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Resumo: Descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD)
é o processo ndo trivial de identificacdo em banco de dados, ‘de padrées que sejam vdlidos, novos,
potencialmente iteis e compreensiveis. Neste trabalho, abordamos o uso de KDD em um sistema
académico, visando determinar e compreender se revisdes curriculares trazem alguma forma de prejuizo

aos alunos de uma Universidade. Ndo existe hoje um mecanismo para avaliacdo do impacto de uma

revisdo curricular, e KDD apresenta-se como uma alternativa interessante ji 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 questdo sob o ponto de vista de impacto

para conclusdo do curso. Segundo os resultados parciais, seria prematura a generalizacdo do prejuizo
.

implicado pelas revisges.

Abstract: Abstract: Knowledge Discovery in Databases (KDD) is defined as the non-trivial process of
discovery of new, valid, potentially useful and comprehensible patterns in large databases. In this work, it

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

affect students in a Brazilian University. Presently, there is no framework to define the notion of impact
caused by curriculum revisions, and the use of KDD can bring significant contributions, given the amount
of data involved. The present work describes experience results, related to the potential effect of )
curriculum révision on students requirements for graduation. According to these results, we conclude it

is premature to generalize that such revisions affect students negatively.

1. Introducio

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) é
definida em [Fayyad 96] como o processo néo trivial de identificacio em banco de dados de padres que sejam
vélidos, novos, potencialmente tteis e compreensiveis. Esta drea tem sido uma das mais estudadas e divulgadas

na atuaﬁdade, principalmente pelo impacto potencial que a informacio extraida pode trazer aos usudrios deste

processo. A contribui¢do de KDD em dominios como marketing, vendas, apoio ao cliente, financas e producéo é
bastante conhecida [Brachman 96b][Berry 97][Cabena 98][Adriaans 96], e apesar de suas especificidades,
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muitos aspectos destas aplicagGes ji se tornaram verdadeiros cldssicos, como por exemplo, as regras de
associagdo em ‘“Market Basket Analysis”, ou a combinagdo de agregagdo e classificacdo para “customer
profiling”. No entanto, a aplicagdo de KDD em novos dominios tem um carater mais exploratério, na medida em
que o levantamento das varidveis relevantes ao dominio e o erquadramento do problema como uma aplicagdo de
KDD sio etapas complexas e mais sujeitas a um processo de tentativa e erro.

Este trabalho descreve parte de uma experiéncia de descoberta de conhecimento em banco de dados em
andamento sobre um sistema académico. A base de dados faz parte do Sistema Discente, um Sistema de
Informagdo Legado (SIL) com caracteristicas temporais que controla todas as atividades de graduagdo na
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) - Brasil. O objetivo do processo de KDD ¢€ investigar o
possivel impacto que revisoes curriculares podem provocar em alunos de graduagao da UFRGS.

‘ No Brasil, universidades atualizam seus cursos de ensino superior trocando curriculos com contetido
defasado por curriculos mais novos, num processo conhecido como revisdo curricular. Quando ocorre uma
revisdo na UFRGS, a universidade tenta evitar que existam curriculos simultineos para um mesmo curso. Isto
eqiiivale a dizer que deve existir apenas um curriculo vigente para cada curso em um dado momento.
Consequentemente, um aluno pode se formar caso cumpra os requisitos do curriculo vigente na época de sua
formatura, o qual ndo € necessariamente o mesmo vigente na época de seu ingresso no curso. O impacto de uma
revisdo curricular pode ter outras conseqiiéncias na UFRGS, além daquelas relacionadas aos requisitos para a
formatura. Considerando que a oferta de vagas ndo necessariamente atende toda a demanda, esta universidade
estabelece uma prioridade para realizagdo da matricula com base no desempenho académico dos alunos. Esta
prioridade € estabelecida em fungdo ndo somente do desempenho do aluno no semestre anterior (e.g. niimero de
aprovagdes, reprovagdes, cancelamentos), mas também em fungio de seu avango no curriculo (e.g. Gltima etapa
completa, de acordo com serializagdo de disciplinas definida no curriculo). Alteragdes no curriculo podem,
portanto, prejudicar esta avalia¢@o a revelia do desempenho do aluno.

O problema de compreensdo do impacto causado por revisdes curriculares foi trazido pelo responsdvel,
h4 quase uma década, do Sistema Discente, o qual fica sobrecarregado na época de matricula atendendo alunos
insatisfeitos com a maneira como suas prioridades de matricula sdo calculadas. A pergunta tipica deste alunos é:
“como tal aluno pode estar na minha frente, se meu desempenho no semestre passado foi melhor?”. A andlise de
alguns casos em isolado revelou a revisdo curricular como principal causa da insatisfagdo dos alunos, e hd
interesse em buscar generalizagoes.

