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Resumo

Grego, Isabela Braune; Villas, Marcos Vianna. Sistema de Tomada de Decisédo na Fase
de Pré-Matricula em uma Universidade Particular. Rio de Janeiro, 2022. 44p. Relatério de
Projeto Final — Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

Este projeto teve como objetivo solucionar o problema da falta de vagas no periodo de
matricula dos alunos.

Logo, foi necessario avaliar como é realizada a previsdo da quantidade de vagas por
disciplina e a alocagéo de professores hoje na PUC-Rio e procurar uma solugao para estes
problemas.

Este projeto visa apoiar os coordenadores dos cursos de informatica na tomada de
decisdo de modo a oferecer mais turmas para mitigar o problema da falta de vagas, bem como

a alocacao dos professores.

Palavras-chave: Alocacao de professores; Modelos preditivos; Quantidade de vagas; Power
Bl; Google Cloud Platform; Notebook Python; Previsdo da quantidade de vagas por disciplina;

Tomada de decisao; Pré-Matricula;



Abstract

Grego, Isabela Braune; Villas, Marcos Vianna. Decision-making System in the Pre-
Enroliment Phase at a Private University. Rio de Janeiro, 2022. 44p. Final Project Report — IT
Department. Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

This project aimed to solve the problem of lack of vacancies during the enroliment period
for students.

Therefore, it was necessary to evaluate how the prediction of the number of vacancies
per subject and the allocation of professors today at PUC-RIo is carried out and to look for a
solution to these problems.

This project aims to support the coordinators of computer courses in decision-making in
order to offer more classes to mitigate the problem of lack of vacancies, as well as the

allocation of professors.

Keywords: Allocation of teachers; Predictive models; Number of vacancies; Power Bl; Google
Cloud Platform; Python notebook; Forecasting the number of vacancies per subject; Decision

making; Pre-Registration;
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1. Introducao
O processo de matricula em uma universidade é crucial para o aluno, pelo fato de

que é chegado o0 momento em que € necessario organizar a grade de horarios com as
disciplinas que ele deseja cursar naquele periodo.

Ao longo da minha graduacao, identifiquei ndo s6 a minha dificuldade como também
a de outros alunos na fase de matricula, em virtude da falta de vagas disponiveis em
algumas disciplinas. Dificuldade esta que me incentivou a procurar uma solugao para tal
problema. Apos conversar com o coordenador do Curso de Ciéncia da Computacgao da
PUC-RIo, professor lvan Mathias Filho, detectei dois desafios a serem vencidos pelas
equipes de coordenacdo do Departamento de Informatica na fase de matricula. O primeiro
desafio é definir a quantidade de vagas por disciplina a ser disponibilizada em cada
periodo. O segundo desafio € remanejar os professores das turmas existentes, avaliando
assim a possibilidade de criagdo de novas turmas e quem pode leciona-las.

O Departamento de Informatica da PUC-Rio é composto por duas coordenagoes. A
coordenacao das graduacdes de Ciéncia da Computacao e de Sistemas de Informacao,
que é coordenada pelo professor lvan Mathias Filho, e a coordenagao da graduagao em
Engenharia da Computagao, coordenada pelo professor Augusto Baffa.

Portanto, o projeto do Sistema de Tomada de Decisdo na Fase de Pré-Matricula em
uma Universidade Particular visa apoiar as coordenagdes dos cursos de Informatica da
PUC-Rio nos dois desafios, de modo a oferecer mais turmas, mitigando o problema de

falta de vagas, bem como o de alocagao de professores.



2. Situacao Atual
Apos detectar dois dos desafios da equipe de coordenacao do Curso de Ciéncia da

Computacao da PUC-Rio na fase de matricula, que consiste em calcular a quantidade de
vagas por disciplina disponibilizada e remanejar os professores das turmas avaliando a
possibilidade de criagdo de novas turmas em cada periodo, foi necessario procurar
entender como esses desafios sao enfrentados hoje.

Ao consultar a secretaria do Departamento de Informatica da PUC-Rio, Fernanda
Basilio, sobre como ¢ feito o planejamento da quantidade de vagas disponibilizadas em
cada periodo, constatei que ele é feito manualmente pela coordenacgao do departamento
através de relatdrios, apresentados na Segdo 5 - Levantamento e Entendimento dos
Dados do Projeto, emitidos pelo Decanato do Centro Técnico Cientifico da PUC-Rio. O
Decanato faz toda a estruturacdo dos cursos que compéem o CTC e administra um
sistema que possui as turmas oferecidas por curso, e que, ao final, gera estes relatérios
com dados histoéricos dos ultimos seis periodos, que sao disponibilizados para a equipe
de coordenacéao realizar o planejamento.

Além disso, em uma consulta ao professor lvan Mathias Filho, foi possivel inferir que
o remanejamento dos professores das turmas ainda nao é realizado, pois ndo existe um
controle adequado dos horarios disponiveis de cada professor e quais disciplinas ele pode
lecionar. O que a coordenacao do curso consegue fazer € avaliar se um professor tem
disponibilidade para lecionar uma turma, sem verificar todas as possibilidades dentre

todos os professores do Departamento de Informatica.



3. Proposta e Objetivos do trabalho
Esse trabalho teve como objetivo auxiliar os coordenadores do Departamento de

Informatica no desafio da previsdo de vagas e de turmas, bem como a alocagcao de
professores, visando sinalizar aos coordenadores a demanda dos alunos na fase de pré-
matricula nas disciplinas do Departamento de Informatica.

Desta forma, este projeto final consiste no uso de dados fornecidos pela secretaria
do Departamento de Informatica e na simulagao dos dados de matricula, disciplinas e
professores feita por mim. Esses dados sao utilizados para o desenvolvimento de uma
solugao de Business Intelligence que coleta e trata esses dados em uma ferramenta de
Bl. A partir desse tratamento, esses dados s&o utilizados no desenvolvimento do modelo
preditivo e de alocagao de recurso, especificados nas se¢des 7 - Ferramentas de Business
Intelligence e 8 - Modelos de Machine Learning, e carregados em uma ferramenta de
visualizagao para a apresentacido dessas informagbes de forma clara para os usuarios
com o propdsito de mitigar os desafios da coordenacéo.

Apos o tratamento dos dados e a criagdo dos modelos, o coordenador podera
acessar a ferramenta de visualizagdo com as informagdes necessarias para que ele seja
capaz de tomar decisdes em relagdo a quantidade de turmas que serao disponibilizadas
e a alocacao dos professores nessas turmas.

E possivel conferir a arquitetura desse projeto na segdo 5 - Arquitetura da Solugéo,
onde estao especificadas as fontes de dados, o fluxo da informagao e o resultado que sera
fornecido aos usuarios.

E importante salientar a importancia do armazenamento dos dados da fase de pré-
matricula. Este projeto foi desenvolvido com os dados de matricula e simulagéo de dados,
pois foi aferido que as informagdes coletadas na fase de pré-matricula, também chamada
de simulacdo da matricula, da PUC-Rio ndo sdo armazenadas. Com esses dados, seria
possivel ter um histérico da quantidade de alunos que solicitaram vagas em cada disciplina
e desenvolver o modelo em cima desses dados, com o intuito de mitigar a falta de vagas
na universidade.

Este projeto tem como um de seus objetivos prever a quantidade de vagas das
discplinas, o que promove o aumento da quantidade de turmas e afeta a disponibilidade
das salas da universidade. A disponibilidade das salas gera uma limitagdo a criagdo de

turmas e considerar esta informacéao esta fora do escopo deste projeto.



4. Metodologia
O plano de acao foi constituido de: (1) levantamento e entendimento dos dados que

sao utilizados pela equipe de coordenagao do Departamento de Informatica da PUC-Rio
na previsdo da quantidade de vagas que serdao disponibilizadas por periodo; (2)
mapeamento dos dados do projeto; (3) estudo das ferramentas de Business Intelligence’
e dos modelos de Machine Learning?; (4) estudo das ferramentas de visualizagdo para o
desenvolvimento do dashboard para os coordenadores dos cursos do DlI; (5) definicdo do
critério de qualidade de teste dos modelos; (6) definicdo da arquitetura da solugao; (7)
desenvolvimento do ETL; (8) desenvolvimento dos modelos; (9) teste dos modelos; (10)
definicdo do modelo multidimensional utilizado na ferramenta de visualizagao; (11) criagéo
das visualizagdes com os dados finais dos modelos; (12) apresentagado do dashboard para
os usuarios finais (coordenadores do Departamento de Informatica); (13) consolidagao

dos comentarios e impressodes dos coordenadores.

" Business Intelligence é um conjunto de métodos de extracdo, tratamento, analise e visualizagéo de
dados para apoiar nas decisdes de negdcio.

2 Machine Learning é uma tecnologia capaz de aprender padrdes através de treinamentos e testes de
um grande volume de dados.



5. Arquitetura da Solucao
A arquitetura da solugcao deste projeto (Figura 5.1) considera a existéncia de seis

etapas, desde a captura dos dados até a visualizagdo no dashboard.
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Figura 5.1: Arquitetura da solugéo.

