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Resumo: Descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases- KDD) 

é o processo niio trivial de identificar;iio em banco de dados, de padroes que sejam válidos, novos, 

potencialmente úteis e compreensíveis. Neste trabalho, abordamos o uso de KDD em um sistema 

académico, visando determinar e compreender se revisoes curriculares trazem alguma forma de prejuízo 

aos alunos de urna Universidade. Niío existe hoje um mecanismo para avaliar;iio do impacto de urna 

revisiio curricular, e KDD apresenta-se como urna alternativa interessante já que o volume de dados 

envolvido é muito grande, e que, os efeitos nos alunos podem ser bastante individualizados. O presente 

trabalho descreve um conjunto de resultados obtidos, e analisa a questiio sob o ponto de vista de impacto 

para conclusiio do curso. Segundo os resultados parciais, seria prematura a generalizar;iio do prejuízo 
\ 

jmplicado pelas revisoes. 

Abstract: Abstraer: Knowledge Discovery in Databases (KDD) is defined as the non-trivial process of 

discovery ofnew, valid, potentially useful and comprehensible pattems in large databases. In this work, it 

is presented an experience on using KDD to identify and understand whether currículum revisions can 

affe(:t students in a Brazilian University. Presently, there is no framework to define the notion of impact 

caused by currículum revisions, and the use of KDD can bring significan! contributions, given the amount 

of data involved. The present work describes experience results, related to the potential effect of 

currículum revision on students requirements for graduation. Acc:ording to these results, we conclude it 

is premature to generalize that such revisions affect students negatively. 

l. Introd~~ao 

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) é 

defmida em [Fayyad 96] como o processo nao trivial de identifica~ao em banco de dados de padr6es que sejam 

validos, novas, potencialmente úteis e compreensíveis. Esta área tem sido urna das mais estudadas e divulgadas 
i 1 . 

na atualidade, principalmente pelo impacto potencial que a inforrna~ao extraída pode trazer aos usuários deste 

processo. A contribui~ao de KDD em domínios como marketing, vendas, apoio ao cliente, fman~as e produ~ao é 

bastante conhecida [Brachman 96b][Berry 97][Cabena 98][Adriaans 96], e apesar de suas especificidades, 
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muitos aspectos destas aplica~oes já se tomaram verdadeiros clássicos, como por exemplo, as regras de 

associa~ao em "Market Basket Analysis", ou a combina~ao de agrega~ao e classifica~ao para "customer 

profiling". No entanto, a aplica~ao de KDD em novos domínios tem um carkter mais exploratório, na medida em 

que o levantamento das variáveis relevantes ao domínio e o enquadramento !do problema como urna aplica~ao de 

KDD sao etapas complexas e mais sujeitas a um processo de tentativa e errol. 

Este trabalho descreve parte de urna experiencia de descoberta de conhecimento em banco de dados em 

andamento sobre um sistema acadernico. A base de dados faz parte dd Sistema Discente, um Sistema de 

Informa~ao Legado (SU.) com características temporais que controla todas as atividades de gradua~ao na 

Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) - Brasil. O objetivo 1do processo de KDD é investigar o 

possível impacto que revisoes curriculares podem provocar em alunos de gradua~ao da UFRGS. 

No Brasil, universidades atualizam seus cursos de ensino superior trocando currículos com conteúdo 

defasado por currículos mais novos, num processo conhecido como reviiiio curricular. Quando ocorre urna 

revisao na UFRGS, a universidade tenta evitar que existam currículos simtiltaneos para um mesmo curso. Isto 

eqüivale a dizer que deve existir apenas um currículo vigente para cada curso em um dado momento. 

Consequentemente, um aluno pode se formar caso cumpra os requisitos do currículo vigente na época de sua 

formatura, o qual nao é necessariamente o mesmo vigente na ·época de seu iqgresso no curso. O impacto de urna 

revisao curricular pode ter outras conseqüencias na UFRGS, além daquelas relacionadas aos requisitos para a 

formatura. Considerando que a oferta de vagas nao necessariamente atende¡ toda a demanda, esta universidade 

estabelece urna prioridade para realiza~ao da matrícula com base no desempenho acadernico dos alunos. Esta 

prioridade é estabelecida em fun~ao nao somente do desempenho do aluno n
1
o semestre anterior (e.g. número de 

aprova~6es, reprova~6es, cancelamentos), mas também em fun~ao de seu avan~o no currículo (e.g. última etapa 

completa, de acordo com serializa~ao de disciplinas definida no currículq). Altera~oes no currículo podem, 

portanto, prejudicar esta avalia~ao a revelía do desempenho do aluno. 

O problema de compreensao do impacto causado por revisoes curric~lares foi trazido pelo responsável, 

há quase urna década, do Sistema Discente, o qual fica sobrecarregado na é¡?oca de matrícula atendendo alunos 
- 1 

insatisfeitos com a maneira como suas prioridades de matrícula sao calculad~s. A pergunta típica deste alunos é: 

"como tal aluno pode estar na rninha frente, se meu desempenho no semestre passado foi melhor?". A análist! de 

alguns casos em isolado revelou a revisao curricular como principal caust da insatisfa~ao dos alunos, e há 

interesse em buscar generalizaroes. 