A UFRGS oferece hoje mais de 40 cursos, os quais, via de regra, t€ém sido revisados de maneira

freqiiente, em média uma vez por ano'. Compreender o potencial impacto de uma reviso curricular envolve por

' Uma das primeiras descobertas deste processo de KDD.
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um lado a andlise das caracteristicas de uma transicdo de uma versdo de curriculo a outra, € por outro, as
conseqiiéncias destas transicoes sobre os alunos. Colocado de uma maneira mais pratica, uma revisio representa
cortes de requisitos antigos e inclusdo de requisitos novos dentro do curriculo. Alunos podem ser prejudicados,
beneficiados ou mesmo néo ser afetados pelas alteracdes destes requisitos de maneiras bastante diversas, e em
graus diferentes, em fungdo de seu histérico escolar (e.g. etapa que estd cursando, desempenho), ou seja, de
modo quase individualizado. Considerando que cada revisdo curricular de um curso pode afetar varias centenas
de alunos, o uso de KDD se revela como uma das alternativas mais interessantes no processo de generaliza¢io
dos supostos prejuizos 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
caracterizagdo dos efeitos (positivos e/ou negativos) de revisdes curriculares na UFRGS com a aplicacdo de
KDD. Como ji destacado, experiéncias de KDD em novos dominios podem ganhar um cardter bastante
exploratério [Brachman 96a], e esta tem sido nossa experiéncia no levantamento e compreensdo das varidveis
que podem contribuir na caracteriza¢io dos efeitos de uma reviséo curricular, e no tipo de anélise que pode ser
realizada sobre elas. Exemplos de aplica¢oes de KDD em sistemas académicos sdo identificacdo de padrdes de
matricula [Mannila 94], e de afastamento de alunos da universidade [Sanjeev 95] e [Feldman 96].

O restante do texto estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo descritos os aspectos relevantes
do Sistema Discente para a compreensio deste trabalho. Na Secdo 3 sfo analisados os critérios para adogdo de
KDD: na base de dados escolhida. Na Secdo 4 o processo de KDD em estudo € caracterizado, junto com as

alternativas levantadas e os resultados j4 obtidos. Por fim, a Se¢iio 5 apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

2. O Sistema Académico

O Sistema Discente é um SIL que controla todas as atividades discentes da UFRGS, sendo composto por
trés subsistemas: Alunos, Curriculos € Turmas. Estd em funcionamento hd 25 anos, baseado em tecnologia
ultrapassada (SGBD Hierarquico e aplicagdes em COBOL), e ndo pode sair de funcionamento por servir a
missao fim da universidade. Adicionalmente, a base de dados associa um tempo de validade a muitas das
informacgdes que representa, introduzindo aspectos de base temporal ao sistema. O subsistema Curriculos guarda
todas as versOes de curriculos ja definidas para cursos oferecidos pela UFRGS, mesmo os ji extintos. O
subsistema Alunos guarda o histérico completo (e.g. admissdo, trancamento, matriculas) de todos os alunos e ex-
alunos da UFRGS. O subsistema Turmas armazena as informagoes de turmas, como alocag@o de vagas e salas
para estas. Neste trabalho, focamos dois dos subsistemas de Discente, a saber, Curriculos, por representar

revisdes curriculares, e Alunos, por conter os possiveis prejudicados pelas mesmas.
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2.1. Subsistema Curriculos

Este subsistema armazena informagdes sobre todos os curso da universidade, mesmo os ji extintos.
Alguns cursos possuem énfases, e os alunos devem escolher a énfase que desejam seguir ou no momento de seu
ingresso, ou em algum ponto antes de sua formatura. O sistema trata todas estas possibilidades de maneira
homogénea através de uma identificacdo vnica para cada curso ou curso-énfase, denominada Codcurso. No
restante deste trabalho, o termo curso serd usado para representar um curso ou énfase de curso, sem distingéo. A
Figura 1 apresenta um diagrama ER estendido dos principais aspectos do Subsistema Curriculos, no qual apenas

as entidades, relacionamentos e atributos mais relevantes sio ilustrados.
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oN | CodCurso
DISCIPLINAS
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E erence a
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Figura 1. Subsistema Curriculos