A primeira etapa consiste na captura e simulacdo dos dados de matricula,
professores e disciplinas. Essa etapa esta detalhada na secdo 6 - Levantamento e
entendimento dos dados do projeto.

A segunda e a terceira etapa compdem o processo de carga e transformagao dos
dados. Na segunda etapa ocorre o armazenamento dos dados no Google Cloud Storage
(GCS) e a terceira etapa é o processo de tranformacao desses dados no Google Cloud
Bigquery (GCB). Essas duas etapas estdo especificadas na secédo 8 - Ferramentas de
Business Intelligence.

A quarta etapa desta arquitetura consiste nos modelos preditivos de quantidade de
vagas com menos de 100% das vagas ocupadas e nos modelos preditivos de quantidade
de vagas com 100% das vagas ocupadas. Essa etapa estd detalhada na segédo 9 -

Modelos de Machine Learning.



A alocacao de professores € a quinta etapa da arquitetura e ela foi desenvolvida
com os dados finais dos modelos preditivos. O detalhamento deste desenvolvimento esta
na se¢ao 10 - Alocagao de recursos.

A Ultima etapa é o dashboard que os coordenadores do Departamento de
Informatica poderao consultar para a tomada de decisdes. Essa etapa esta especificada

na se¢ao 11 - Visualizagao.



6. Levantamento e entendimento dos dados do projeto
O primeiro passo do projeto do Sistema de Tomada de Decisao na Fase de Pré-

Matricula em uma Universidade Particular foi entrar em contato com a equipe da
Coordenacao do Departamento de Informatica da PUC-Rio e entender como hoje é
calculada a quantidade de vagas disponibilizadas por disciplina em cada periodo.

Foram identificadas 5 tabelas/relatérios:

e 20212-Cursos do Dept. de Informatica-CTC — dados reais das disciplinas que
foram oferecidas em 2021.

e QueroCursarCTC_20212 — dados reais das disciplinas que os alunos
tentaram se matricular na primeira fase de matricula, mas nao conseguiram.

e Vagas_ Disciplina — dados reais com o histérico de vagas oferecidas e vagas
ocupadas dos ultimos cinco anos.

e Horarios disponiveis dos professores — dados simulados dos horarios que os
professores tém disponivel.

e Disciplinas que os professores lecionam — dados simulados indicando as
disciplinas que os professores lecionam.

Cada uma destas tabelas/relatérios € descrita a seguir.

A partir disso, entrei em contato com a secretaria do Departamento de Informatica,
Fernanda Basilio, que encaminhou dois relatérios para mim. O primeiro relatério se chama
20212-Cursos do Dept. de Informatica-CTC (Figura 6.1 e 6.2). Ele contém as informagdes
das disciplinas que foram oferecidas no ultimo semestre par, ou seja, no segundo periodo

de 2021, com a quantidade de vagas, bloqueios e a série histérica de ocupagao de vagas

(Tabela 6.1).

Campo Defini¢cao

Modalidade Indica se é uma disciplina de modalidade online ou
presencial.

Caodigo Indica o cédigo da disciplina.

Nome Indica o nome da disciplina.

Turma Indica a turma da disciplina.

Dia Indica o dia da semana em que a disciplina é lecionada.

Inicio Indica que horas a aula comeca.

Fim Indica que horas a aula termina.

Sala Indica em qual sala ficara a turma.

Tipo Sala Indica o tipo da sala em que a aula serd dada (Teoria,
Laboratério).

Modo Horario Indica se sera uma disciplina com aula online ou presencial.

Professor Indica 0 nome do professor que leciona a disciplina.

Horista Indica se o professor é do quadro titular ou nao.




Comp

Indica se a turma teve jungdo de turmas de cdédigos
diferentes, ou até de cédigos iguais, com o mesmo professor em um

mesmo horario.

Eletiva Indica se a disciplina é eletiva.

Total Quantidade total de vagas oferecidas naquela turma.

CAL Quantidade de vagas disponiveis para os calouros.

CEG Quantidade de vagas disponiveis para qualquer curso de
engenharia.

COP Quantidade de vagas disponiveis exclusivamente para o
curso de engenharia da computagéo.

INF Quantidade de vagas disponiveis exclusivamente para o
curso de informética.

QQcC Quantidade de vagas disponiveis para alunos de qualquer
curso da PUC.

20192 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no segundo periodo de 2019.

20201 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no primeiro periodo de 2020.

20202 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no segundo periodo de 2020.

20211 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no primeiro periodo de 2021.

20212 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no segundo periodo de 2021.

20221 Quantidade de vagas ocupadas pelos alunos pela quantidade
de vagas totais da disciplina no primeiro periodo de 2022.

Média Quantidade média de alunos que se matricularam na

Ocupagéo disciplina nos seis meses anteriores ao calculo da previsdo de

matricula.

Média Quantidade média de alunos que cancelaram a disciplina até

Cancelamento

a fase de cancelamento (um pouco depois da G1) nos seis meses

anteriores ao calculo da previsao de matricula.




Tabela 6.1: Descrigdo de dados do relatério 20212-Cursos do Dept. de Informatica-

CTC realizado por mim.

Tipo | Modo

Inicio | Fim | Sala Sala |Hardrio

Modalidade | Codigo Nome Turma | Di Professor  |Horista| Comp | Eletiva

ONLINE  [ADMI00G. A ANAL ADMINISTRf 2WA | 3 | 15 | 17 | L504 [TEORIA|ONLINERRDO NOLLAR S N N

ONLINE  [ADMI1006p. A ANAL ADMINISTR| 2WA | 5 | 15 [ 17 |L504 [TEORIA (ONLINEPRDO NOLLAR 5 N N

ONLINE [ADMI015 INTR A FINANCAS | 2WA | 3 | 13 | 15 |L508 [TEORIA (ONLINEPRDO NOLLAR S N N

ONLINE |[ADMI01S{ INTR A FINANCAS | 2WA | 5 13 | 15 |L504 [TEORIA|ONLINERRDO NOLLAR S N N

ONLINE  [ENG1132|UACAO ENGENHARIA| 3va | 0 o o LAROCQUERY N N N
ONLINE |ENG1133[ACAO ENGENHARIA| 3vA | 0 o o LAROCQUERY N N N
ONLINE  |ENG1153{IONADO ENGENHARI 3VA | O o o BALEMOS CAV] 5 N N

ONLINE | INF1002 | LOGICAP/ACOMP | 3WA | 3 | 13 | 15 |L414|TEORIA |ONLINE|IS ENGLANDE 3 N N

ONLINE | INF1009 | LOGICAP/ACOMP | 3wWA | 5 | 13 | 15 |L144 | TEORIA |ONLINE|IS ENGLANDE S N N

ONLINE | INF1008 | LOGICAP/ACOMP | 3WB | 3 | 15 | 17 |L456 | TEORIA |ONLINE|IS ENGLANDE 5 N N

ONLINE | INF1002 | LOGICAP/ACOMP | 3WB | 5 | 15 | 17 |L456|TEORIA |ONLINE|IS ENGLANDE S N N

ONLINE | INF1010 R DE DADOS AVANCAl 3WA | 2 | 15 | 17 | L546 pB. MICR{ONLINECESAR ESPIND| S5 N N

ONLINE | INF1010 [R DE DADOS AVANCAL 3WA | 4 [ 15 | 17 | L546 pB. MICR|ONLINECESAR ESPIND| S N N

ONLINE [ INF1010 |R DE DADOS AVANCAl 3WB | 2 | 13 | 15 fB. MICRIONLINERNANDO BESS) S N N

ONLINE | INF1010 [R DE DADOS AVANCAL 3WEB | 4 [ 13 | 15 RE. MICRIONLINERNANDO BESS{ S N N

ONLINE [ INF1012 IODELAGEM DEDADO 3WA | 6 | 13 | 15 |L242 [TEORIA (ONLINEMN MATHIASFIl N N N

Figura 6.1: Primeira parte do relatério 20212-Cursos do Dept. de Informatica-

CTC.xlIsx da coordenacdo do Departamento de Informatica da PUC-Rio.

