os atores
envolvidos.

Figura 3 - Banco de dados Moodle, parte das tabelas dos mdédulos de avaliacao.

- x| iy 5] quiz f— x| quiz_grades x| L x|
Name Datal lame atatype A Name Datatype
@ id hlglnt‘(ff(?) = ga?;e gﬁtﬁ) id bigint(10) o, @ id bigint(10) DNa:;e E:‘:?(T;)
auth varchar(20) O N quz bigini(10) course b\g\r;‘t(m;ss @es|  quiz bigint(10) @eo| question bigint(10)
confirmed tinyint(1) ®ee|  userd bigint(10) nzme ‘var(t;ré ) userid bigint(10) answer longtext
policyagreed tinyint(1) attempt mediumint(s) Intro ong grade dfec.\ma\(lu,s) | answerformat tinyint(2)
deleted tinyint(1) . . introformat smallint(4) timemodified bigint(10)
uniqueid bigint(10) timeopen bigint(10) { fraction decimal(12,7)
suspended tinyint(1) layout longtext H ) bigint(10 | feedback longtext
mnethostia bigint(10) currentpage bigint(10) t‘melmsf b‘gmt(m) feedbackformat  tinyint(2)
\F;imr; x:;::;gzz; ot \;ar(har(lﬁ) graceperiod ’ bigint(10) Name - Datatype |
firstname varchar(100) t;g::;th b:g::tﬁg; preferredbehaviour varchar(32) < id bigint(10) |
lastname varchar(100) tmemodified bigint(10) canredoguestions smallint(4) questionusageid bigint(10) | NE3
email varchar(100) timemodifiedoffline bigint(10) attempts mediumint{5) siot bigint(10) ‘ Name Datatype
emailstop tinyint(1) timecheckstate bigint{10) attemptonlast smallint(4) behaviour varchar(32) (@, id bigint(10)
phonel varchar(20) sumgrades decmal(10,5) grademethod smallint(4) questionid bigint(10) = parent bigint(10)
phone2 varchar(20) gradednotificationse h\gmt(m)’ | dedmalpoints smallint(4) variant bigint(10) name varchar(255)
institution varchar(255) ’ | questiondecimalpoints smallint(4) maxmark decimal(12,7) questiontext longtext
department varchar(255) reviewattempt mediumint(s) minfraction decimal(12,7) questiontextformat tinyint(2)
address varchar(255) { reviewcorrectness mediumint(6) maxfraction decimal(12,7) generalfeedback longtext
ity varchar(120) x| reviewmarks mediumint(s) flagged tinyint(1) generalfeedbackformat  tinyint(2)
country varchar(2) Name Datatype | reviewspecificfeedback mediumint(s) " questionsummary  longtext defauftmark decimal(12,7)
lang varchar(30) @ id bigint(10) reviewgeneralfeedback mediumint(6) rightanswer longtext penalty decimal(12,7)
calendartype varchar(30) slot bigint(10) reviewrightanswer mediumint(s) responsesummary  longtext qtype varchar(20)
theme varchar(50) quizid bigint(10) 2 reviewoverallfeedback mediumint(&) timemodified bigint(10) length bigint(10)
timezone varchar(100) page bigint(10) questionsperpage bigint(10) = stamp varchar(255)
firstaccess bigint(10) requireprevious  smallint(4) navmethod varchar(16) timecreated bigint(10)
lastaccess bigint(10) maxmark decimal(12,7) shuffleanswers smallint(4) timemodified bigint(10)
lastlogin bigint(10) v sumgrades decimal(10,5) createdby bigint(10)
= : zz=n grade dedmal(10,5) v modifiedby bigint(10)
< > < >
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Banco de Dados de producdo do Moodle

Diante das fontes de dados e da caracterizacdo dos processos escolares, a modelagem
conceitual é apresentada através da matriz de barramento. A abordagem pela matriz de
barramento é adaptada do modelo tradicional de Kimball et al. (2002), com incrementos
direcionados para as operacdes de OLAP.

Matriz de Barramento como Modelo Conceitual

A matriz de barramento na Tabela 2, € considerada um elemento dinamico pois serve em
todo ciclo de vida do DW até as aplicagdes das consultas, e deve ser empregada na
modelagem conceitual, na multidimensional, na arquitetura do DW, na geracao dos cubos
dimensionais e na orientagao das técnicas OLAP. A granularidade dos dados usada
corresponde a uma questao respondida do questionario e sua respectiva pontuagao, que €
a unidade minima que pode ser objeto de um processo avaliativo. A matriz de barramento
¢ formada pelos seguintes elementos:
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1. Processos de negdcios e consultas OLAP: € um grupo de colunas que representa as
atividades formadas por operagées organizacionais, consultas decisorias, fontes
dimensionais e técnicas OLAP.