Cada CURSO possui um tnico curriculo vigente em um dado instante de tempo, mas pode possuir
diversos curriculos se analisado em momentos distintos. Cada CURRICULO possui um tempo de validade
-associado (inicio e fim da vigéncia- Datinicrr e Datfimcrr, respectivamente), e € composto por um conjunto de
disciplinas distribuidas em semestres. Estas DISCIPLINAs possuem propriedades que sdo independentes do
curriculo no qual participam, como nimero de créditos e seus PRE-REQUISITOS, bem como propriedades
definidas pelo seu vinculo a um curriculo especifico (DICUR), como seu Cardter (e.g. obrigatdrio, optativa) e o
semestre recomendado (Semrec). Para facilitar a transigdo entre curriculos foi criado o conceito de LIBERAQ{O,
que define regras de aproveitamento de créditos obtidos pelos alunos em curriculos anteriores. Uma disciplina de
um curriculo pode ser liberada por uma ou mais disciplinas que compuseram curriculos anteriores do mesmo

curso. Com isso, um aluno pode ser dispensado (ou liberado) de uma dfsciplina se houver cumprido a condi¢ao

de liberagdo desta disciplina.
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De todas as informacgdes deste subsistema a tinica que ndo guarda seu periodo de validade sio os pré-
requisitos. Contudo, esta informacdo ndo pode ser considerada perdida pois existe na forma escrita na

documentagio da universidade.

2.2. Subsistema Alunos

O Subsistema Alunos (Figura 2) armazena informacdo 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 niimero de matricula tnico que o identifica na universidade durante toda a
sua vida académica. Em situacdes de transferéncia de cursos, através de novo concurso, reingresso, etc, seu
nimero de matricula permanece o mesmo do primeiro ingresso

Para fins de formagio, um aluno tem sempre um VINCULO com algum curso, caracterizado pelo seu
inicio (Ingresso) e possivclmente seu final (Afastamento). O inicio e fim sdo, por sua vez, descritos por uma data
e um motivo (Motlngress e Datingress, MotAfasta e Datafasta, para ingresso e afastamento, respectivamente).
Em cada vinculo o aluno possui uma Prioridade de matricula composta por vérios indices, que determinam seu
desempenho no curso (nimero de aprovagdes/reprova¢des/cancelamentos, etc) € seu posicionamento entre os
alunos deste curso para cilculo de prioridade na matricula (OrdemMatr).

| O histérico escolar de um aluno € basicamente cbmposto das disciplinas nas quais ele se matriculou, dos
aproveitamentos de créditos obtidos (ﬁormalmente quando cursados em outras institui¢oes), e das liberacdes que
obteve ‘em funcdo da equivaléncia entre disciplinas em curriculos distintos. Os dois primeiros casos sdo
registrados em HISTORICO, junto com o ano/semestre (Ano) no qual o aluno cursou/aproveitou a disciplina, o
Conceito obtido pelo aluno ou alguma observagdo. No caso das LIBERACOES, esta informagio ndo é
persistente.’ Semestralmente, por ocasido da matricula, uma rotina do sistema determina todas as liberacBes s
quais cada aluno tem direito com base no curriculo vigente de seu curso. Para recuperar esta informacdo, é
necessério requisitar ao responsével do sistema a execugéo da rotina de levantamento de liberagSes para cada
revisdo curricular, ja que as liberacdes ndo sdo transitivas. Esta rotina tem uma complexidade alta e a titulo de
exemplo, para criar o conjunto de liberacdes retroativos para um periodo de 20 anos para apenas dois cursos, foi

necessaria uma noite inteira de processamento.
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Figura 2. Subsistema Alunos

3. Critérios de Adociao de KDD

Segundo [Fayyad 96], a viabilidade de execugdo de um processo de KDD em uma base de dados estd
ligada a um conjunto de critérios, que quando atendidos, aumentam a possibilidade de uma aplica¢do ser bem
sucedida. Estes critérios estdo divididos em praticos e técnicos. |

Os critérios préticos justificam a aplicagdo de KDD do ponto de vista administrativo. Entre eles estdo:

a) Impacto Potencial da Aplicagdo: de grande importincia para a qualidade do servigo prestado pela
universidade, pois o impacto de novas revisdes pode ser entdo medido até mesmo antes de éua
implantagio, possibilitando eventuais ajustes; |

b) Falta de Alternativa: ndo existe hoje um mecanismo para avaliacdo do impacto de uma revisio

" curricular. Além disso, o volume de dados envolvido € muito grande, o que inviabiliza uma andlise
manual de um conjunto expressivo de dados, j4 que os efeitos nos alunos podem ser bastante
individualizados. Logo a aplicagdo de KDD coloca-se como uma das alternativas mais interessantes
para o problema;

¢) Suporte Organizacional: primordial desde o inicio da aplica¢@o. Foi o responsivel pelo sistema que
levantou a hipétese de realizagdo deste trabalho pelo interesse ndo sé da universidade mas como
também da equipe responsivel pelo sistema, e tem colaborado desde o inicio para o bom andamento
do projeto;

d) Problemas Legais: todas as informagdes que permitem identificar alunos foram criptografadas.
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Existem também os critérios técnicos, que justificam, do ponto de vista da informacio presente, a

viabilidade do processo. Entre os critérios estio :

a)

b)

c)