[ mad
Total | cAL|CEG|cOP| INF | aac [20192 |20201 | 20202 20211 |20212 | 20221 0::;:';%0 Cancell:m 2;2':
L L entos
30 30 | 4/30 | /0 [7/30| o0 |13/30] 00 | & 0
30 30 | 4/30 | o/0 [7/30| o/0 |13/30] 0/0 | & 0
30 30 | 27/30| 25/30|34/35 | 27/30| 26/30 | 28/30| 2717 2
30 30 | 27/30| 25/30|34/35| 27/30 | 26/30 | 28/30| 27,17 2
30 30 13/30| 9/30 |13/30| 17/30| 12/30| 8/ | 12 1
30 30 24/30|18/30 | 13/30| 18/30| 21/30 | 22/30| 19,33 2
30 30 |12/30|13/30(11/30|12/30| 28/30|17/30| 155 1
41 |38 3 21/30|32/23 |15/20| 44743 | 28/23 |a1/20| 205 2
a1 |38 3 21/30|32/23 |15/20| as/a3 | 28/23 | a1/20| 295 2
40 40 |26/25| 24/30|27/38 | 19/30 | 32/40| a1/53| 2817 5
40 40 |26/25| 24/30|27/38 | 19/30 | 32/40| a1/53| 2817 5
30 30 |23/26|21/30|19/32| 18/30| 28/30 | 26/30| 2183 1
30 30 |23/26|21/30|19/32| 18/30| 24/30 | 26/30| 2183 4
30 30 |15/25|15/30|25/31 | 24/30| 17/30| 23/30| 19,83 2
30 30 | 15/25|15/30|25/31 | 24/30| 17/30 | 23/30| 19,83 2
47 |37 10 |25/31|42/58 |23/27| 48/50| 38748 | 26/30| 33 2

Figura 6.2: Segunda parte do relatério 20212-Cursos do Dept. de Informatica-
CTC.xlIsx da coordenacgao do Departamento de Informatica da PUC-Rio.
O segundo relatorio, QueroCursarCTC_20212 (Figura 6.3), contém as informagdes

das disciplinas que os alunos tentaram se matricular na primeira fase de matricula, mas
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nao conseguiram por falta de vaga. Ele possui campo indicando a disciplina e quantidade
de vagas totais solicitadas pelos alunos (Tabela 6.2). A partir dessa planilha, a
coordenacao é capaz de ajustar a quantidade de vagas que serdo disponibilizadas na

segunda fase da matricula.

Campo Definicao

Disciplina Indica o cédigo da disciplina solicitada pelo aluno.

curso Indica o curso da disciplina.

habil. Indica qual é o curso do aluno que solicitou a disciplina.
enfase Indica se esse aluno esta cursando o Ciclo Basico.

pedidos Soma da quantidade de vagas que os alunos solicitaram para

aquela disciplina.

MT_CB Quantidade de alunos do Ciclo Basico que se matricularam

nessa disciplina na primeira fase de matricula.

MT_PROF Quantidade de alunos do Ciclo Profissional que se

matricularam nessa disciplina na primeira fase de matricula

MT_OUT_CURSOS Quantidade de alunos de Outros Cursos que se matricularam

nessa disciplina na primeira fase de matricula.

Tabela 6.2: Descricao de dados do relatério QueroCursarCTC_20212.xlIsx realizado

por mim.
Disciplina - |curso  ~ |habil. | - |enfase - |pedidos - |MT_CB| - |MT_PROF - |MT_OUT_CURSOS - |
ENG1003 CEG  BAB  CCB 5 40 0 0
ENG1003 CEG  BCL  CCB 2 40 0 0
ENG1003 CEG  BCO  CCB 11 40 0 0
ENG1003 CEG  BEL  CCB 1 40 0 0
ENG1003 CEG  BMN 1 40 0 0
ENG1003 CEG  BMN  CCB 1 40 0 0
ENG1003 CEG  BPD 2 40 0 0
ENG1003 CEG  BPD  CCB 37 40 0 0
ENG1003 CEG  BQM  CCB 6 40 0 0

Figura 6.3: Relatério QueroCursarCTC_20212.xIsx da coordenagdo do
Departamento de Informatica da PUC-Rio.

Tanto o relatério 20212-Cursos do Dept. de Informatica-CTC quanto o
QueroCursarCTC_20212 possuem 20212 em seus nomes, pois eles foram gerados no
segundo periodo de 2021 e sao utilizados para apoiar a previsdo da quantidade de vagas
que serao disponibilizadas pelos coordenadores no primeiro periodo de 2022.

Apods analisar esses dois relatérios, foi levantada a importancia de utilizar dados
reais complementados por dados simulados para a previsao de quantidade de vagas. Os
dados reais sdo importantes para as disciplinas que nao tiveram todas as vagas que foram
oferecidas ocupadas, pois ndo ha o risco de mais alunos terem o interesse de cursa-las e
nao terem conseguido pois foi atingida a quantidade maxima de vagas oferecidas. Os

dados simulados sdo importantes para as disciplinas que tiveram a quantidade de vagas
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ocupadas igual a quantidade de vagas oferecidas, pois €& possivel simular que a
quantidade de alunos interessados na disciplina foi maior do que a quantidade de vagas
oferecidas, assim, podendo testar no modelo esse caso.

Desta forma, solicitei o histérico de vagas das disciplinas e a secretaria do
Departamento de Informatica disponibilizou o relatério Vagas_Disciplina (Figura 6.4), que
€ um relatério gerado no sistema SAU intranet voltado para os funcionarios

administrativos, que tem o histérico de vagas oferecidas e vagas ocupadas na PUC-Rio

de 2017 a 2022 (Tabela 6.3).

Campo

Definigao

Departamento

Indica o cédigo do departamento

Nome do departamento

Indica 0 nome do departamento

Nome do professor

Indica 0 nome do professor

Disciplina

Indica o cédigo da disciplina

Nome da disciplina

Indica o nome da disciplina

Caodigo da turma

Indica o cédigo da turma

Identificador de bloqueio

Indica se a disciplina tem algum bloqueio

Vagas oferecidas

Indica a quantidade de vagas oferecidas

Vagas ocupadas

Indica a quantidade de vagas ocupadas

Saldo de vagas

Indica o saldo de vagas

Dia da aula

Indica o dia da aula

Hora inicio da aula

Indica o horario de inicio da aula

Hora fim da aula

Indica o horario de término da aula

Qtd. horas sem horario fixo

Indica a quantidade de horas sem horario fixo

Qtd. horas a distancia

Indica a quantidade de horas a distancia

Sala

Indica a sala
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INF
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Tabela 6.3: Descricdo de dados do relatério Vagas_Disciplina.xlsx realizado por

mim.

INFORMATICA RICARDO NOLLA RUIZ ADM1010 ANALISE EMPRESARIAL | 2WA
INFORMATICA RICARDO NOLLA RUIZ ADM1010 ANALISE EMPRESARIAL | 2WA
INFORMATICA RICARDO NOLLA RUIZ ADM1019 INTRODUCAO A FINANC 2WA
INFORMATICA RICARDO NOLLA RUIZ ADM1019 INTRODUCAO A FINANC 2WA

INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA CECILIA REIS ENGLANL INF1009
INFORMATICA IVAN MATHIAS FILHO  INF1009
INFORMATICA VAN MATHIAS FILHO INF1009
INFORMATICA LUIZ FERNANDO BESSs INF1010
INFORMATICA LUIZ FERNANDO BESSs INF1010
INFORMATICA AUGUSTO CESAR ESPII INF1010
INFORMATICA AUGUSTO CESAR ESPII INF1010
INFORMATICA IVAN MATHIAS FILHO  INF1012
INFORMATICA VAN MATHIAS FILHO  INF1012
INFORMATICA VAN MATHIAS FILHO INF1012
INFORMATICA TATIANA ESCOVEDO | INF1013
INFORMATICA TATIANA ESCOVEDO | INF1013
INFORMATICA AUGUSTO CESAR ESPII INF1014
INFORMATICA EDWARD HERMANNH INF1015
INFORMATICA EDWARD HERMANN H INF1015
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERL: INF1018
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERL: INF1018
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERL INF1018
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERL INF1018
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERI) INF1018
INFORMATICA RAUL PIERRE RENTERD) INF1018
INFORMATICA ALEXANDRE MALHEIRt INF1018

LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
LOGICA PARA COMPUTA
ESTRUTURAS DE DADOS.
ESTRUTURAS DE DADOS
ESTRUTURAS DE DADOS
ESTRUTURAS DE DADOS |
MODELAGEM DE DADOS
MODELAGEM DE DADOS
MODELAGEM DE DADOS
MODELAGEM DE SOFTW.
MODELAGEM DE SOFTW.
SEMINARIOS
COMPUTABILIDADE
COMPUTABILIDADE
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO
SOFTWARE BASICO

3WA
3WA
IWA
IWA
IWB
IWB
IWC
3wWcC
IWA
IWA
3WB
IWB
IWA
3WB
3wcC
IWA
IWA
IWA
IWA
IWA
3WA
3WA
IWA
IWA
IWA
IWA
3WB

Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
CAV
Qac
CAV
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
aac
Qac
Qac
Qac
Qac
Qac
ccp
BCO
Qac
ccp
BCO
Qac
ccp

30
30
24
24
30
1
30
1
39
39
20
20
30
30
30
30
32
30
31
24
24

13
13
16
16
30
1
30
1
22
22
17
17
23
23
16
16
32
29
29
6
6
535
3

5

O 0 8 N O O M~ W;

WO W W W WG MG G MM W WL W WL W W
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Figura 6.4: Relatério Vagas_Disciplina.xlsx da coordenagdo do Departamento de

Informatica da PUC-Rio.

Além desses dados encaminhados pelo DI, realizei a simulagdo dos dados de vaga das

disciplinas para o caso de serem solicitadas um numero maior de vagas na fase de pré-

matricula do que na liberagéo da quantidade de vagas oferecidas.