2. Operagodes organizacionais: sao operacdes diretas, inerentes as atividades
escolares como participantes (professor, tutor, aluno), férum de discussao,
questionarios, midiateca, avaliacdes e outras, cujas atividades de ensino que
compdem a estrutura educacional tém suas atribuicdes definidas internamente. Em
geral, as operagdes organizacionais ou processos escolares dao origens aos data
mart’s, que sao orientados por assunto. As opera¢des organizacionais da matriz de
barramento, indicadas a seguir, foram originadas pelo BD do Moodle, que
representam atividades escolares: atores participantes; curso, disciplinas, turmas;
questionarios avaliativos; banco de questdes; respostas das questdes avaliativas; e,
notas avaliativas.

3. Consultas decisérias: sao orientagoes relativas aos processos escolares, que
auxiliam nas consultas para tomadas de decisOes através das dimensodes, fatos e
atributos especificos e relacionadas, sdao descritas com aspectos qualitativos ou
quantitativos. Servem para auxiliar o tomador de decisao nas formulagdes de
perguntas que serao respondidas pelas técnicas OLAP em conformidade com os
cubos dimensionais.

Exemplo: médias das avaliagdes, por turma, em determinado periodo ou unidade, em
determinado polo. Neste caso, sdo indicadas consultas que empregam dimensoes e fatos
e visualizadas por técnicas em “cubo’ como dice, crosstab, drill throught, roll up, pivot e

grouping;

Analise de dados de um ambiente virtual de aprendizagem



Data Warehouse na Pratica

1. Fontes: a matriz de barramento traz orientacdes para utilizacao das dimensdes ou
fatos. A depender da consulta requerida, poderdao ser empregadas somente
dimensdes para respostas qualitativas ou, dimensdes e fatos para respostas com
mensuracgoes e totalizagdes. Essa orientagao ajuda na construg¢ao do cubo
dimensional com a indicagao de quais dimensdes, fatos e atributos fardao parte do
cubo dimensional para emprego da adequada técnica OLAP.

2. OLAP: é a aplicacao da técnica OLAP (slice, dice, drill-down, drill-up, rollup, pivot,
grouping e crosstab) sugerida para obtencao da resposta requerida de acordo com
0 processo de negdcio e a operagao organizacional.

3. Dimensoes e fatos: representam todas as dimensodes e fatos do modelo estrela. A
escolha das dimensdes deve refletir as operagdes organizacionais representadas no
Banco de Dado (BD) do Moodle. Recomenda-se os seguintes passos:

4. Identificar a integracao entre dados existentes nas tabelas do BD. Como trata-se de
um unico sistema AVA para uma unidade escolar, representa dados integrados que
formam um processo escolar unico e ciclico. Esse passo verifica e compartilha
informagdes similares, complementares e/ou relacionadas.

5. Identificar os processos escolares. Para que haja atividade de ensino completa, ha
um fluxo de informacdes entre o processo ensino-aprendizagem, os quais estao
representados nas tabelas do BD do Moodle. Esses processos sao iniciados com
aulas expositivas ou sincronas, a disponilibizagdo do material de aula (apostilas,
slides, artigos, videos e outros), depois a disponibilizagdo de avaliagdes (férum de
debate, questionarios, atividades postadas - timeline, palavra cruzada, podcast e
outros), retroalimentacdo com revisdes, pesquisas e replanejamentos, e por fim, as
correcdes e resultados das avaliagcdes qualitativas e quantitativas.

Determinar as dimensdes que devem ser originadas das operacdes escolares. Este
modelo implementado pode ser visto na Figura 4. Por convencao, as tabelas séo
nomeadas usando-se o prefixo “Dim_" para melhor identificacdo no esquema estrela e
implementacao fisica. Estas tabelas dimensionais sdo: Dim_course, Dim_quiz,
Dim_question, Dim_user, Dim_date.

A tabela de dimensao Dim_date, € uma tabela especifica que armazena a série de tempo
do historico de registros contidos no Moodle. Seus atributos sdo especiais e servem
também para auxiliar na granularidade do DW. Ja que a granularidade definida
corresponde a uma avaliacdo de questionario individual do aluno em determinado tempo.
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1. Determinar a tabela fato: constitui na principal tabela do modelo dimensional, pois
representa a definicdo de granularidade do DW e tem como objetivo o
armazenamento dos dados de medicao, dados quantitativos, valorativos e aditivos.
A tabela de fatos é nomeada pelo prefixo “fat_", para facilitar a identificagdo no
esquema estrela. Sua denominacéao é Fat_dw_moodle.