A UFRGS oferece hoje mais de 40 cursos, os quais, via de regrf, tem sido revisados de maneira 

freqüente, em média urna vez por ~no1 • Compreender o potencial impacto de ~ma revisao curricular envolve por 

1 Urna das primeiras descobertas deste processo de KDD. 
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um lado a análise das características de urna transic;ao de urna versao de currículo a outra, e por outro, as 

conseqüencias destas transic;6es sobre os alunos. Colocado de urna rnaneira rnais prática, urna revisao representa 

cortes de requisitos antigos e inclusao de requisitos novas dentro do currículo. Al~nos podem ser prejudicados, 

beneficiados ou mesmo nao ser afetados pelas alterac;oes destes requisitos de maneiras bastante diversas, e em 

graos diferentes, em func;ao de seo histórico escolar (e.g. etapa que está cursando, desempenho), ou seja, de 

modo quase individualizado. Considerando que cada revisao curricular de um curso pode afetar várias centenas 

de alunos, o uso de KDD se revela como urna das alternativas mais interessantes no processo de generalizac;ao 

dos supostos prejuízos causados pelas revisoes curriculares devido ao grande volume de dados envolvido. 

O presente artigo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos até o momento no processo de 

caracterizac;ao dos efeitos (positivos e/ou negativos) de revisoes curriculares na UFRGS com a aplicac;ao de 

KDD. Como já destacado, experiencias de KDD em novas domínios podem ganhar um caráter bastante 

exploratório [Brachman 96a], e esta tem sido nossa experiencia no levantamento e compreensao das variáveis 

que podem contribuir na caracterizac;ao dos efeitos de urna revisao curricular, e no tipo de análise que pode ser 

realizada sobre elas. Exemplos de aplicac;oes de KDD em sistemas academicos sao identificac;ao de padroes de 

matrícula [Mannila 94], e de afastamento de alunos da universidade [Sanjeev 95] e [Feldman 96] . 

O restante do texto está organizado da seguinte rnaneira: na Sec;ao 2 sao descritos os aspectos relevantes 

do Sistema Discente para a compreensao deste trabalho. Na Sec;ao 3 sao analisados os critérios para adoc;ao de 

KDD na base de dados escolhida. Na Sec;ao 4 o processo de KDD em estudo é caracterizado, junto com as 

alternativas levantadas e os resultados já obtidos. Por fim, a Sec;ao 5 apresenta conclusoes e trabalhos futuros . 

2. O Sistema Academico 

O Sistema Discente é um sn., que controla todas as atividades discentes da UFRGS, sendo composto por 

tres subs~stemas: Alunos, Currículos e Turmas. Está em funcionamento há 25 anos, baseado em tecnología 

ultrapassada (SGBD Hierárquico e aplicac;oes em COBOL), e nao pode sair de funcionamento por servir a 
missao fim da universidade. Adicionalmente, a base de dados associa um tempo de validade a muitas das 

informac;oes que representa, introduzindo aspectos de base temporal ao sistema. O subsistema Currículos guarda 

todas as vers6es de currículos já definidas para cursos oferecidos pela UFRGS, mesmo os já extintos. O 

subsistema Alunos guarda o histórico completo (e.g. admissao, trancamento, matrículas) de todos os alunos e ex­

alunos da UFRQS. O subsistema Turmas arrnazena as informac;oes de turmas, como alocac;ao de vagas e salas 

para estas. Neste trabalho, focamos doi~ dos subsistemas de Discente, a saber, Currículos, por representar 

revisoes curriculares, e Alunos, por conteJ; os possíveis prejudicados pelas mesmas. 
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2.1. Subsistema Currículos 

Este subsistema armazena informa~oes sobre todos os curso da Jniversidade, mesmo os já extintos. 

Alguns cursos possuem énfases, e os alunos devem escolher a enfase que desejam seguir ou no momento de seu 

ingresso, o u e m algum ponto antes de sua formatura. O ·sistema trata tooas estas possibilidades de maneira 

homogénea através de urna identifica~ao única para cada curso ou cursd-énfase, denominada Codcurso. No 

restante deste trabalho, o termo curso será usado para representar um curso ou enfase de curso, sem distin~ao. A 

Figura 1 apresenta um diagrama ER estendido dos principais aspectos do Subsistema Currículos, no qual apenas 

as entidades, relacionamentos e atributos mais relevantes sao ilustrados. 
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0-N CodCurso 
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CodCurso 
Perlence a 

1-1 
1 
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REPRESENTA.Possui 

Figura l. Subsistema Currículos 

Cada CURSO possui um único currículo vigente em um dado in;stante de tempo, mas pode possuir 

diversos currículos se analisado em momentos distintos. Cada CURRÍCfJ!LO possui um tempo de validade 