Para a simulagdo desses dados, eu reaproveitei a planilha Vagas_Disciplina.xlsx,

renomeei a coluna “Vagas ocupadas” para “Vagas solicitadas” e utilizei a fungao

‘RANDBETWEEN?” do excel para inserir numeros aleatérios de 0 a 50 nessa coluna. Eu utilizei

o intervalo de 0 a 50, pois 0 numero minimo de vagas ocupadas da planilha Vagas_Disciplina

€ 2 e 0 numero maximo é 45, entdo escolhi explorar esses limites com esse intervalo.

Além disso, realizei a simulacdo dos dados dos horarios disponiveis dos professores

(Figura 6.5 e Tabela 6.4) e dos dados das disciplinas que os professores lecionam (Figura 6.6

e Tabela 6.5) para utiliza-los para o desenvolvimento do modelo de alocacao dos professores.
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Campo Definigao

nome_professor Indica o nome do professor

horario Indica o horario que o professor tem disponivel para dar
aula

Tabela 6.4: Descri¢do de dados dos horarios disponiveis dos professores realizado

por mim.
.nome_professcr horario
|LUIZ FERNANDO BESSA SEIBEL 9-11 2a 4a
AUGUSTO CESAR ESPINDOLA BAFFA 15-17 2a 4a
|EDWARD HERMANN HAEUSLER 13-15 3a 5a
EDWARD HERMANN HAEUSLER 11-13 2a 4a
ALESSANDRO FABRICIO GARCIA 15-17 3a 5a
ANDERSON OLIVEIRA DA SILVA 9-11 3a 5a
HELIO CORTES VIEIRA LOPES 7-9 2a 4a
|LUIZ FERNANDO BESSA SEIBEL 17-19 3a 5a
|MARCOS VIANNA VILLAS 7-9 3a 5a
SERGIOQ LIFSCHITZ 15-17 3a 5a
|SIMONE DINIZ JUNQUEIRA BARBOSA 11-13 3a 5a
|SIMONE DINIZ JUNQUEIRA BARBOSA 13-153a 5a
ALEXANDRE MALHEIROS MESLIN 17-19 2a 4a
[IVAN MATHIAS FILHO 7-9 3a 5a
IVAN MATHIAS FILHO 7-9 2a 4a
|WALDEMAR CELES FILHO 9-11 3a 5a

Figura 6.5: Relatério dos dados dos horarios disponiveis dos professores simulados

por mim.
Campo Definicao
nome_professor Indica 0 nome do professor
nome_disciplina Indica o nome da disciplina que o professor leciona

Tabela 6.5: Descricdo de dados das disciplinas que os professores lecionam

realizado por mim.

nome_professor nome_disciplina

LUIZ FERNANDO BESSA SEIBEL ESTRUTURAS DE DADOS AVANCADAS
AUGUSTO CESAR ESPINDOLA BAFFA ESTRUTURAS DE DADOS AVANCADAS
EDWARD HERMANN HAEUSLER COMPUTABILIDADE

EDWARD HERMANN HAEUSLER ANALIS LEXICOS E SINTATICOS
ALESSANDRO FABRICIO GARCIA PROJETO E CONSTRUCAQ SISTEMAS
|ANDERSON OLIVEIRA DA SILVA INT ARQUITETURA COMPUTADORES
HELIO CORTES VIEIRA LOPES INTRODUCAO A CIENCIA DOS DADOS
LUIZ FERNANDO BESSA SEIBEL BANCO DE DADOS I

MARCOS VIANNA VILLAS BANCO DE DADOS I

SERGIO LIFSCHITZ BANCOS DE DADOS

:SIIVIONE DINIZ JUNQUEIRA BARBOSA INTR INT HUMANO-COMPUTADOR
ALEXANDRE MALHEIROS MESLIN PROGRAMACAO PARA A WEB

IVAN MATHIAS FILHO PROGRAMACAO ORIENTADA OBJETOS
|WALDEMAR CELES FILHO COMPUTACAO GRAFICA

|AUGUSTO CESAR ESPINDOLA BAFFA  INTELIGENCIA ARTIFICIAL

|MELISSA LEMOS CAVALIERE ESTAGIO SUPERVISIONADO

Figura 6.6: Relatério dos dados das disciplinas que os professores lecionam

simulados por mim.
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7. Mapeamento dos dados do projeto
Apos o recebimento dos relatorios e o entendimento dos dados que sao

atualmente utilizados para a previsao da quantidade de vagas que serado disponibilizadas
para cada disciplina, foi feito o levantamento de todas as informagdes que seréo
necessarias para o desenvolvimento do modelo preditivo da quantidade de vagas e do
modelo de alocacio dos professores. Com isso, foram geradas as descri¢des dos dados
(Tabela 7.1, Tabela 7.2 e Tabela 7.3) que sera utilizado no desenvolvimento do Projeto
Final Il e, com base nesse dicionario, foram criados os modelos ER (Figura 7.1) e
Relacional (Figura 7.2).

Histérico de
disciplina/turma ——@) cédigo do periodo

Qtd. de vagas ocupadas
n

Qtd. de vagas oferecidas

Cédigo da turma @—— 1
Turma | e— Possui
Dia/Horério da disciplina (_» 1
n
Cédigo do period _ ——@ Matricula do professor
Vagas Compde
Cédigo do cursd! solicitadas Professor Nome do professor
Cédigo da habilitagaol DHordrio
n n
1
Cédigo da énfase
: 1 n
C  Contém Disciplina Leciona

Qtd. vagas adicionais solicitadas pelos
alunos

Cédigo da disciplina

Nome da disciplina

Quantidade de créditos

Figura 7.1: Modelo ER®.

3 Os atributos identificadores das entidades fracas e das entidades fortes estdo representados no
Modelo ER com uma bolota preenchida com a cor preta.



Turma Histérico de disciplinafturma

Codigo da disciplina
Cddigo da turma
Codigo do periodo

Dia da disciplina
Horario da disciplina

J Qtd. de vagas ocupadas
Qtd. vagas oferecidas

Cadigo da disciplina
Cédigo da turma
Dia da disciplina
Horério da disciplina

Disciplina DI Disciplinas lecionadas

Cédigo da disciplina Cédigo da disciplina
Nome da disciplina

; — Nome do professar
Quantidade de créditos Nome da disciplina

Vagas solicitadas Professor

Cédigo da disciplina

Cédigo do periodo Nome do professar
Codigo do curso Cddigo da disciplina
Qtd. vagas adicionais Horario

solicitadas pelos alunos Dia da semana

Figura 7.2: Modelo Relacional*.

Campo Tipo do Definicao
dado

Caodigo da String Indica o codigo da
disciplina disciplina

Cddigo da turma String Indica o cédigo da turma

Cédigo do periodo String Indica o cédigo do periodo

Dia da disciplina String Indica o dia da disciplina

Horario da String Indica o horario da
disciplina disciplina

Qtd. de vagas Inteiro Indica a quantidade de
ocupadas vagas ocupadas

Qtd. de vagas Inteiro Indica a quantidade de
oferecidas vagas oferecidas

Tabela 7.1: Descrigao dos dados do histérico de disciplina/turma.

Campo Tipo do Definicao
dado

Cadigo da disciplina String Indica o cbdigo da
disciplina

Nome do professor String Indica o nome do
professor

Nome da disciplina String Indica o nome da
disciplina

4 Os atributos identificadores estao representados no Modelo Relacional com sublinhado.



Quantidade de

créditos

Inteiro

Indica a quantida de

créditos

Tabela 7.2: Descricdo dos dados histéricos das disciplinas lecionadas.

Campo Tipo do Definicao
dado

Nome do professor String Indica o nome do
professor

Cédigo das disciplinas String Indica o cdédigo das
disciplinas que o professor
pode lecionar

Dias disponiveis do String Indica os dias que o

professor

professor pode dar aula

Horarios  disponiveis

do professor

Indica os horarios que o

professor pode dar aula

Tabela 7.3: Descri¢do dos dados dos professores.

16
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8. Ferramentas de Business Intelligence
O BI compreende varios métodos e tecnologias que permitem extrair, analisar,

transformar e gerar visualizagbes para tomadas de decisao na area de negécio.

Para a criagao de um sistema de Business Intelligence é necessario considerar o
processo de captura, tratamento e carga dos dados (ETL — Extract, Transform, Load).
Existem diversas ferramentas no mercado que sdo capazes de realizar esse processo,
como o Oracle Data Integrator (ODI) e o Informatica Power Center. Porém, o projeto do
Sistema de Tomada de Decisdo na Fase de Pré-Matricula, além de ser uma solugao de
Bl, possui um modelo preditivo e um modelo de alocagao de recursos. Desta forma, é
indispensavel avaliar aplicagdes que viabilizam a integracdo do processo de ETL com o
Machine Learning e, portanto, essas ferramentas ndo sdo uma opg¢ao pois elas nao
solucionam todos os objetivos deste projeto.

Apos alguns estudos, foi possivel inferir que os servigos de plataformas na nuvem
sdo a melhor solugdo para o desenvolvimento deste projeto, pois a partir de uma
plataforma nuvem é possivel integrar os servicos de Business Intelligence entre si e com
modelos de Machine Learning.