Processos escolares e consultas OLAP Dimensdes & fato
Operactes avaliativas Consultas decisdrias Fante OLAP Dim_user | Dim course | Dim _quiz | Dim_guestion | Dim_date E‘:: Moodle
Docentes, tutores, alunos que sdo participantes do
processo de ensino-aprendizagem X X X X
Atores participantes Alunos por turma, alunos por disciplina, alunos por
curso, alunos per polo, frequéncia por turma e X X X X X
disciplina
Docentes e tutores por turma, por disciplina, par
curso X X X X
Curso e componentes curriculares e alocago em Dice, X X X
R respectivas turmas Buscaem Crosstab,
Curso, disciplinas, turmas Turmas por disciplinas, disciplina e contetdo dimensBes Pivot, X X
programatico e carga hordria Grouping
Modalidade de questiondrio, modalidade de
avaliagdo X X X X
L Questiondrio e sua aplicagao, guestdes por
Questionarios questiondrio X X X X
Quantidade de questdes, tempo de aplicagio do
questiondrio X X X X
d - Questdes disponiveis, modalidade de questdes, X X X X
Banco de questoes pontuacdo de questdes
Valor da questdo, questes acertadas, total de X X X X X
questBes acertadas, total da avaliagdo
Respostas das questdes P T L P =T
Média avaliativa questiondrio, média avaliativa por Dice, X X X X
assunto, média avaliativa por conteudo programatico Crosstab,
Punt'uaglao de ccr’te EII"I'1 nDtlas, Avaliagio o Busea em fatos Pwolt, X X X X
qualitativa/quantitativa, Faixa de valores avaliativos & dimensées Grouping,
Notas por aluno, notas por turma, notas por Roll-up, Drill- X X X X
Notas avaliativas disciplina, notas por curso down, Drill-
Media avaliativa questiondrio, média avaliativa por Through
turma, desvio padrdo por questionario, desvio padrido X X X X X X

por turma, evasdo escolar, reprovagio

Tabela 2 - Matriz de barramento para origem da ontologia de Empresa Comercial.

Modelo Multidimensional para o DW Moodle

A matriz de barramento especifico do DW tem cinco dimensdes, um fato e seis processos
escolares. A célula de intercepcao entre determinada dimensao e o processo escolar
vinculado é marcada com "X" quando ha uma interdependéncia entre esses fatores e,
portanto, serve para responder questionamentos sobre a operacao e alcance de objetivos
para as atividades do ensino-aprendizagem.
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O resultado encontrado na modelagem do DW do Moodle, representado aqui, € um modelo
de cubo dimensdes e fato. As dimensodes e fato com 0s seus atributos estéo ilustrados na
Figura 4. Tendo modelado esse cubo o usuario € capaz de responder as varias perguntas
gue podem ser feitas para tomada de decisdes, como as Consultas Decisorias basicas na
matriz de barramento na Tabela 2.

Como exemplo demonstrativo, considera-se um cubo multidimensional de alunos, por
polo, periodo, para determinado questionario por assunto e sua avaliacao nas turmas onde
foi aplicado. Imagina-se que o professor esteja interessado em saber qual o desvio padrao
(disperséo nas notas quantitativas por assunto ou verificar qual turma/polo houve melhor
regularidade nas notas), das questdes respondidas do questionario em determinado
periodo. Assim, para suporte a deciséo pretende-se medir os valores de grade (notas) e
fraction (valor da quest&o), conforme atributos no modelo da Figura 4. Assim, na entidade
de fatos os atributos (M) corresponde a:

M = {grade, fraction, rate_grade, rate_question}

Ou seja, imagina-se que um professor quer analisar as informacdes sobre as notas do
questionario considerando quatro dimensdes: DATA, ALUNOS, QUESTAO, NOTAS.