Quantidade de Dados e Atributos Relevantes: a quantidade de informagdes existente no Sistema
Discente € alta, e vem se acumulando desde seu infcio, na primeira metade da década de 70. Hoje, o
nimero de cursos armazenado neste sistema, bem como a quantidade de curriculos que ja foram
utilizados é muito grande. Além disso, estdo registrados no sistema mais de 100.000 alunos, cujas
informac6es de histérico 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 anilise
manuais. Existe uma grande quantidade de atributos neste sistema, no entanto, existem poucos
atributos que caracterizem diretamente o impacto de uma revisdo curricular, ji que a definicdo de
impacto, e levantamento de seus fatores € um dos objetivos desta aplicacdo. O que se tem feito é
derivar métricas para avaliacdo de impacto a partir de atributos existentes, como a contagem de
requisitos necessarios a formatura antes e depois de uma reviso curricular. Este tépico € discutido
na Sec¢do 4 em mais detalhe;

Qualidade dos Dados: ndo se tinha informacdes precisas sobre a qualidade dos dados no inicio deste
trabalho, mas segundo [Adriaans 96], a quantidade de ruido n3o pode ser avaliada sem que as
informacées na base de dados sejam utilizadas. Logo, o critério de qualidade nio pode inviabilizar
uma anélise ainda em sua fase inicial, pois sua avaliagdo € restrita no inicio da aplicacéo.
Conhecimento acerca do dominio : necessario para criacdo de intervalos de confianca e possibilidade
de execugdo da andlise. Com a interacdo com o especialista € pessoas envolvidas com o sistema é
possivel validar os resultados extraidos com maior seguranca. Se os resultados forem estranhos

entdo é possivel interagir para verificar sua validade.

Baseado na andlise dos critérios praticos e técnicos, considera-se o processo de KDD para averiguagio

do impacto das revisoes curriculares vidvel e adequado.

4. O Processo KDD

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

subdividido em vdrias etapas. De uma maneira mais geral, estas etapas podem ser agrupadas em trés grandes

fases: preparacdo, anilise e interpretacdo. Grande parte das pesquisas nesta 4rea estdo centradas na tarefa de

andlise, mais especificamente na mineracdo de dados, que trata da aplicacdo de métodos sofisticados de analise

estatistica e de aprendizagem automitica a fim de buscar padrSes sobre um grande volume de dados. Contudo,

estima-se que a mineracdo de dados propriamente dita consome apenas 15 a 20% de todos os esforgos da,

processo [Brachman 96b]. Na pritica, boa parte do processo é centrada na fase de preparacdo, que inclui a
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compreensio, sele¢do, transformagio e limpeza dos dados, a fim de enquadrar o problema existente no dominio
como um problema de minerago de dados, e definir as varidveis e dados relevantes para o processo de andlise.
Na fase de preparagéo, a caracterizagdo do Sistema Discente como um SIL acarretou problemas sérios de
qualidade. Assim, a fase de preparagio foi constantemente repassada quando era detectado um novo problema de
qualidade [Terra 99], caracterizando a iteratividade e interatividade do processo. Os problemas de qualidade e a
novidade do dominio nos fizeram optar por uma abordagem incremental para a caracterizagio da andlise do
impacto trazido por revisdes curriculares. O presente trabalho representa os primeiros resultados obtidos, tanto
em termos de definicdo de fatores/varidveis que caracterizam o impacto, quanto no que tange os dados
analisados, e representam apenas o primeiro esfor¢o na tentativa de encontrar padrbes vélidos nos efeitos
trazidos por revisdes curriculares. O processo completo envolvendo estes resultados, bem como os problemas de

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

4.1.Variaveis para Medir o Impacto

Como jd mencionado, ndo existe hoje uma defini¢do de como medir o impacto de uma revisdo
curricular. Em principio, os alunos sio afetados se a revisdo implica dificuldades para a conclusio do curso (e.g.
aumento do tempo de permanéncia), ou dificuldades para fealizagﬁo da matricula (e.g. afeta atributos usados
para cdlculo das prioridades), sendo que os dois problemas estdo interligados. No Sistema Discente existem
muitos poucos atributos que caracterizem diretamente estes dois aspectos, sendo necessdrio criar formas de
medi-los. Na presente fase da pesquisa, principalmente pela dificuldade de conseguir dados consistentes, foi
possivel abordar apenas o primeiro aspecto, isto é, conseqii€ncias para conclusio do curso.