-associado (início e fim da vigencia- Datinicrr e Datfimcrr, respectivamenttj). e é composto por um conjunto de 

disciplinas distribuídas em semestres. Estas DISCIPLINAs possuem prop,riedades que sao independentes do 

currículo no qual participam, como número de créditos e seus PRÉ-REqUISITOS, bem como propriedades 

defmidas pelo seu vínculo a um currículo específico (DICUR), como seu Caráter(e.g. obrigatório, optativa) e o 

semestre recomendado (Semrec). Para facilitar a transi~ao entre currículos fqi criado o conceito de LIBERA(:AO, 

que define regras de aproveitamento de créditos obtidos pelos al unos em cuq:ículos anteriores. Urna disciplina de 

um currículo pode ser liberada por urna ou mais disciplinas que compuse~am currículos anteriores do mesmo 

curso. Com isso, um aluno pode ser dispensado (ou liberado) de urna disciplina se houver cumprido a condi9iio 

de libera9ao desta disciplina. 
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De todas as informa~6es deste subsistema a única que nao guarda seu período de validade sao os pré­

requisitos. Contudo, esta informa~ao nao pode ser considerada perdida pois existe na forma escrita na 

documenta~ao da universidade. 

2.2. Subsistema Alunos 

O Subsistema Alunos (Figura 2) armazena informa~ao sobre todos os alunos da UFRGS (atuais e ex­

alunos). Quando um ALUNO ingressa na universidade pela primeira vez, normalmente através de um concurso 

denominado vestibular, ele recebe um número de matrícula único que o identifica na universidade durante toda a 

sua vida academica. Em situa~6es de transferencia de cursos, através de novo concurso, reingresso, etc, seu 

número de matrícula permanece o mesmo do primeiro ingresso 

Para fins de forma~ao, um aluno tem sempre um VÍNCULO com algum curso, caracterizado pelo,seu 

início (/ngresso) e possivelmente seu fmal (Afastamento ). O início e fim sao, por sua vez, descritos por urna data 

e um motivo (Mot/ngress e Datingress, MotAfasta e Datafasta, para ingresso e afastamento, respectivamente). 

Em cada vínculo o aluno possui urna Prioridade de matrícula composta por vários índices, que determinam seu 

desempenho no curso (número de aprova~6es/reprova~oes/cancelamentos, etc) e seu posicionamento entre os 

al unos deste curso para cálculo de prioridade na matrícula ( OrdemMatr). 

O histórico escolar de um aluno é basicamente composto das disciplinas nas quais ele se matriculou, dos 

aproveitamentos de créditos obtidos (normalmente quando cursados em outras institui~oes), e das libera~6es que 

obteve 'em fun~ao da equivalencia entre disciplinas em currículos distintos. Os dois primeiros casos sao 

registrados em HISTÓRICO, junto como ano/semestre (Ano) no qual o aluno cursoulaproveitou a disciplina, o 

Conceito obtido pelo aluno ou alguma observa~ao. No caso das LIBERA<;OES, esta informa~ao nao é 

persistente. ' Semestralmente, por ocasiao da matrícula, urna rotina do sistema determina todas as libera~oes as 

quais cada aluno tem direito com base no currículo vigente de seu curso. Para recuperar esta informa<;ao, é 

necessário requisitar ao responsável do sistema a execu<;ao da rotina de levantamento de libera<;oes para cada 

revisao curricular, já que as libera~6es nao sao transitivas. Esta rotina tem urna complexidade alta e a título de 

exemplo, para criar o conjunto de libera<;oes retroativos para um período de 20 anos para apenas dois cursos, foi 

necessária urna noite inteira de processamento. 
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Figura 2. Subsistema Alunos 

3. Critérios de Ado~ao de KDD 

CURSO 

Nome 
CodCu~o 

' CodCu~o 

Segundo [Fayyad 96], a viabilidade de execut;iio de um processo d~ KDD em urna base de dados está 

ligada a um conjunto de critérios, que quando atendidos, aumentam a possibilidade de urna aplica~iio ser bem 

sucedida. Estes critérios estiio divididos em práticos e técnicos. 

Os cnterios práticos justificam a aplica~iio de KDD do ponto de vistal administrativo. Entre eles estiio: 

a) Impacto Potencial da Aplica~iio: de grande importancia para a qualidade do servi~o prestado pela 

universidade, pois o impacto de novas revisües pode ser entiiÓ medido até 'mesmo antes de ~ua 
implanta~iio, possibilitando eventuais ajustes; 1 

b) Falta de Alternativa: nao existe boje um mecanismo para avaliat;iio . do impacto de urna revisiio 

curricular. Além disso, o volume de dados envolvido é muito grande, o que inviabiliza urna análise 

manual de um conjunto expressivo de dados, já que os efeitqs nos alunos podem ser bastante 

individualizados. Logo a aplicat;iio de KDD coloca-se como umal das alternativas mais interessantes 

para o problema; 

e) Suporte Organizacional: primordial desde o início da aplicat;iio. F'oi o responsável pelo sistema que 

levantou a hipótese de realizat;iio deste trabalho pelo interesse :t;tiio só da universidade mas como 

também da equipe responsável pelo sistema, e tem colaborado de~de o início para o bom andamento 

do projeto; 

d) Problemas Legais: todas as informa~ües qu__e perrnitem identificar alunos foram criptografadas. 
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Existem também os critérios técnicos, que justificam, do ponto de vista da informa~ao presente, a 

viabilidade do processo. Entre os critérios estlio : 

a) Quantidade de Dados e Atributos Relevantes: a quantidade de informa~oes existente no Sistema 