A dimenséo DATA (Dim_date) € descrita pelas propriedades dia, més e ano. A dimensao do
ALUNOS (Dim_user) tem propriedades nome, sobrenome, cidade polo. A dimenséao
QUESTAO (Dim_question) tem: assunto da quest&o, questao, resposta da quest&o, e o fato
(Fat_dw_moodle) tem propriedadade de nota, valor da questédo, media das notas, desvio
padrdo das notas. Assim, obteve-se os atributos (A) das dimensdes:

A = {dia, més, ano, nome, sobrenome, cidade polo, assunto da questao, questao, responta
da questéao}

Cada uma das dimensdes ¢ descrita por propriedades especificas e sao disjuntas
mutuamente e corresponde aos quantitativos no fato respeitando a notacdo de DW. O

cubo multidimensional f() ficou assim definido:

f(Dim_date) = {day, month, year}
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f(Dim_user) = {firstname, lastname, city}

f(Dim_question) = {question_name, questionsummary, responsesumary}

f(Fat_dw_moodle) = {grade, fraction, rate_course, rate_question}

Nota-se que as caracteristicas desse cubo do DW Moodle entre os relacionamentos de f()
satisfazem a definicdo para responder ao questionamento do tomador de deciséao.

0 Modelo de Data Warehouse

A Figura 4 representa o modelo fisico do DW. Através desse esquema estrela observa-se a
entidade fato como elemento central e as cinco dimensdes criadas. As respostas para as
possiveis perguntas consideram o referencimento entre as tabelas de dimensdes-fato e
poderao ser acessadas através de juncdes conforme o que se deseja ilustrar nas
visualizacdes de OLAP, ou seja, 0s relatorios e graficos serdo extraidos das cinco
dimensoes integradas ao fato.
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Figura 4 - Esquema de DW

Esse modelo representado de DW servira de suporte geral onde pode ser fonte maior das
informacdes das areas envolvidas. Esse modelo deve ser capaz de responder a questdes
gerais de todos os setores do dominio — avaliacbes no Moodle, fazendo as combinacdes
necessarias entre o fato e as suas dimensdes. A construcdo do modelo DW pode ser
unificada por diversos DM modelados conforme o0 assunto que se quer abordar, conforme
0S Processos organizacionais na matriz de barramento.

Visualizagdo por OLAP

A visualizacao OLAP foi representada pelas ferramentas MS Power Bl e Toad for MySq|.
Com MS Power Bl foram utilizados os servicos internos de Key Performance Indicators
(KPI)'s e dashboard's para recursos de slice, dice, crosstab e grouping (Figura 5) que séo
recursos para graficos com dados que medem a acuracia e desempenho dos processos
escolorares. Sdo indicadores que usam técnicas estatisticas para totalizacdes, médias,
medianas, desvio padrao, resumo de dados comparativos, correlacdes, maximo e minimo
quantitativos, entre outros.

A ferramenta Toad for Mysql disponibliza um maodulo para OLAP - o Pivot Grid, que é
especifico para consultas e analises de dados dinamicos diretamente das tabelas de
dimensoes e fato do DW. Permite recursos de drill-down, drill-up, pivot e rollup (Figura 5)
através de um grid que possibilita crosstab ou conversao entre linhas e colunas do grid,
oferecendo informacdes resumidas e detalhadas entre dados articulados pelo usuario
com construgao de graficos e dashboard's.
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Figura 5 — Origem dos dados do DW e formacao de cubos para OLAP.

Visualizagao com MS Power Bl

Na Figura 6 foram utilizadas técnicas OLAP para construcao dos graficos dashboard’s
“Média de grade por prova” que mostra turmas diferentes da mesma disciplina e as médias
por notas, ilustrando o nivel quantitativo das notas por turma e possibilitando a
comparacao do entendimento do conteudo programatico ensinado. No grafico de barras
“Desvio padrao de fraction por assunto e prova’, mostra o desvio padrao com a dispersao
nas notas quantitativas por assunto, na mesma prova e em turmas diferentes, permitindo
uma analise mais acurada do processo ensino-aprendizado considerando os assuntos
ministrados e aprendidos.
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Figura 6 — Graficos para média de avaliagao por prova.

Consultas OLAP foram empregadas para as técnicas de slice, dice, crosstab e grouping
com dashboard graficos. Esses graficos permitem analise dados originados das
dimensodes ou indicadores de desempenho para monitoragao de processos escolares. O
proposito é permitir aos docentes e gestores da educacgao ter uma visao mais ampla dos
processos para auxilar em replanejamentos, alteracdes nos conteudos programaticos e
aplicagdo de novas modalidades avaliativas.
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Na Figura 7 € mostrado um dashboard da “Média de notas por polo da EAD" através de um
grafico “tunel” apresenta um comparativo entre as médias avaliativas por turma e
disciplina em determinada avaliagdo. Ao lado a tabela “Desvio padrdo de notas’, que trata
de um recorte gerado da técnica slice com a dispersao em desvio padrao por prova em
determinada turma para um assunto do conteudo programatico. Desta forma, o docente
pode ter ideia onde € necessario replanejar ou mudar a estratégia educacional, para rever o
processo ensino-aprendizado, com nogao clara qual o Polo da EAD precisa de maior
reforco educacional.
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Figura 7 — Grafico em tunel para avaliacbes do aprendizado.