Para derivar o valor de impacto criamos uma medida relacionada com os alunos (que sofrem prejuizo ou
beneficio quando acontece uma revisdo) e com a forma da revisdo (o que foj alterado na transi¢ao curricular). Se
uma revisdo curricular altera os requisitos necessirios para obten¢do do grau do curso que este curriculo
representa, é necessdrio saber quais sdo os requisitos que foram alterados, inseridos e removidos de um curriculo
para o seu subsequente. Estas modificagbes podem ou nio afetar os alunos que estdo matriculados no curso e que
no momento da revisdo ainda nao se formaram, e € neste que ponto entram as informagdes do histérico dos
alunos. Examinando cada aluno individualmente, é possivel saber se as modificagdes curriculares vao ou ndo
afetd-lo, mas é necessdrio que sejam analisados diferentes alunos, pois uma revisio curricular pode afetar um
grupo de alunos e ndo afetar outro, ou mesmo afetar de formas diferentes. ‘

Para criar o conjunto de dados foram contados os nimeros de discif)linas aprovadas (ndiscil € ndisc2) e

de liberagdes (nlibl e nlib2) que cada aluno tinha-antes e depois de cada revisdo em relagdo a cada curriculo
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vigente”. A diferenca das contagens obtidas antes e depois da revisdo chamamos impacto. O conjunto de dados
criado para andlise possui as seguintes informagdes (Tabela 1) : aluno (Matricula - criptografada), ano/semestre
da revisdo (Revisdo), contagens (Ndiscl, Ndisc2, Nlibl e NIib2), medida de impacto (Impacto) e o ano de
ingresso e de formatura do aluno (Ingresso e Formatura). A partir deste conjunto de dados, o valor para novas
varidveis puderam ser extraidas como, por exemplo, o tempo de permanéncia do aluno no curso (Zperm entre
Ingresso e Formatura), o nimero de revisdes curriculares pelas quais cada aluno passou (Ncur) ou entiio qual o
impacto total do aluno em toda sua histéria no curso (Soma_impacto), que é a soma de impacto em cada uma das
ncur revisGes curriculares sofridas pelo aluno). Virias outras variacSes de impacto também foram definidas, tais

como impacto considerando somente disciplinas obrigatérias, percentagem de conclusdo do curso, entre outras.

Matricula  Ingresso  Formatura Revisdo Ndiscl Ndisc2 Nlib1 NIlib2 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 0

Tabela 1. Tabela Impacto com alguns exemplos

A complexidade existente nas relacdes entre as informa¢des armazenadas no Sistema Discente permite a
criagio de virios outros conjuntos de dados que poderiam ser relacionados com o prejuizo causado por uma
revisdo curricular. Por isso, consideramos que as varidveis utilizadas nas andlises discutidas no presente trabalho
constituem apenas um conjunto inicial. No entanto, as dificuldades encontradas para extrair estes dados fazem
com que O processo se prolongue sem que haja uma conviccio a respeito de sua real representatividade na
caracterizacdo do impacto causado por revisGes curriculares, o que reforca a condi¢cdo exploratéria desta
aplicacdo. Mesmo com estas considerac¢Ges, achamos que o conjunto criado para estudar o impacto das revisGes

€ significativo.

4.1.1 Métodos de Analise

Em [Agrawal 93] € feita uma primeira tentativa de dividir métodos de mineragcio em grupos chamados
de classes de problemas. Em [Fayyad 96] outra divisdo € apresentada, onde os métodos sio agrupados em
tarefas de mineragdo. N#o existe uma divisdo considerada unanime para todos os métodos existentes, tampouco
ortogonal, isto € alguns métodos fazem parte de um grupo ou de outro, dependendo do autor. Por esta razdo ndo

entraremos em maiores detalhes e consideraremos os seguintes métodos : sumarizagOes, associagdes,

? Para contar as liberagdes & necessario executar uma rotina do sistema que calcula LIBERACOES (Figura 2) para
todo semestre anterior a cada revisao analisada, ji que essa informacao ndo € persistente, 0 que consome um enorme tempo
de processamento.
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classificagBes, agrupamentos e regressdes. Para cada um método existem vérios algoritmos que podem ser

utilizados.

Escolher um método apropriado para resolver o problema em andlise nem sempre é uma tarefa ficil.
Para aplicar um algoritmo referente a qualquer um dos métodos, é necess4rio ter algum tipo de conhecimento a
respeito de sua interface, ou seja, como ele requer que sejam formatados os dados, como sio apresentados os
resultados (como deve ser sua interpretagio) e, principalmente, quais pardmetros (utilizados para guiar o
processo de extragido) devem ser ajustados e de que maneira. Além disso, os métodos determinam como serdo
tratados os problemas em andlise, o que nem sempre € muito claro na aplicagdo. Nesta experiéncia, por falta de
aplicagbes prévias que auxiliassem esta tarefa, ndo foi possivel saber se o melhor método a ser utilizado seria
agrupamento, classificagio, associacdes ou sumarizagdes. O tinico método descartado inicialmente foi o de
regressoes, ji que ndo estivamos querendo criar um modelo para prever um comportamento futuro e sim criar
um modelo para compreendé-lo, e ndo repeti-lo mais em casos de prejuizos.