Discente é alta, e vem se acumulando desde seu início, na primeira metade da década de 70. Hoje, o 

número de cursos armazenado oeste sistema, bem como a quantidade de currículos que já foram 

utilizados é muito grande. Além disso, estao registrados no sistema mais de 100.000 alunos, cujas 

informa~oes de histórico chegam ao total de 4.000.000. Esta grande quantidade de dados e 

complexidade de relacionamentos privilegia o uso de KDD em detrimento a técnicas de análise 

manuais. Existe urna grande quantidade de atributos · neste sistema, no entanto, existem poucos 

atributos que caracterizem diretamente o impacto de urna revisao curricular, já que a defini~ao de 

impacto, e levantamento de seus fatores é um dos objetivos desta aplica~ao. O que se tem feito é 

derivar métricas para avalia~ao de impacto a partir de atributos existentes, como a contagem de 

requisitos necessários a formatura antes e depois de urna revisao curricular. Este tópico é discutido 

na Se~ao 4 em mais detalhe; 

b) Qualidade dos Dados: nao se tinha informa~oes precisas sobre a qualidade dos dados no início deste 

trabalho, mas segundo [Adriaans 96], a quantidade de roído nao pode ser avaliada sem que as 

informa~oes na base de dados sejam utilizadas. Logo, o critério de qualidade nao pode inviabilizar 

urna análise ainda em sua fase inicial, pois sua avalia~ao é restrita no início da aplica~ao. 

e) Conhecimento acerca do domínio : necessário para cria~ao de intervalos de confian~a e possibilidade 

de execu~iio da análise. Com a intera~ao com o especialista e pessoas envolvidas com o sistema é 

possível validar os resultados extraídos com maior seguran~a. Se os resultados forem estranhos 

entao é possível interagir para verificar sua validarle. 

Baseado na análise dos critérios práticos e técnicos, considera-se o processo de KDD para averigua~iio 

do impacto das revisoes curriculares viável e adequado. 

4. O Processo KDD 

Um processo KDD é altamente intérativo e iterativo [Fayyad 96][Brachman 96a][Adriaans 97], sendo 

subdividido em várias etapas. De urna maneira mais geral, estas etapas podem ser agrupadas em tres grandes 

fases: prepara~ao, análise e interpreta~ao. Grande parte das pesquisas nesta área estao centradas na tarefa de 

análise, mais especificamente na minera~lio de dados, que trata da aplica~ao de métodos sofisticados de análise 

estatística e de aprendizagem automática a fim de buscar padr6es sobre um grande volume de dados. Contudo, 

estima-se 'que a minera~ao de dados propriamente dita consome apenas .·15 a 20% de todos os esfor~os d<\ 

processo [Brachman 96b]. Na prática, boa parte do processo é centrada na fase de prepara~ao, que inclui a 
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compreensao, selet;ao, transformat;ao e limpeza dos dados, a fim de enquadrar o problema existente no domínio 
1 

como um problema de rninerat;ao de dados, e definir as variáveis e dados r~levantes para o processo de análise. 

Na fase de preparat;ao, a caracterizat;ao do Sistema Discente como 11m SIL acarretou problemas sérios de 

qualidade. Assim, a fase de preparat;ao foi constantemente repassada quandb era detectado um novo problema de 

qualidade [Terra 99], caracterizando a iteratividade e interatividade do processo. Os problemas de qualidade e a 

novidade do domínio nos fizeram optar por urna abordagem incremental! para a caracterizat;ao da análise do 

impacto trazido por revisoes curriculares. O presente trabalho representa os primeiros resultados obtidos, tanto 

em termos de definit;ao de fatores/variáveis que caracterizam o impacto, quanto no que tange os dados 

analisados, e representam apenas o primeiro esfort;o na tentativa de ericontrar padroes válidos nos efeitos 

trazidos por revisoes curriculares. O processo completo envolvendo estes resultados, bem como os problemas de 

qualidade causados pelo SIL, sao discutidos em detalhe em [Terra 99]. 

4.1.Variáveis para Medir o Impacto 

Como já mencionado, nao existe boje urna definit;ao de como¡ medir o impacto de urna revisao 

curricular. Em princípio, os alunos sao afetados se a revisao implica dificul~iades para a conclusao do curso (e.g. 

aumento do tempo de permanencia), ou dificuldades para realizat;ao da qrntrícula (e.g. afeta atributos usados 

para cálculo das prioridades), sendo que os dois problemas estao interligados. No Sistema Discente existem 

muitos poucos atributos que caracterizem diretamente estes dois aspecto~, sendo necessário criar formas de 

medí-los. Na presente fase da pesquisa, principalmente pela dificuldade ~e conseguir dados consistentes, foi 

possível abordar apenas o primeiro aspecto, isto é, conseqüencias para conci¡usao do curso. 