Os servicos em nuvem [8] s&o provedores de plataformas (PaaS), softwares (SaaS)
e infraestrutura (laaS) que sdo acessados online. Eles trouxeram inUmeras vantagens
para os desenvolvedores, pois cada servigo possui um valor especifico, entdo vocé paga
apenas pelos servigos que vocé esta utilizando. Além disso, eles sdo de mais facil acesso
e ndo precisam de data centers fisicos, o que diminui o custo de cada servico.

A tecnologia esta em constante evolugao e hoje existem trés principais plataformas
de nuvem para desenvolvimento de Bl. Essas plataformas sdo: Amazon Web Services
(AWS), Microsoft Azure e Google Cloud Platform (GCP). As trés plataformas
compreendem modelos de Machine Learning e servigos que executam 0s processos
necessarios para a entrega de dados de um sistema de Business Intelligence.

A plataforma da Amazon [9] possui varios servigos que servem para a criacdo de
pipelines® e entregam os dados preparados para a criagdo de modelos de machine
learning (Figura 9). A partir dos servigos dela é possivel estabelecer conexao com as
fontes de dados, catalogar as informagdes que serao utilizadas, desenvolver o ETL e gerar
modelos.

A Figura 8.1 mostra servicos da AWS que sao capazes de armazenar os dados das
origens (Amazon Redshift, Amazon S3, Amazon RDS, Amazon EC2, Amazon Kinesis,
Amazon MSK), catalogar os dados (AWS Glue Data Catalog), desenvolver ETL (AWS

Glue Studio), automatizar o processo de carga e transformacao dos dados (AWS Glue

5 Conjunto de processos capazes de entregar os dados prontos.
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ETL), gerar insights a partir dos dados e criar modelos de machine learning (Amazon
Athena, Amazon Redshift, Amazon EMR, Amazon Sagemaker, Amazon QuickSight).

Todos os servigos mencionados podem ser utilizados para o desenvolvimento de uma

solucéo de BI.

E -
:
=7
{ A

S

3
a“:j“;‘?f"t AWS Lake Formation
eashi Secure your data lake en
’— Amazon Athena
@ Amazon 53
3
- Amazon
=S Ta ) Redshift
B> Amazon RDS — oo x:
N h— =] =
- % o fb ?\ p (ﬁ Amazon EMR
Databases running on L \
E:} Amazon EC2 = R <
AWS Glue Data Catal, AWS Glue ETL o
ue Data Catalo 5 ue mak
% Amazon Kinesis A centralized view of altg Aws Glue_ Stu_dll:l Schedule ETL jobs to 5359 aer
( your data assets Design ETL jobs in an transform and load your data
intuitive visual interface /f/n Amazon
QuickSight
% Amazon MSK
= Analytics

Data Sources
Connect to your

—3
Amazon
Redshift
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from your data

operational data stores

@ Amazon §3

Data lakes and warehouses

Store your data for
Analytics

Figura 8.1: AWS. AWS Glue.

Disponivel em <https://aws.amazon.com/pt/glue/?whats-new-cards.sort-
by=item.additionalFields.postDate Time&whats-new-cards.sort-order=desc>. Acesso em

Abril de 2022.
A arquitetura da Microsoft Azure [10] possui a mesma estrutura que a arquitetura da

AWS (Figura 8.2). Ela possui servicos para armazenamento de dados da fonte (Azure
Data Lake Storage), para criagao de pipelines (Azure Synapse Analytics) e para criagao,

preparacao e treino de modelos de machine learning (Azure Synapse Analytics).
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Model and serve
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Figura 8.2: Microsoft. Enterprise Data Warehouse.

Disponivel em <https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/architecture/solution-

ideas/articles/enterprise-data-warehouse>. Acesso em Abril de 2022.

A arquitetura da Google [11] segue 0 mesmo padrao das arquiteturas mostradas
anteriormente (Figura 8.3). O servigo de armazenamento dos dados que foram extraidos
da fonte de dados € o Cloud Storage. O BigQuery ou o Cloud SQL sao os servigos para o
desenvolvimento do ETL. O Cloud Dataflow e Cloud Pub/Sub servem para automatizar o
processo de ETL. No Google Cloud Platform também é possivel desenvolver os modelos

de machine learning dentro do BigQuery.
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Figura 8.3: Google Cloud. Designing ETL architecture for a cloud-native data

warehouse on Google Cloud Platform.

Disponivel em <https://cloud.google.com/blog/products/bigquery/designing-etl-

architecture-for-a-cloud-native-data-warehouse-on-google-cloud-platform>. Acesso em

Abril de 2022.

Logo apds avaliar as plataformas da Amazon, Microsoft e Google, procurei o

relatério mais recente do quadrante magico Gartner [2], que consiste numa representagao

grafica de como estao performando as ferramentas de Business Intelligence no mercado.

Avaliei o quadrante magico para complementar os estudos das plataformas citadas acima

e a partir disso, encontrei o Quadrante Magico da Gartner de 2022 para plataformas de

analise dos dados e Business Intelligence (Figura 8.4) e nele consta o Google classificado

com uma ferramenta desafiadora.
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Figure 1: Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platforms
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Figura 8.4: Qlik. Quadrante Magico™ do Gartner® 2022 para Plataformas de
Analytics e Business Intelligence.

Disponivel em<https://www.qlik.com/pt-br/gartner-magic-quadrant-business-

intelligence>. Acesso em Abril de 2022.

Além da classificacdo do Quadrante Magico ter ajudado na escolha da plataforma a
ser utilizada para o tratamento dos dados, tenho maior familiaridade com o Google Cloud
Platform, portanto essa foi a ferramenta escolhida para o desenvolvimento.

Os servicos desta plataforma que foram utilizados para o tratamento dos dados
foram o Google Cloud Storage [4] e 0 Google Cloud Bigquery [5].

De acordo com a documentagéo do Google, o Storage, também chamado de GCS,
consiste em um servigo de file system para o armazenamento de objetos de todos os
tamanhos e de varios tipos. O Bigquery € um servigo que serve para gerenciar e analisar
dados com diversos recursos integrados, como o aprendizado de maquina.

A partir da escolha desses servigos, foi feito o tratamento dos dados existentes nos

relatorios indicados na sec¢éo 5 - Levantamento e entendimento dos dados do projeto.
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Inicialmente, todos os relatdrios, tanto os relatérios simulados, quanto os relatérios
fornecidos pela coordenacéao do DI, foram carregados no Storage. Como esse servigo que
armazena arquivos possui integragao com o Bigquery, foram criadas tabelas externas no
Google Cloud Bigquery, ou seja, tabelas que s&o criadas a partir dos dados dos arquivos
armazenados no GCS.

Apos levar os dados das planilhas para o servigo de tratamento e analise de dados
(Bigquery), foi possivel realizar as transformagcbes necessarias nos dados para o
desenvolvimento dos modelos.

O relatério Vagas_Disciplinas foi estruturado com dados de cada periodo em abas
diferentes no excel. No tratamento desses dados foi necessario unificar os dados de todas
essas abas e criar uma coluna indicando o periodo referente aquele dado. Além disso,
algumas colunas desse relatério foram desconsideradas nesse processo. As colunas que
foram mantidas e utilizadas para analises do modelo foram periodo, disciplina, codigo da
turma, vagas oferecidas e vagas ocupadas.

A coluna que foi criada para indicar o periodo € uma coluna de data. As datas
referentes ao més de Janeiro indicam os dados do primeiro periodo do ano. Ja as datas
referentes ao més de Agosto indicam os dados do segundo periodo.

Além disso, foi criada a coluna t_periodo, como mostra a tabela 8.1, que enumera
todas as linhas utilizadas do relatério. Essa coluna foi criada especificamente para o
modelo de previsdo de quantidade de vagas, que sera explicado na se¢éo 8 - Modelos de

Machine Learning.

Campo Definigao

Periodo Indica o cddigo do periodo.

Disciplina Indica o codigo da disciplina.

Cdodigo da Turma Indica o codigo da turma.

Vagas oferecidas Indica a quantidade de vagas oferecidas.

Vagas ocupadas Indica a quantidade de vagas ocupadas.

t_periodo Enumera as linhas utilizadas do relatério para o
desenvolvimento do modelo.

Tabela 8.1: Descricdo de dados apds os tratamentos feitos no Google Cloud
Bigquery.

Para a realizacao desses tratamentos, foi necessario criar outra tabela no Bigquery.
Os dados originais dos relatérios sdo carregados em uma tabela externa e para o ajuste
desses dados, é criada uma tabela com as regras de mudanca dos dados aplicadas.

O dunico relatério que sofreu tratamento foi o de Vagas_Disciplinas. Os demais
relatérios carregados na plataforma foram relatérios simulados por mim e, por isso, nao

houve a necessidade de alteracéo.
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A partir desses tratamentos realizados no Bigquery via SQL, foi possivel preparar o

dado da melhor forma para a criagao dos modelos.
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9. Modelos de Machine Learning
O projeto de Sistema de Tomada de Decisdo na Fase de Pré-matricula em uma

Universidade Particular tem como objetivo auxiliar a coordenacdo do Departamento de
Informatica da PUC-Rio na previsao da quantidade de vagas que sera disponibilizada para
os alunos em cada periodo € no remanejamento dos professores em cada turma.