A sumarizagio pode ser utilizada para obtermos descri¢des compactas do conjunto de dados. Na nossa
experiéncia, podemos utilizar este método para verificar a correlacéo entre impacto e tempo de permanéncia, ou
entre tempo de permanéncia e niimero de revisdes curriculares. Além disso, também & possivel fazer célculos
mais simples, como por exemplo somar o impacto de todos os alunos em uma revisio curricular para identificar
quais revisdes foram mais ou menos prejudiciais.

 As associagbes sdo utilizadas para identificar quais valores de atributos distintos ocorrem
freqiientemente em conjunto. Por exemplo, com regras de associagdes podemos tentar identificar quais revisdes,
impactos acontecem em ingressos comuns (i.e. alunos de uma mesma turma). Assim, poderiamos detectar a
condigdo de prejuizo/beneficio de um impacto em relagdo a condigio dos alunos que passaram pela revisio.

Os agrupamentos pddem ser utilizados para criar conjuntos de elementos que possuam similaridades
através dos atributos escolhidos. Uma forma de aplicar um agrupamento em nossa experiéncia seria com uso dos
atributos impacto, revisdo, ingresso, tempo de permanéncia e ano de conclusio para dividi-los em grupos com
similaridades.

- As classificagdes podem ser utilizadas para caracterizar classes previamente descritas. Uma forma de
utilizar as classificagGes em nossa experiéncia seria identificar quais revisdes foram mais prejudiciais, através da
criagdo de agrupamentos ou sumarizagdes, €, em seguida, caracterizd-las por exemplo pela quantidade de

disciplinas e liberagGes que os alunos tinham antes e depois dela.

4.1.2 Resultados
Para realizar as andlises foram utilizadas vérias ferramentas que permitiram desde a extracdo dos dados

até a visualizagio de resultados obtidos. Estas ferramentas compreendem : SGBD Oracle 8, linguagem de
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consulta (SQL, PLSQL), planilha eletrénica com fungdes estatisticas (e.g. correlagio, médias) e 3 ferramentas de
KDD: BKD [Ramoni 97], DBMiner [DBM 97] e Clementine[Integral 98].
A execucio da andlise mostrou resultados inesperados nos cursos que foram utilizados como conjunto de
- dados, a saber, curso 101-00 e 102-00. Para a andlise aqui descrita foram selecionados apenas alunos formados,
para que fosse possivel utilizar o tempo de conclus@o do curso (fperm) como uma das varidveis de andlise. A
interpretacdo dos resultados obtidos nos leva a considerar prematura a hipétese que generaliza o prejuizo
causado por revisdes curriculares. E necessério que sejam examinados mais cursos e mais varidveis. Contudo o
dificil processo de extracdo e validagdo de dados dificulta a rdpida construcdo de um novo conjunto de dados
confisvel’. Os resultados obtidos até agora sdo parciais, mas demonstram a dificuldade em tratar todos cursos de
forma homogeénea, j4 que cada curso possui caracteristicas proprias de organizacdo de curriculos e tem reflexo
desta organizagdo em alunos com comportamentos nao necessariameﬁte iguais.

A dificuldade inicial de estabelecer quais atributos interferem ou representam impacto levou  criagio de
hipéteses a respeito de impacto. Como descrito na Secdo 4.2, foram criadas férmulas para calcular o valor.de
impacto para todos alunos em todas as revisGes pelas quais estes alunos passaram. Entre as varias formas de
andlise aplicadas houveram virias descobertas. Muitas delas foram encontradas durante a fase de preparacio dos
dados e confirmacio de conceitos que as pessoas envolvidas tinham no Sistema Discente. A qualidade ruim e o
longo fempo de operacdo da base (com evolugdo de conceitos) geram uma desconfian¢a acerca dos dados
armazenados. Esta desconfianga pode ser verificada com um processo de validacdo dos conceitos através dos -
dados existentes [Terra 99].

No levantamento do ntimero de curriculos dos cursos da universidade, foi verificado que a quantidade
de revisoes € altissima, e com pouca variac@o entre todos os cursos, que tém médias préximas a 1 revisdo por
ano. Este resultado contradiz o conceito inicialmente passado pelos responséveis pelo sistema de que existiriam
alguns cursos mais estdveis e outros menos (i.e. com revisdes mais ou menos freqgiientes). Este resultado poe em .
divida a possibilidade de diferenciar os impactos de revisGes curriculares nos alunos pela quantidade de
revisdes, € aumenta a possibilidade de uma procura qualitativa por revisGes mais prejudiciais. Em outros termos,
existem algumas revisdes curriculares que s3o piores (ou melhores) que outras.