Outros dashboard’s de OLAP estdo ilustrados na Figura 8 com os graficos “Média de notas
por assunto’ e “Média de notas por polo EAD". Observa-se que sado graficos que oferecem
ampla visdo do desempenho da turma por assunto ensinado e das turmas no Polo de EAD.
Como as técnicas slice, dice e grouping sao recortes de parte do cubo dimensional, pode-
se fazer outras modalidades de consultas com diversas granularidades e combinacdes de
dimensdes. Como notas por questdes, notas por avaliagcdo, média geral ou média por Polo
da EAD, desvio padrao das médias ou das notas por turma, comparacoes e correlacdes
nos resultados avaliativos.
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5
Figura 8 — Visualizagdo OLAP por médias avaliativas.

Visualizagdo Toad for Mysql

Na Figura 9 € exemplificado um grid com drill-down de dados com turma da disciplina, em
Polos de EAD e media avaliativa das notas. Podendo ser aumentada a granularidade por
regiao ou por determinado periodo avaliativo. Ao lado um dashboard de radar linear com a
dispersao da média das notas de turma e polo possibilitando diversas analises e tomadas
de deciséo.

Média de grade por Assunto Média de grade por grade e city

Assunto ® Arvore @ Complexi... ®Estrutur... ®Estrutur... ®Grafo @ Métodos

Tipo de dados 82,96 Arvore 82,96

Preposicio 82,96
Estrutura de programa de ...
82,56

Métodos 52,96

Figura 9 — Visualizacdo OLAP do Toad for Mysq|.

Na Figura 10 € mostrado um grid com drill-up por disciplina, turma, assunto do contetdo
programatico ensinado e a respectiva nota avaliativa por questao. O que permite analises
do assunto lecionado e do aprendizado numa comparacao entre as turmas e o Polo da
EAD sob outro aspecto visual.

Esses dashboard’s oferecem um sistema de retroalimentacao para acompanhar o
progresso e a obtencao dos resultados, com informacgao sobre o desempenho das notas
avaliativas para revisado da estratégia educacional. Esses recursos trazem as vantagens de:
acompanhar a performance de indicadores; oferecer a visualizacao inteligente dos
processos; transparéncia na analise dos resultados; e, auxiliar o processo gestao.
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Portanto, € mostrado grid como origem dos dados, por disciplina, assunto do conteudo
programatico ensinado e a respectiva nota avaliativa por questao e possibilita
interpretacdo em conjunto com o grafico apresentado em drill-up, ao lado direito da tela
sobre 0 assunto lecionado, a disciplina, a turma, o questionario aplicado e as questdes
avaliativas, por Polo da EAD.
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Figura 10 — OLAP drill-up por d'isciplina e assunto ministrado.

CONSIDERAGOES FINAIS

O desenvolvimento desse trabalho busca contribuir para a aplicacao da modelagem
multidimensional nos processos escolares num AVA, com o Moodle 4.0 e respectivo banco
de dados, para construcoes de modelos para data warehousing e analise de dados OLAP.

A modelagem teve o propdsito de mostrar o entendimento da formacao das entidades de
dimensoes e fato, em razédo da vinculagdo das atividades do ensino com os processos de
ensino, em especial, 0s resultados avaliativos originados da aplicacao dos questionarios.

A metodologia indica a aplicacao de uma matriz de barramento adaptada, para definicdo
dos cubos dimensionais e considera os processos das atividades de ensino-aprendizagem
na EAD. Para isso, foram adotados os passos e roteiros do processo de modelagem de DW
para elaboracao do modelo logico multidimensional, implementacao fisica e visualizacao
por OLAP.

Analise de dados de um ambiente virtual de aprendizagem



Data Warehouse na Pratica

Em suma, espera-se que este trabalho contribua com um modelo multidimensional onde
se privilegia 0s processos do ensino-aprendizagem e analise de dados da EAD, com
indicacao de construcdo de consultas mais proximas aos requisitos dos gestores
educacionais e professores, para auxiliar em planejamentos e na conducao da formacao
educacional esperada.
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