Para derivar o valor de impacto criamos urna medida relacionada cqm os alunos (que sofrem prejuízo ou 

benefício quando acontece urna revisao) e coma forma da revisao (o que fo+ alterado na transit;ao curricular). Se 

urna revisao curricular altera os requisitos necessários para obtent;ao do grau do curso que este currículo 

representa, é necessário saber quais sao os requisitos que foram alterados, iqseridos e removidos de urn currículo 

para o seu subsequente. Estas modificat;ües podem ou nao afetar os alunos qre estao matriculados no curso e que 

no momento da revisao ainda nao se formaram, e é neste que ponto entr~m as informat;oes do histórico dos 
1 

alunos. Examinando cada aluno individualmente, é possível saber se as ~odificat;oes curriculares vao ou nao 

afetá-lo, mas é necessário que sejam analisados diferentes alunos, pois un}a revisao curricular pode afetar um 

grupo de alunos e nao a~etar outro, ou mesmo afetar de fo~s diferente~. .l. . . . 
Para criar o conJunto de dados foram contados os numeros de diSCI!flmas aprovadas (nd1sc11 e nd1sc2) e 

de liberat;ües (nlibl e nlib2) que cada aluno tinha-antes e depois de cada revisao em relat;ao a cada currículo 
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vigente2• A diferen~a das contagens obtidas antes e depois da revisao chamamos impacto. O conjunto de dados 

criado para análise possui as seguintes informa~ües (Tabela 1) : aluno (Matricula- criptografada), ano/semestre 

da revisao (Revisao), contagens (Ndiscl, Ndisc2, Nlibl e Nlib2), medida de impacto (Impacto) e o ano de 

ingresso e de formatura do aluno (lngresso e Formatura). A partir deste conjunto de dados, o valor para novas 

variáveis puderam ser extraídas como, por exemplo, o tempo de permanencia do aluno no curso (Tperm entre 

lngresso e Formatura), o número de revisoes curriculares pelas quais cada aluno passou (Ncur) ou entiio qual o 

impacto total do al uno em toda sua história no curso (Soma_impacto ), que é a soma de impacto em cada urna das 

ncur revisoes curriculares sofridas pelo aluno). Várias outras varia~5es de impacto também foram definidas, tais 

como impacto considerando somente disciplinas obrigatórias, percentagem de conclusao do curso, entre outras. 

1\latrícula lngrl'ssn Formatura Rl'\ isiio Ndiscl Ndis{·2 Nlihl Nlih2 Impacto 

10392183 1978-0 1984-0 1980-0 23 21 3 2 3 

10392183 1978-0 1984-0 1980-5 23 24 2 3 -2 

38210293 1983-0 1989-5 1988-0 14 13 10 11 o 
Tabela l. Tabela Impacto com alguns exemplos 

A complexidade existente nas rela~oes entre as informa~oes armazenadas no Sistema Discente permite a 

criat;ao de vários outros conjuntos de dados que poderiam ser relacionados com o prejuízo causado por urna 

rerisao curricular. Por isso, consideramos que as variáveis utilizadas nas análises discutidas no presente trabalho 

constituem apenas um conjunto inicial. No entanto, as dificuldades encontradas para extrair estes dados fazem 

com q~e o processo se prolongue sem que baja urna convic~ao a respeito de sua real representatividade na 

caracteriza~ao do impacto causado por revisües curriculares, o que refor~a a condi~ao exploratória desta 

aplica~ao. Mesmo com estas considera~oes, achamos que o conjunto criado para estudar o impacto das revis5es 

é significativo. 

4.1.1 Métodos de Análise 

Em [Agrawal 93] é feita urna primeira tentativa de dividir métodos de rninera~ao em grupos chamados 

de classes de problemas. Em [Fayyad 96] outra divisao é apresentada, onde os métodos sao agrupados em 

tarefas de minera~ao. Nao existe urna divisao considerada unanime para todos os métodos éxistentes, tampouco 

ortogonal, isto é alguns métodos fazem parte de um grupo ou de outro, dependendo do autor. Por esta razao nao 

entraremos em maiores detalhes e consideraremos os seguintes métodos : sumariza~oes, associa~5es, 

2 Para contar as libera~oes é necessário executar urna rotina do sistema que calcula UBERA<;OES (Figura 2) para 
t9do semestre anterior a cada revisiio analisada, já que essa informa~iio nao é persistente, o que consome \llrl e'norme tempo 
de processamento. 
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classifica~éíes, agrupamentos e ¡;egresséíes. Para cada um método existe~ vários algoritmos que podem ser 
1 

utilizados. 
1 

Escolher um método apropriado para resolver o problema em análise nem sempre é urna tarefa fácil. 

Para aplicar um algoritmo referente a qualquer um dos métodos, é necessário ter algum tipo de conhecimento a 

respeito de sua interface, ou seja, como ele requer que sejam formatados os dados, como sao apresentados os 

resultados (como deve ser sua interpreta~ao) e, principalmente, quais parámetros (utilizados para guiar o 

processo de extra~ao) devem ser ajustados e de que maneira. Além disso, os métodos determinam como serao 

tratados os problemas em análise, o que nem sempre é muito claro na aplica~ao. Nesta experiencia, por falta de 
' · 1 

aplica~ües prévias que auxiliassem esta tarefa, nao foi possível saber se o
1

melhor método a ser utilizado seria 

agrupamento, classifica~ao, associa~éíes ou sumariza~ües. O único método descartado inicialmente foi o de 

regressoes, já que nao estávamos querendo criar um modelo para prever ufu comportamento futuro e sim criar 

um 'modelo para compreende-lo, e nao repetí-lo mais em casos de prejuízos. ! 