A hipétese levantada pelo responsdvel do sistema € que seria possivel generalizar que alunos sdo
prejudicados pelas revisbes curriculares. Uma forma de validar esta hipétese é verificar se existe algum
relacionamento entre tempo de permanéncia (Tperm) e nimero de revisdes curriculares (Ncur). Se houver um

relacionamento € possivel aprofundar a andlise para descobrir como a revisdo afeta o tempo de permanéncia.

3 A titulo de exemplo, a construcio da tabela Impacto para os dois cursos citados levou varios meses, até que

fossem obtidos dados limpos.
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~ Este relacionamento foi avaliado segundo uma anilise de dependéncia estatistica entre as varidveis: a correlagdo.
O resultado encontrado foi uma alta correlagdo entre os tempos de permanéncia dos alunos e seus nimeros de
revisdes curriculares. Isto significa que quanto mais um aluno fica na universidade por mais curriculos ele
passard, mas também pode ser interpretado ao inverso: quanto mais revisdes atingirem um aluno maior serd o
seu tempo de permanéncia no curso.

Pela correlagdo ndo € possivel determinar qual varidvel influencia a outra, e para detalhar esta anélise foi
utilizado um modelo de redes bayesianas [Ramoni 97], que permite identificar se existe ou ndo dependéncia, e
qual o sentido desta. O modelo criado pela ferramenta BKD mostrou que ndo € possivel na relagdo de
dependéncia determinar qual varidvel determina o valor da outra, mas confirmou a existéncia de dependéncia
entre elas.

A inclusdo da varidvel soma_impacto, que totaliza para cada aluno o impacto que este sofreu em todas
revises pelas quais passou, permite enriquecer esta andlise pois é possivel relaciond-la a tperm para verificar se
o impacto gerado no aluno fez com que este demorasse mais para concluir o curso. OS resultados foram
levantados através de medida de correlagéo, e os valores conseguidos através dessa andlise nos cursos utilizados
apresentaram valores de correlacdo baixissimos : 101-00 (correlagdo —0,001) e 102-00 (correlagdo —0,038). Estes
resultados praticamente desbancam a hipdtese de que, nestes cursos, revisGes 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 hipétese levantada.

Com a falta de comprovagdo da hipétese quantitativa, o estudo de revisdes especificas permite que sejam
compreendidas as razdes de maior ou menor impacto gerado por estas revisdes. Contudo, a distribui¢do dos
valores da varidvel impacto também mostram pouca potencialidade em termos de conhecimento que possa ser
extraido. Isto porque a grande maioria dos alunos analisados teve impacto 0, ou seja, nio foi afetada segundo as
métricas levantadas. Este & um dos motivos da baixa média de impacto por revisdo em todos os alunos dos dois
cursos (101-00 teve 1,91 e 102-00 teve 0,09). Ainda assim, em algumas revisdes o impacto € destacado das
demais pela alta quantidade de alunos atingidos ou pela quantidade de perdas destes alunos. Assim, pudemos
identificar quais revisGes podem ser analisadas em maior detalhe para verificar se suas caracteristicas podem ser
generalizadas como causadoras de prejuizo.

Para generalizagido do modelo apresentado pelas revisdes miais prejudicais foram consideradas técnicas
de agrupamento e classificagdo disponiveis na ferramenta Clementine. Para agrupamento existem dois métodos :
K-Means e Redes Neurais (Kohonen). No método de K-Means, a distincia de um ou mais pontos centrais para
todos elementos serve como medida para criar os agrupamentos. A utilizagio de uma média faz com que este
método seja mais indicado para problemas onde as varidveis sdao numéricas € ndo categdricas, 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 dimensdes (entrada e saida), objetivando encontrar uma representacdo compacta. Ap6s a criagio de um
mapa de Kohonen € necessério fazer sua interpretacdo visual, a fim de selecionar os conjuntos que aparecem
agrupados e gerar um conjunto a parte onde estardo somente os exemplos que o representam. Com este novo
conjunto podem ser geradas novas representagdes que permitem compreendé-los. Os dados podem ser
categdricos ou numeéricos.

Os resultados obtidos com os dois métodos foram semelhantes e t€ém reiagﬁo com a quantidade de
informagdo que pode ser extraida no conjunto de dados éelecionados para analise (101-00 e 102-00). A
existéncia de uma grande quantidade de alunos com impacto O (zero) faz com que todos os agrupamentos
gerados incluam este impacto como predominante, o que nio € um resultado interessante se considerarmos que a
hipétese de haver prejuizo deve ser melhor investigada.