A partir destes objetivos, foram realizados estudos para estabelecer os modelos de
Machine Learning que serdo desenvolvidos para apoiar a decisdo do coordenador do
departamento.

O primeiro modelo escolhido foi o ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), que consiste em analisar dados que foram gerados no passado e avaliar
padrbes para prever o futuro.

O modelo ARIMA [6] foi inicialmente escolhido para solucionar o problema da
previsdo de quantidade de vagas, pois € um modelo de facil implementacao, que garante
previsdes probabilisticas e apresenta informagdes sobre as mudangas ao longo do tempo.
Essas propriedades do modelo facilitariam o desenvolvimento da solu¢ao proposta para a
questao da previsibilidade da quantidade de vagas de uma disciplina.

Apos iniciar o desenvolvimento do modelo, constatei que os dados de quantidade
de vagas sao apresentados duas vezes ao ano, ou seja, no primeiro e no segundo periodo
do ano.

Pelo fato de o ARIMA ser um modelo de série temporal que analisa dados diarios, a
performance do modelo a partir dos dados periddicos de quantidade de vagas néo foi
muito satisfatéria. Analisando os dados de teste utilizados para o desenvolvimento da
previsao e comparando-os com os dados gerados pelo modelo, a diferenga entre as
quantidades de vagas reais e previstas foi grande.

Mesmo com esse modelo tendo uma acuracia® média, ou seja, variando de 30 a
70%, foi decidido manter esses resultados e analisar outros modelos que poderiam ter
uma melhor performance.

Ap6s alguns estudos, foi considerado o desenvolvimento do modelo de Regresséo
Linear [7], que compreende a analise de métodos estatisticos para a previsdo de valores
das variaveis que compéem a analise.

Para o desenvolvimento desse modelo, eu carreguei as tabelas que foram tratadas
no servigo Bigquery do Google Cloud, especificado na sec¢ao 7 - Ferramentas de Business
Intelligence, em um notebook python (Figura 9.1) para a manipulagao dos dados através

de dataframes’.

6 E calculada através do erro entre o valor previsto e o valor real.
7 Tabelas manipulaveis que possuem linhas(registros) e colunas(campos).
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+ code + Markdown > Run All = Clear Outputs of All Cells 'O Restart Variables = Outline -+

Ry

1 ts_data = pd.read csv("../../P

1 ts_data

t periode n_periodo periodo disciplina codigo_turma vagas oferecidas wvagas solicitadas num_disciplina
01/01/2017 INF1009 3WA 42 14.0 1
01/01/2017 INF1009 3WB a1 15.0 1

01/01/2022 INF1640

01/01/2022 INF1721

1 ts_data.dtypes

t_periodo int64
n_periodo int64

vagas_solicitadas fi:.);;tfﬂ

Figura 9.1: Notebook python utilizado por mim para o desenvolvimento dos modelos
preditivos.

No notebook eu li o arquivo relativo as vagas das disciplinas como um dataframe e,
com isso, eu iniciei o desenvolvimento do modelo.

A partir da coluna t_periodo que eu criei no tratamento dos dados, eu gerei duas
novas colunas no dataframe chamadas t_periodo2 e t_periodo3 (Tabela 9.1) para criar um
tempo linear elevando t_periodo2 ao quadrado e elevando t periodo3 ao cubo. Essas
colunas foram criadas com o intuito de ajudar a estimar os efeitos causados pelas

mudancas periddicas do dado.

Campo Definigao

Periodo Indica o cddigo do periodo.
Disciplina Indica o codigo da disciplina.
Cédigo da Turma Indica o codigo da turma.

Vagas oferecidas Indica a quantidade de vagas oferecidas.

Vagas ocupadas Indica a quantidade de vagas ocupadas.

t periodo Enumera as linhas utilizadas do relatério para
o desenvolvimento do modelo.
t periodo2 Indica o tempo linear de t periodo2 ao

quadrado.

t periodo3 Indica o tempo linear de t_periodo3 ao cubo.




26

Tabela 9.1: Descri¢do de dados apds manipulagao do dataframe.

Em seguida, eu separei o dataframe em quatro partes. A primeira parte € o trecho
do dataframe que foi utilizado para o treinamento, a segunda parte é o trecho de validacéo,
a terceira é o de treinamento e validacao e a quarta € o trecho de previsao. A partir disso,
separei as variaveis x das variaveis y, removi a variavel y do dataframe que possui a
variavel de entrada e apliquei isso para cada parte do dataframe.

Apos essa preparagao do conjunto de dados eu iniciei 0 modelo de Regressao
Linear treinando-o com o trecho de treinamento e adicionando uma coluna de dados
constantes de treino para o modelo produzir uma estimativa do coeficiente de regresséo.

Com a aplicagao do modelo no trecho de treinamento, foi possivel avaliar os
coeficientes dos dados de treino, mas para avaliar a qualidade de predigcdo do modelo é
necessario saber o y de vagas ocupadas e o y previsto para poder comparar os valores.
Dessa forma, criei um dataframe explicitando esses dois valores e para avaliar a regressao
eu usei as métricas R2, MAE e RMSE. Essas métricas sao calculadas comparando oy de
vagas ocupadas com o y previsto e indicam a qualidade estatistica do dado.

Para poder chegar no melhor resultado do modelo, foi essencial avaliar o resultado
dessas métricas para todos os tempos lineares criados. Logo, repeti o mesmo processo
para t_periodo2 e t periodo3 com cada trecho do dataframe e avaliei qual possuia o
melhor resultado.

Depois de analisar as métricas para cada caso testado, pude concluir que o modelo
performa melhor com t_periodo3, pois os valores sdo menores do que com t_periodo2.
Desse modo, foi gerado o dataframe final com a quantidade de vagas previstas.

Para o desenvolvimento do modelo ARIMA foi necessario realizar os mesmos
preparos dos dados do modelo de Regresséo Linear. Apds esses preparos, eu utilizei o
auto_arima, que € uma fungao da biblioteca pmdarima que gera os valores para a criagéo
do melhor modelo.

A partir dos valores resultantes do auto_arima, executei a fungdo SARIMAX para
gerar a previsao e, com isso, obtive o resultado da quantidade de vagas previstas.

Tanto o modelo ARIMA quanto o modelo de Regressao Linear foram executados
duas vezes. A primeira vez foi para os dados do relatério Vagas_Disciplina para prever a
guantidade de vagas para as disciplinas que n&o estava totalmente lotadas e a segunda
vez foi para o relatério que eu simulei com numeros aleatérios de 1 a 50 para prever a
quantidade de vagas das turmas que tiveram mais vagas solicitadas do que vagas
oferecidas.

No relatorio que eu simulei os dados, eu inseri a quantidade de vagas ocupadas com
valores aleatdrios de 1 a 50, pois esses eram aproximadamente os valores minimos e

maximos respectivamente da quantidade de vagas ocupadas real.
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10. Alocacao de recursos
Para o desenvolvimento da alocagédo de professores, foi estudado o0 modelo KNN (K

Nearest Neighbor). Esse modelo havia sido escolhido inicialmente para este desenvolvimento,
pois ele utiliza o calculo da distancia das classes para entender a conformidade dos registros.

O KNN [12] é um dos principais algoritmos para definir o rétulo dos dados. Ele utiliza o
calculo de distancia das amostras para estabelecer o rétulo de um novo dado verificando a
proximidade dele com as outras informagdes existentes. A partir das informagdes de alocacgéo
dos professores nos periodos passados, com o uso do modelo KNN seria possivel prever o
comportamento das alocagdes futuras e, com isso, sanar o problema do remanejamento dos
professores em cada turma.

Apos inumeras analises dos dados que foram disponibilizados e simulados para a
criacao do segundo modelo, foi constatado que o algoritmo KNN nao solucionaria o problema
da alocacao dos professores nas turmas. Com isso, foram estudados algoritmos que teriam
caracteristicas especificas para resolver a questdao do modelo.

Um dos algoritmos estudados foi o Gale-Shapley [13], que consiste em um algoritmo
que casa os pares de elementos existentes sem deixar nenhum elemento de fora.

O algoritmo Gale-Shapley foi estudado, pois encontrei o artigo Student Course
Allocation with Constraints [14], que mostrava um cenario parecido com o cenario da alocagao
de professores que precisava ser solucionado.

Outro algoritmo que também foi analisado para esse desenvolvimento foi o algoritmo
Hungaro [15], que na verdade consiste em um método de otimizagao que utiliza a manipulagéo
de matrizes.