A sumariza~ao pode ser utilizada para obtermos descri~ües compa4tas do conjunto de dados. Na nossa 

experiencia, podemos utilizar este método para verificar a correla~ao entre impacto e tempo de permanencia, óu 

entre tempo de permanencia e número de revisoes curriculares. Além diss?, também é possível fazer cálculos 

mais simples, como por exemplo sornar o impacto de todos os alunos em Ulflll revisao curricular para identificar 

quais revisoes foram mais ou menos prejudiciais. 

As associa~ües sao utilizadas para identificar quais valores
1 

de atributos distintos ocorrem 

freqüentemente em conjunto. Por exemplo, com regras de associa~ües pode¡¡nos tentar identificar quais reviséíes, 

impactos acontecem em ingressos comuns (i.e. alunos de urna mesma tuqna). Assim, poderíamos detectar a 

condi~ao de prejuízolbenefício de um impacto em rela~ao a condi~ao dos alupos que passaram pela revisao. 

Os agrupamentos podem ser utilizados para criar conjuntos de elementos que possuam similaridades 

a través dos atributos escolhidos. Urna forma de aplicar um agrupamento em nossa experiencia seria com uso dos 

atributos impacto, revisao, ingresso, tempo de permanencia e ano de conciJsao para dividí-los em grupos com 

sirnilaridades. 

As classifica~éíes podem ser utilizadas para caracterizar classes pr~viamente descritas. Urna forma de 

utilizar as classifica~éíes em nossa experiencia seria identificar quais reviséíe~ foram mais prejudiciais, através da 

cria~ao de agrupamentos ou sumariza~éíes, e, em seguida, caracterizá-la1 por exemplo pela quantidade de 

disciplinas e libera~éíes que os al unos tinham antes e depois dela. 

4.1.2 Resultados 

Para realizar as análises foram utilizadas várias ferramentas que penmtiram desde a extra~ao dos dados 

até a visualiza~ao de resultados obtidos. Estas ferramentas compreendem : SGBD Oracle 8, linguagem de 
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consulta (SQL, PLSQL), planilha eletronica com fun~5es estatísticas (e.g. correla~ao, médias) e 3 ferr~mentas de 

KDD: BKD [Ramoni 97], DBMiner [DBM 97] e Clementine[Integral 98]. 

A execu~ao da análise mostrou resultados inesperados nos cursos que foram utilizados como conjunto de 

dados, a saber, curso 101-00 e 102-00. Para a análise aqui descrita foram selecionados apenas alunos formados, 

para que fosse possível utilizar o tempo de conclusao do curso (tperm) como urna das variáveis de análise. A 

interpreta~ao dos resultados obtidos nos leva a considerar prematura a hipótese que generaliza o prejuízo 

causado por revis5es curriculares. É necessário que sejam examinados mais cursos e mais variáveis. Contudo o 

difícil processo de extra~ao e valida~ao de dados dificulta a rápida constru~ao de um novo conjunto de dados 

confiávee. Os resultados obtidos até agora sao parciais, mas demonstram a dificuldade em tratar todos cursos de 

forma homogenea, já que cada curso possui características próprias de organiza~ao de currículos e tem reflexo 

desta organiza~ao em alunos com comportamentos nao necessariamente iguais. 

A dificuldade inicial de estabelecer quais atributos interferem ou representam impacto levou a cria~ao de 

hipóteses a respeito de impacto. Como descrito na Se~ao 4.2, foram criadas fórmulas para calcular o valor,:de 

impacto para todos alunos em todas as revisoes pelas quais estes alunos passaram. Entre as várias formas de 

análise aplicadas houveram várias descobertas. Muitas delas foram encontradas durante a fase de prepara~ao dos 

dados e confmna~ao de conceitos que as pessoas envolvidas tinham no Sistema Discente. A qualidade ruim e o 

longo temp,o de opera~ao da base (com evolu~ao de conceitos) geram urna desconfian~a acerca dos dados 

armazenados. Esta desconfian~a pode ser verificada com um processo de valida~ao dos conceitos através dos 

daCios existentes [Terra 99]. 

~o levantamento do número de currículos dos cursos da universidade, foi verificado que a quantidade 

de revisoes é altíssima, e com pouca varia~ao entre todos os cursos, que tem médias próximas a 1 revisao por 

ano. Este resultado contradiz o conceito inicialmente passado pelos responsáveis pelo sistema de que existiriam 

alguns cursos,mais estáveis e outros menos (i.e. com revis5es mais ou menos freqüentes). Este resultado püe em. 

dúvida a possibilidade de diferenciar os impactos de revisoes curriculares nos alunos pela quantidade de 

revisoes, e aumenta a possibilidade de urna procura qualitativa por revisoes mais prejudiciais. Em outros termos, 

existem al~s revisües curriculares que sao piores (ou melhores) que outras. 