O mesmo problema apresentado nos agrupamentos se repete nas classificacbes efetuadas, ou seja, sdo
poucos os caso onde o impacto é diferente de 0 (zero). Ainda sim, foram efetuadas andlises de classificacdo
utilizando trés atributos : o impacto de cada aluno em cada revisdo, o ingresso de cada aluno e o ano de revisdo.
Nesta classificacdo, é necessaria a escolha de um atributo que ser4 tratado como o definidor da classe. Foram
utilizados os trés atributos, alternadamente, para perfazer o papel de classe, no entanto o tnico que apresentou
resultados que pudessem ser tteis foi o atributo revisdo.

Com base na sumarizacio realizada, o ano de 1988 teve a revisdo cujo maior niimero de alunos do curso
101-00 foi atingido de forma negativa (prejuizo). Com esta definicio foram encontradas fegras onde aparecem
os ingressos de 1983, 1984 e 1985 como sendo os que sofreram um prejuizo padrbnizado em todos os alunos
(impacto 1 ou 2). Apesar deste resultado, pouco foi acrescentado ao que ja se havia descoberto - a pior revisdo 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 criacio de regras de associaco para as
varidveis escolhidas usando DBMiner, mas em todas as regras encontradas a precisdo (suporte) era muito baixa,
devido aos problemas de distribui¢do de impacto (i.e. predominancia de impacto 0).

A conclusio é que os resultados obtidos sio especificos demais para serem generalizados, ou seja, as
revises curriculares nio podem ser consideradas prejudiciais sem que sejam considerados os estados dos alunos
no momento em que elas ocorrem. Assim, mesmo que existam revisdes semelhantes entre si, seus impactos nos
alunos (prejuizos ou beneficios) dependem do estado destes no momento em que elas ocorrem. E 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 ndo considerados também podem trazer algum
esclafecimento adicional em termos de resultados. No entanto, mesmo com um procedimento ji definido para

criacdo de novos conjuntos de dados utilizando outros cursos € dificil fazer a aquisicdo dos dados pois muitas
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informagdes sdo calculadas através de rotinas (e.g. liberagdes em LIBERACOES), a qualidade é baixa, e alguns

dados que poderiam ser tteis ndo estdo disponiveis de forma digital (e.g. pré-requisitos em PRE-REQUISITOS).

5. Conclusoes

_A drea de KDD € recente e ainda possui vdirios desafios a serem superados. Novos dominios ainda néo
explorados tornam as aplicagBes muito distintas daquelas onde ja existem pontos consagrados. Isto porque o
processo de KDD possui muitos detalhes que devem ser cuidadosamente acertados para que resultados positivos
sejam extraidos, e a experi€ncia com aplica¢des cldssicas ja permitiu a elaboragdo de um know how em como
fazer ajustes. Em aplicagdes exploratdrias, € necessario um alto conhecimento do dominio em questdo e um bom
conhecimento dos métodos de andlise existentes. Estes dois requisitos sdo necessarios para que sejam alcangados
resultados satisfatérios, mas ndo sdo suficientes. Também € necessdrio ter um conjunto de dados adequado a
solugdo do problema, sob pena de uma boa aplicagio do processo resultar em uma série de resultados
inexpressivos. ‘

Neste trabalho aplicamos este processo em uma base académica — o Sistema Discente — com o objetivo
de estudar um problema proposto pelo seu responsavel. A viabilidade de aplicacgio foi verificada segundo alguns
critérios que justificam o uso de KDD, e o processo iniciado com uma hipétese que deveria ser confirmada e
compreendida: o impacto sofrido por alunos causado por revisdes curriculares.

A conclusido até o presente momento é que € prematura esta tentativa de generalizagio do prejuizo. A
complexidade do dominio e a falta de qualidade fizeram com que a aplicagio se estendesse por muito tempo,
dificultado de levantamento de novas varidveis, dados confidveis e realizagido de novas anélises que permitissem
chegar a resultados mais conclusivos. Em nossa aplicagdo, varios métodos de andlise foram utilizados para
entender o problema proposto, ocasionando virias iteragGes dentrc do processo. Estas iteragdes foram
paralisadas no momento em que detectamos que o conjunto de dados néo poderia fornecer conhecimento além
do que ja haviamos conseguido. Contudo, o conjunto utilizado pode ser estendido com a incorporagdo de novas
informagdes ou novos conjuntos podem ser criados para continuagio deste processo que pode ser continuado ad
infinitum. A aplicagio de KDD em sistemas legados e temporais € nova, e os problemas encontrados em nossa
aplicagdo devem ser generalizados para outras aplicagdes semelhantes.

Como trabalhos futuros, além da aplicagdo das mesmas andlises em outros cursos, pretende-se abordar

fatores que caracterizem o efeito de revisGes curriculares na prioridade de matricula dos alunos.
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