O estudo desses dois algoritmos foi essencial para o entendimento de como
desenvolver a solugdo do remanejamento dos professores. A partir disso, utilizando o
notebook python gerei o cddigo para resolver a questdo da alocagao e é possivel entendé-lo

com base no pseudocddigo (Figura 10.1) apresentado a seguir.
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o em dataframe

transforma p:DfESSDI discipli em dataframe
transforma gtd disciplinas_previsac em datafirame

Aloca_Pr

professor_
gtd ¢ j:‘c]plnﬁau_p revisao em lista

loop no tamanho da lista professor_disciplina
loop no tamanho da lista gtd_disciplinas_previsao
ge o codigo da disciplina de professor_disciplina for igual ao codigo de gtd_disciplinas_previsao, entao

guantidade_turmas vai ser igual a gquantidade de turmas de gtd_disciplinas_previsao
enquanto guantidade_turmas for maior gque zero, faga
loop no tamanho da lista professor D3
se o nome do professor de p:nfﬁssnr dluClF1l wa for igual a professor_horarios, entao

Ze essa disciplina nao foi alocada, entao

indica que gue essa disciplina foi alocada

loop no tamanho da lista disciplina_horario
rio e o dia da semana de professor_horarios e disciplina_horario for igual, entao
na lista vazia lista_final

ins em lista final o codigo, nome da disciplina, horario, dia da semana e nome do professor

solvidas
_horario

cria uma lista vazia discipli
loop no tamanho da lista di
se a disciplina de pro disciplina existe em disciplinas_resolvidas, entao
insere em disciplinas_res das o dado da disciplina
loop no tamanho da lista lista_final
se a disciplina de lista_final for igual a disciplina de disciplina_horario, entao
soma 1
loop no tamanho de gtd disciplinas_previsao
se a disciplina de disciplina_horario for igual a gtd disciplinas_previsao, entao
gtd_tur; _verifica & igual a guantidade de turmas de gtd_disciplinas_previsao
e 1t1 turmas_verifica, entao
i ser 4qudl a qtd turmas_verifica menos soma

L;Fl;;d dﬂ p:.f or igual a disciplina horar entao
insere em lista final o cudlgu nome da disciplipa, "?", "?", ?”
retorna lista_final

Figura 10.1: Pseudocddigo da fungdo Aloca_Professores

Inicialmente, os dados dos horarios dos professores, dos horarios das disciplinas, das
disciplinas que os professores lecionam e da quantidade de turmas previstas no modelo de
regressao linear sdo transformados em dataframes para poderem ser manipulados. Esses
dataframes sdo chamados de professor_horarios, disciplina_horario, professor_disciplina e
gtd_disciplinas_previsao.

Na fungdo Aloca_Professores, os dataframes com os dados necessarios para a
alocacao sao transformados em listas com a fungao tolist().

Em seguida as listas sao percorridas para verificar se o nome do professor da lista de
professor_disciplina existe na lista professor_horario e se a disciplina nao foi alocada ainda.

Além disso, o horario e o dia da semana da lista professor_horarios € comparado com
disciplina_horario para ver se é compativel.

Se essas informagbes forem correspondentes, entao os dados de cédigo da disciplina,
nome da disciplina, horario, dia da semana e nome do professor sdo inseridos na lista final.

Apo6s todos os loops terminarem, existe uma verificagdo das disciplinas que foram
resolvidas. Se por acaso alguma disciplina nao tiver professor alocado na lista final, entdo o
horario, dia da semana e nome do professor séo preenchidos com ponto de interrogagao.

Depois que a fungdo Aloca_Professores termina de ser executada, a fungéo

Calcula_Custo(Figura 10.2) é chamada.
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Calcula Custo()

loop da quantidade de cenarios que serao criados

gera cenarios com ordem aleatdéria do dataframe professor disciplina
chama a funcao Aloca Professores para gerar a alocacac com esses cenarios
loop na lista final gerada pela funcao Aloca Professores

insere em custo a quantidade de professores gque nao foram alocados

verifica os dois cenarios com os menores custos

insere em lista custo os dados dos cenarios com menores custos

retorna lista custo

Figura 10.2: Pseudocédigo da funcao Calcula_Custo.

Essa funcdo gera varios cenarios alterando a ordem dos dados do dataframe
professor_disciplina. Com isso, ela chama a funcdo Aloca_Professores para alocar os
cenarios gerados.

Ela verifica cada lista final gerada pela fungdo de alocagao e insere na variavel custo a
quantidade de professores que nao foram alocados.

As duas listas que tiverem o menor custo sao retornadas pela fungado que calcula o

custo.



30

11. Visualizagao
Além de ser necessario avaliar ferramentas para o processo de extragao,

transformacéao e carga dos dados em um sistema de BI, também ¢ indispensavel analisar
softwares de visualizacdo de dados para a entrega final das informagbes que foram
geradas para os usuarios. Alguns dos softwares que sdo capazes de gerar as analises
para a tomada de decisao sao Microsoft Power Bl e Tableau. Eles sao capazes de acessar
arquivos de diferentes formatos ou gerar conexdes por meio de conectores com as
ferramentas que preparam os dados para serem consumidos em um sistema de Business
Intelligence.

A partir da minha maior familiaridade com a ferramenta Power Bl e a boa
conectividade dela com o servigo Google Cloud Bigquery, servico escolhido para a
realizacao do ETL do projeto, ela foi a ferramenta escolhida para o desenvolvimento do
dashboard para os coordenadores dos cursos do Departamento de Informatica.

O arquivo Power Bl gerado possui trés abas. A primeira aba possui o nome “Modelo
Preditivo Regressao”, a segunda possui o nome “Modelo Preditivo Arima” e a terceira aba
“Alocagao de Professores”, como mostra a Figura 11.1.

Andlise preditiva da quantidade de vagas Regressao Linear

Dizciplina Agrupamento

Mivel de acerio do moedels Média do Valor Previsto Média do Emo Absoluto Todas Tedcs e

70% 27 11 Purido

Todos v Tedos

GQuantidade de vagas: Real x Modelo

At ang g a0 ral 2

| Medela Preditive Regressin Modelo Praditive Arima Alocagia de Professores [ +

Figura 11.1: Abas do dashboard.

A primeira aba do dashboard possui os resultados do modelo de regresséao linear.

Nessa visualizacdo (Figura 11.2 e 11.3) € possivel analisar trés indicadores: “Nivel de

acerto do modelo”, “Média do Valor Previsto” e “Média do Erro Absoluto”.



31

Analise preditiva da quantidade de vagas Regressio Linear

Disciplina Agrupamento

Nivel de acerto do modelo Média do Valor Previsto Média do Erro Absoluto Todos v Todos hd

70% 27 11

Todos » Todos gl

Quantidade de vagas: Real x Modelo
@Vagas ocupadas @Vagas previstas

1200

1000

800

600
2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 11.2: Primeira parte da visualizagdo do modelo preditivo de regresséao.
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por disciplina: Real x Modelo

Cadigo da disciplina Nome da disciplina Quantidade de vagas ocupadas Quantidade de vagas previstas Quantidade de turmas

INF1022 ANALIS LEXICOS E SINTATICOS 215 253 8

INF1721 ANALISE DE ALGORITMOS 474 515 17
INF1340 BANCO DE DADOS Il 132 174 5
INF1383 BANCOS DE DADOS 394 429 17
INF1015 COMPUTABILIDADE 24 35 1
INF1761 COMPUTACAQ GRAFICA "7 "7 6
INF1377 ENGENHARIA DE REQUISITOS 264 314 10
INF1920 ESTAGIO SUPERVISIONADO 136 159 "
INF1010 ESTRUTURAS DE DADOS AVANCADAS 416 474 22
INF1631 ESTRUTURAS DISCRETAS 611 651 21
INF1410 GERENC PROJ EM INFORMATICA 295 330 1

Tom oo o

Figura 11.3: Segunda parte da visualizagao do modelo preditivo de regressao.

O primeiro indicador é a porcentagem do acerto do modelo calculado a partir da
divisdo do numero de vagas ocupadas pelo numero de vagas previstas.

O segundo indicador calcula a média do valor previsto gerado e o terceiro indicador
é calculado através da diferenga das vagas ocupadas pelas vagas previstas.

Além disso, essa visualizagdo possui os filtros de disciplina, ano, periodo e
agrupamento que podem ser selecionados pelo usuario e eles filtrardo toda a pagina.

O filtro de agrupamento foi gerado com o objetivo de agrupar os dados nos graficos
a partir das classificagdes. Essas classificagdes foram geradas por mim, mas podem ser
alteradas pelos usuarios clicando no campo indicado.

Abaixo dos indicadores e dos filtros, encontra-se o grafico de linhas contendo a
guantidade de vagas real e a quantidade de vagas do modelo no eixo y e 0 ano no eixo x.
Nesse grafico é possivel analisar a performance desses dois valores ao longo do tempo.

Em seguida, tem o grafico de barras da quantidade de vagas real e a quantidade de
vagas do modelo no eixo y e as disciplinas no eixo x.

Nos dois graficos é possivel verificar a quantidade de turmas calculadas ao passar

0 mouse por cima deles.
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Essa aba também contém uma tabela com as colunas cddigo da disciplina, nome

da disciplina, quantidade de vagas ocupadas, quantidade de vagas previstas e quantidade

de turmas. Essa tabela possibilita verificar esses resultados juntos.

A aba do modelo preditivo arima (Figura 11.4 e Figura 11.5) possui os mesmos

graficos, filtros, indicadores e tabela que a aba do modelo preditivo regressao. A Unica

diferenca entre essas duas abas sao as cores e os dados que foram utilizados. Em

“Modelo Preditivo Arima” sao usados os dados gerados pelo modelo ARIMA. Ja em

“Modelo Preditivo Regressao” sao usados os dados do modelo de Regresséao Linear.