A hipótese levantada pelo responsável do sistema é que seria possível generalizar que alunos sao 

prejudicados pelas revis5es curriculares. Urna forma de validar esta hipótese é verificar se existe algum 

relacionamento entre tempo de permanencia (Tperm) e número de revisoes curriculares (Ncur). Se houver um 

relacionamento é possível aprofundar a análise para descobrir como a revisao afeta o tempo de permanencia. 

3 A título de exemplo, a constru~iío da tabela Impacto para os dois cursos citados levou vários meses, até que 

fossem ob,tidos dados limpos, 
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Est~ relacionamento fói avali~do segundo urna análise de deperidéncia estatística entre as variáveis: a correla~ao. 

O resultado encontrado foi urna alta correla~fao entre os tempos de permanéncia dos alunos e seus números de 

revisoes curriculares. lsto significa que quanto mais um aluno fica na uhlversidade por mais currículos ele 

passará, mas também pode ser interpretado ao inverso: quanto mais revisoes atingirem um aluno maior será o 

seu tempo de permanéncia no curso. 

Pela correla~ao nao é possível determinar qual variável influencia a butra, e para detalhar esta análise foi 
1 

utilizado um modelo de redes bayesianas [Ramoni 97], que permite identificar se existe ou nao dependéncia, e 

qual o sentido desta. O modelo criado pela ferramenta BKD mostrou que nao é possível na rela~ao de 

dependéncia determinar qual variável determina o valor da outra, mas confrrmou a existéncia de dependéncia 

entre elas. 

A inclusao da variável soma_impacto, que totaliza para cada aluno lo impacto que este sofreu em todas 

revisoes pelas quais passou, permite enriquecer esta análise pois é possível relacioná-la a tperm para verificar se 

o impacto gerado no aluno fez com que este demorasse mais para coneluir o curso. Os resultados foram 

levantados através de medida de correla~fao, e os valores conseguidos através dessa análise nos cursos utilizados 

apresentaram valores de correla~fao baixíssimos: 101-00 (correla~fao -0,001}e 102-00 (correla~fao -0,038). Estes 

resultados praticamente desbancam a hipótese de que, nestes cursos, revis6es curriculares aumentam os tempos 

de permanéncia dos alunos. Em alguns casos, alunos que tiveram impacto alto obtiveram tempo de permanéncia 

baixo, o que contradiz a hipótese levantada. 

Coro a falta de comprova~ao da hipótese quantitativa, o estudo de revis6es espeCíficas permite que sejam 

compreendidas as raz6es de maior ou menor impacto gerado por estas reyisoes. Contudo, a distribui~fao dos 

valores da variável impacto também mostram pouca potencialidade em termos de conhecimento que possa ser 

extraído. Isto porque a grande maioria dos alunos analisados teve impacto 0,1 ou seja, nao foi afetada segundo as 

métricas levantadas. Este é um dos motivos da baixa média de impacto por 1-evisao em todos os alunos dos dois 

cursos (101-00 teve 1,91 e 102-00 teve 0,09). Ainda assim, em algumas tevis6es o impacto é destacado das 

demais pela alta quantidade de alunos atingidos ou pela quantidade de peroas destes alunos. Assim, pudemos 

identificar quais revis6es podem ser analisadas em maior detalhe para verificar se suas características podem ser 

generalizadas como causadoras de prejuízo. 

Para generaliza~ao do modelo apresentado pelas revis6es mais preNdicais foram consideradas técnicas 

de agrupamento e classifica~ao disponíveis na ferramenta Clementine. Para agrupamento existem dois métodos : 

K-Means e Redes Neurais (Kohonen). No método de K-Means, a distancia ~e um ou mais pontos centrais para 

todos elementos serve como medida para criar os agrupamentos. A utiliza~ao de urna média faz coro que este 

método seja mais indicado para problemas onde as variáveis sao numéricas; e nao categóricas, como era nosso 

caso. O outro 'método de agrupamento é os mapas de Kohonen. Estas redes neurais fazem um mapeamento entre 
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duas dimensoes (entrada e saída), objetivando encontrar urna representa~ao compacta. Após a cria~ao de um 

mapa de Kohonen é necessário fazer sua interpreta~ao visual, a fim de selecionar os conjuntos que aparecem 

agrupados e gerar um conjunto a parte onde estarao somente os exemplos que o representarn. Com este novo 

conjunto podem ser geradas novas representa~6es que permitem compreende-los. Os dados podem ser 

categóricos ou numéricos. 

Os resultados. obtidos com os dois métodos foram semelhantes e tem rela~ao com a quantidade de 

informa~ao que pode ser extraída no conjunto de dados selecionados para análise (101-00 e 102-00). A 

existencia de urna grande quantidade de alunos com impacto O (zero) faz com que todos os agrupamentos 

gerados incluam este impacto como predominante, o que nao é um resultado interessante se considerarmos que a 

hipótese de haver prejuízo deve ser melhor investigada. 

O mesmo problema apresentado nos agrupamentos se repete nas classifica~oes efetuadas, ou seja, sao 

poucos os caso onde o impacto é diferente de O (zero). Ainda sim, foram efetuadas análises de classifica~ao 

utilizando tres atributos : o impacto de cada aluno em cada revisao, o ingresso de cada aluno e o ano de revisiio. 

Nesta classifica~rao, é necessária a escolha de um atributo que será tratado como o definidor da classe. Foram 

utilizados os tres atributos, altemadamente, para perfazer o papel de classe, no entanto o único que apresentou 

resultados que pudessem ser úteis foi o atributo revisiio. 

Combase na sumariza~rao realizada, o ano de 1988 teve a revisiio cujo maior número de alunos do curso 

101-00 foi atingido de forma negativa (prejuízo). Com esta defini~ao foram encontradas regras onde aparecem 

os ingressos de 1983, 1984 e 1985 como sendo os que sofreram um prejuízo padronizado em todos os alunos 

(impacto 1 ou 2). Apesar deste resultado, pouco foi acrescentado ao que já se havia descoberto - a pior revisao é 

de 1988- e grande parte dos alunos que passaram por ela ingressaram a partir de 1982. 

Outras tentativas também foram realizadas, como por exemplo, a cria~ao de regras de associa~ao para as 

variáveis escolhidas usando DBMiner, mas em todas as regras encontradas a precisao (suporte) era muito baixa, 

devido aos problemas de distribui~ao de impacto (i.e. predominancia de impacto 0). 

A conclusao é que os resultados obtidos sao específicos demais para serem generalizados, ou seja, as 

revisoes curriculares nao podem ser consideradas prejudiciais sem que sejam considerados os estados dos alunos 

no momento em que elas ocorrem. Assim, mesmo que existam revisoes semelhantes entre si, seus impactos nos 

alunos (prejuízos ou benefícios) dependem do estado destes no momento em que elas ocorrem. É cedo para 

tentar generalizar os resultados encontrados até agora. Certamente outros cursos deve ser analisados usando os 

procedimentos aqui descritos. Além disso, outros fatores ainda nao considerados também podem trazer algum 

esclatecimento adicional em termos de resultados. No entanto, mesmo com um procedimento já defmido para 

cria~ao de novas conjuntos de dados utilizando outros cursos é difícil fazer a aquisi~ao dos dados pois muitas 

1.35 ..... : -------------



XXV Conferencia Latinoamericana de Informática------------------- Asunción-Paraguay 

informa~6es sao calculadas através de rotinas (e.g. libera~6es em LIBERA'(;OES), a qualidade é baixa, e alguns 

dados que poderiam ser úteis nao estaodisponíveis de forma digital(e.g. pré-requisitos em PRÉ-REQUISITOS). 

S. Conclusoes 

A área de KDD é recente e ainda possui vários desafios a .serem superados. Novos domínios ainda nao 

explorados tomam as aplica~oes muito distintas daquelas onde já existem pontos consagrados. Isto porque o 

processo de KDD possui muitos detalhes que devem ser cuidadosamente acertados para que resultados positivos 

sejam extraídos, e a experiencia com aplica~6es clássicas já permitiu a elabora~ao de um know how em como 

fazer ajustes. Em aplica~oes exploratórias, é necessário um alto conhecimeiito do domínio em questao e um bom 

conhecimento dos métodos de análise existentes. Estes dois requisitos sao necessários para que sejam alcan~ados 

resultados satisfatórios, mas nao sao suficientes. Também é necessário ter um conjunto de dados adequado a 
solu~ao do problema, sob pena de urna boa aplica~ao do processo resultar em urna série de resultados 

inexpressivos. 

Neste trabalho aplicamos este processo em urna base academica - o Sistema Discente - com o objetivo 

de estudar um problema proposto pelo seu responsável. A viabilidade de aplica~ao foi verificada segundo alguns 

critérios que justificam o uso de KDD, e o processo iniciado com urna hipótese que deveria ser confirmada e 

compreendida: o impacto sofrido por alunos causado por revis6es curriculares. 

A conclusao até o presente momento é que é prematura esta tenta~iva de generaliza~ao do prejuízo. A 

complexidade do domínio e a falta de qualidade fizeram com que a aplic~~ao se estendesse por muito tempo, 

dificultado de levantamento de novas variáveis, dados confiáveis e realiza~~o de novas análises que permitissem 

chegar a resultados mais cohclusivos. Em nossa aplica~ao, vários métodos de análise foram utilizados para 

entender o problema proposto, ocasionando várias itera~6es dentro do processo. Estas itera~6es foram 

paralisadas no momento em que detectamos que o conjunto de dados nao poderla fornecer conhecimento além 

do que já havíamos conseguido. Contudo, o conjunto utilizado pode ser estcrndido com a incorpora~ao de novas 

informa~oes ou novos conjuntos podem ser criados para continua~ao deste ~rocesso que pode ser continuado ad 

infinitum. A aplica~ao de KDD em sistemas legados e temporais é nova, e ios problemas encontrados em nossa 

aplica9ao devem ser generalizados para outras aplica~6es semelhantes. 

Como trabalhos futuros, além da aplica~ao das mesmas análises em outros cursos, pretende-se abordar 

fatores que caracterizem o efeito de revis6es curriculares na prioridade de m~trícula dos alunos. 
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