Analise preditiva da quantidade de vagas ARIMA

Nivel de acerto do modelo

58%

Disciplina

Todos

Média do Valor Previsto Média do Erro Absoluto

24 14 —

Quantidade de vagas: Real x Modelo

®Vzgzs ocupadas @ Vagas previstas

1000

Figura 11.4: Primeira parte da visualizagdo do modelo preditivo arima.

2018 2019 2020

Quantidade de vagas por disciplina: Real x Modelo

IIIIII..I..'.I..I...l------JJJ

ﬁ S

Cédigo da disciplina

INF1022
INF1721
INF1340
INF1383
INF1015
INF1761
INF1377
INF1920
INF1010
INF1631
INF1410
Total

Figura 11.5:

o« =4

Nome da disciplina

ANALIS LEXICOS E SINTATICOS 215
ANALISE DE ALGORITMOS 474
BANCO DE DADOS II 132
BANCOS DE DADOS 394
COMPUTABILIDADE 24
COMPUTACAO GRAFICA 17
ENGENHARIA DE REQUISITOS 264
ESTAGIO SUPERVISIONADO 136
ESTRUTURAS DE DADOS AVANCADAS 416
ESTRUTURAS DISCRETAS 811
GERENC PROJ EM INFORMATICA 295

8657

Segunda parte da visualizagdo do modelo preditivo arima.

Agrupamento

Todo

<

Todos

2021

T e P e e T T T e o P P B

190
426
13
295
177
£
163
151
344
613
314
8595

20

Quantidade de vagas ocupadas Quantidade de vagas previsias Quaniidade de turmas

Além das abas de modelo, o dashboard possui a aba de alocagéo dos professores

(Figura 11.6).



Cenario
INF1009

1 i INF1009
INF1009

INF1010

Disciplina INF1010
INF1012

dodos X INFI012
INF1013

INF1022

Nome do professor INF1027
INF1028
INF1029
INF1032
INF1036
INF1301
Todos ~ INF1301
INF1316

INF1316

INF1316

INFI1317

INF1340

INF1377

INF1377

INF1383

INF1403

INF1410

INF1631

INF1636

INF1636

INF1636

INF1636

INF1640

Todes b

Agrupamento

Cédigo ds disciplina Nome da disciplina

OMPUTACAO 3a5a
3as5a
3a5a

ESTRUTURAS DE DADOS AVANC 2ada
ESTRUTURAS DE DADOS NCAI 2a4a
MODELAGEM DE DADOS 6a

MODELAGEM DE DADOS 6a

COMPUTABILIDADE 3as5a
ANALIS LEXICOS E SINTATICO! 2ada
TESTE E MEDICAO DE SOFTWARE 2ada

PROJETO E CONSTRUCAQ SISTEMAS ~ 3a 52
INT ARQUITETURA COMPUTADORES ~ 3a 5a
INTRODUCAQ A CIENCIA DOS DADOS  5a

PROBABILIDADE COMPUTACIONAL 3a5a

PROGRAMACAC MODULAR 2ada
PROGRAMACAC MODULAR 3a5a
SISTEMAS OPERACIONAIS 3a5a
SISTEMAS OPERACIONAIS 3a5a
SISTEMAS OPERACIONAIS 3a5a
REDES DE COMPUTADORES 3a5a
BANCO DE DADOS Il 3as5a
ENGENHARIA DE REQUISITOS 3a5a
ENGENHARIA DE REQUISITOS 3a5a
BANCOS DE DADOS 3a5a
INTR INT HUMANO-COMPUTADOR 3a5a
GERENC PROJ EM INFORMATICA 2ada
ESTRUTURAS DISCRETAS 3a5a

PROGRAMACAQ ORIENTADA OBJETOS 2a 4a
PROGRAMACAQ ORIENTADA OBJETO!
PROGRAMACAQC ORIENTADA OBJETO!
PROGRAMACAOC ORIENTADA OBJETOS 6a

REDES DE COMUNICACAQ DE DADOS

Dia da semana Horério

13as15
152517
15as17
13as15
15as17
13as15
Tas9

13as15
11as13
11asi3
15as17
9as 11
15as18

Tas9

o

17as1
Tas9
13as15
15as17
9as11

9as 11

Tas9

15as17
17as19
15as17
11as13
15as17
13as15
Tas9

13as15
Tas9

15as17

Nome do professor

CECILIA REIS ENGLANDER LUSTOSA
CECILIA REIS ENGLANDER LUSTOSA
EDWARD HERMANN HAEUSLER
AUGUSTO CESAR ESPINDOLA BAFFA
LUIZ FERNANDO BES! EL

IVAN MATHIAS FILHO

IVAN MATHIAS FILHO

EDWARD HERMANN HAEUSLER
EDWARD HERMANN HAEUSLER
MARCQS KALINOWSKI

ALESSANDRO FABRICIO GARCIA
ANDERSON OLIVEIRA DA SILVA
HELIO CORTES VIEIRA LOPES

ANA CAROLINA LETICHEVSKY

FLAVIO HELENO BEVILACQUA E SILVA
FLAVIO HELENO BEVILACQUA E SILVA
LUIZ FERNANDO BESSA L

LUIZ FERNANDO BESSA
LUIZ FERNANDO BESSA SEIBEL

SERGIO COLCHER

MARCOS VIANNA VILLAS

JULIC CESAR SAMPAIO DQ PRADQ LEITE
EDMUNDO BASTOS TORREAQ

SERGIO LIFSCHITZ

SIMONE DINIZ JUNQUEIRA BARBOSA
MARCANTONIO GIUSEPPE MARIA C FABRA
EDUARDQC SANY LABER

IVAN MATHIAS FILHO

IVAN MATHIAS FILHO

IVAN MATHIAS FILHO

IVAN MATHIAS FILHO

Figura 11.6: Visualizagao da alocagao dos professores.

Cenario
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Essa aba possui os filtros de cenario, disciplina, nome do professor e agrupamento.

O usuario pode filtrar 0 dado que desejar e isso ira alterar a visualizagao da tabela

que se encontra ao lado dos filtros.

A partir disso, os coordenadores do Departamento de Informatica sdo capazes de

analisar e tomar decisao utilizando esses resultados apresentados nas visualizagdes.
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12. Apresentagao dos resultados para os coordenadores
Na definicdo da metodologia deste projeto, a etapa de avaliagdo dos coordenadores do

Departamento de Informatica, lvan Mathias Filho e Augusto Baffa, foi considerada importante,
pois no desenvolvimento de um projeto € importante ter a opinido do usuario.

Com isso, foi agendada uma reunido via Zoom® com cada um dos coordenadores para
explicar o conceito deste projeto e apresentar o dashboard.

O professor Ivan explicou a importancia de ter os dados de quantos alunos estao aptos
a se inscrever nas disciplinas e quantos alunos foram reprovados ou trancaram a matéria,
pois isso mostra o fluxo de alunos para o periodo seguinte. Esses dados nao existem na PUC-
Rio, mas seriam interessantes para o projeto.

Ele comentou sobre a complexidade da alocacéo das salas para cada turma e de como
é feita hoje a previsao da quantidade de vagas por disciplina e a alocacao dos professores.
Por conta disso, ele elogiou a visualizagao dos dados, pois ela facilitaria esses dois processos.

Além disso, ele comentou sobre a importancia de separar os periodos de cada ano e
sugeriu um “fluxo” para trabalhos futuros que consiste em avaliar aspecto dinamico,
represamentos e os pré-requisitos das disciplinas.

O professor Baffa falou da importancia da quantidade das turmas, porque o espaco &
muito concorrido pelos alunos e, assim como o professor Ivan, mencionou a importancia da
alocacao das salas.

Ele também explicou que o ARIMA, por ser um modelo de série temporal, a performance
nao foi tdo boa quanto o modelo de regresséo linear e que o modelo de regressao linear seria
o melhor modelo para o desenvolvimento da previsdo da quantidade de vagas por disciplina.

Baffa indicou que seria interessante apresentar a margem do canal de confianga
(bollinger channel), que é um indicador que mostra uma linha média moével central mais linhas
de canal a uma distancia acima e abaixo. Ele disse que seria bom ter isso para nao ter sé o
valor fixo calculado, mas também uma margem dos valores.

Ele comentou da questao dinamica das ondas de presenca e auséncia de professores

e que é desejavel a integragéo dos dados entre os sistemas da PUC.

8 Aplicativo de reunides virtuais.



35

13. Trabalhos futuros

Para os trabalhos futuros deste projeto, é interessante realizar a integracao dos
dados entre os sistemas da PUC-Rio, como disse o professor Augusto Baffa na reuniao
com os coordenadores.

Armazenar os dados da simulacdo de matricula e ter os dados de quantos alunos
estdo aptos a se inscrever nas disciplinas e quantos alunos foram reprovados ou
trancaram a matéria seria muito importante para gerar melhorias no projeto.

Automatizar os processos extragao, transformagdo e carga dos dados é uma

melhoria que facilitaria e otimizaria a integragao entre as ferramentas utilizadas.
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