Uma Abordagem para Orquestracao do Conhecimento como
Suporte ao Planejamento Curricular em Ciéncia da
Computacao

Anderson Felinto Barbosa'?, Janderson Jason Barbosa Aguiar!, Ulrich Schiel'

!Universidade Federal de Campina Grande (UFCG)
Campina Grande — PB — Brasil

?Instituto Federal da Paraiba (IFPB) — Campus Monteiro
Monteiro — PB — Brasil

{anderson. fbarbosa, janderson.jason}@gmail.com,

ulrich@computacao.ufcg.edu.br

Abstract. This paper presents an approach for Orchestration of Curricular
Knowledge in Computer Science based on the subjects (Knowledge Categories)
of the Reference Curriculum for Computer Science and curricular structures
of undergraduate courses. For this, semiautomatically, the disciplines of the
structures are categorized in on the of the Categories of Knowledge, with this it
is possible to measure the representativeness of each Category and to identify
the possible relations of dependencies between them. A case study was carried
out with 457 subjects, making it possible to identify, in the context of the 7 ba-
chelor’s courses in Computer Science, the representativeness of the Knowledge
Categories and, in addition, the dependency relations between them.

Resumo. Este artigo apresenta uma abordagem para Orquestracdo do Conhe-
cimento Curricular em Ciéncia da Computagdo baseado nas matérias (Catego-
rias de Conhecimento) do Curriculo Referéncia para a Ciéncia da Computacdo
e em estruturas curriculares de cursos de graduacdo. Para isso, de forma se-
miautomdtica, as disciplinas das estruturas curriculares sdo categorizadas em
uma das Categorias de Conhecimento, com isso é possivel mensurar a represen-
tatividade de cada Categoria e identificar as possiveis relacoes de dependéncias
entre elas. Um estudo de caso foi realizado com 457 disciplinas, possibilitando
identificar, no contexto dos 7 cursos de bacharelado em Ciéncia da Computacdo
utilizados, a representatividade das Categorias de Conhecimento e, além disso,
as relagcoes de dependéncia entre elas.

1. Introducao

Na literatura, o termo Design Instrucional (DI) estd associado ao processo de planeja-
mento de um conjunto de métodos, técnicas e atividades que serdo entregues aos alunos
durante o processo de aprendizagem [Filatro 2008]. Com diferentes niveis de granula-
ridade (Macro, Meso e Micro), o Design Instrucional pode ser utilizado em diferentes
contextos inerentes ao processo de planejamento educacional [Barbosa et al. 2015].

O DI na granularidade meso, por exemplo,pode ser utilizado para estruturar cur-
sos e, consequentemente, definir qual serd o conjunto de disciplinas necessdrias para a



formacao do perfil do aluno esperado pelas institui¢cdes de ensino, além dos objetivos que
devem ser alcangados pelas disciplinas, seus contetudos e as relacdes de dependéncias
(pré-requisitos) entre elas.

Para algumas édreas de conhecimento sdo criados documentos para auxiliar o pro-
cesso de definicdo das disciplinas, conteidos e objetivos educacionais. Com isso, o
processo de DI que utiliza esses documentos estd alinhado aos parametros estabeleci-
dos por comités, sociedades e/ou outras entidades responsaveis ou que colaboram para a
educacao. No Brasil, a Ciéncia da Computagao (CC) € uma area que possui um conjunto
de documentos com esta finalidade, seja no contexto nacional, por meio dos documentos
criados pela Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC), ou internacional, criados pela
Association for Computing Machinery (ACM).

O documento das recomendacdes curriculares para a Ciéncia da Computagao des-
creve de forma clara e detalhada o conjunto de contetidos necessarios para a formagao
dos alunos. No contexto internacional, o Computer Science Curricula 2013 (CS2013)
[Joint Task Force on Computing Curricula e Society 2013] destaca os contetudos organi-
zados em trés diferentes granularidades, os objetivos e relagdes entre os conteudos. No
Brasil, a SBC disponibiliza o Curriculo Referéncia para cursos de Ciéncia da Computagao
e Engenharia da Computacao (CR0S5) [SBC 2005] contendo um conjunto de matérias que
podem ser abordados nos cursos de graduacdo do pais. Contudo, as relagdes entre os
diferentdes contetidos (matérias) nao sao destacadas, deixando tal definicao a critério das
Institui¢cdes de Ensino Superior (IES).

Diante disso, neste artigo, € apresentada uma abordagem para Orquestracdo do
Conhecimento Curricular em Ciéncia da Computacdo com base no CROS5 e em estrutu-
ras curriculares de cursos de bacharelado em CC. Para isso, de forma semiautomatica e
bottom-up, as disciplinas dos cursos de graduacao das IES sdo categorizadas em uma
das 57 Categorias de Conhecimento (matérias do CROS5) utilizando-se de técnicas de
categorizacdo textual estatistica com Redes Bayesianas, possibilitando a mensuragcdo
do Grau de Ocorréncia da Categoria (GOc) e o Grau de Dependéncia entre Categorias
(GDep), ambos variando entre 0 e 1.

Um estudo de caso foi realizado com finalidade de validar a abordagem proposta.
Inicialmente, foi criado um conjunto de treinamento contendo os conteddos descritos
no CROS, nas diretrizes do Enade 2014 (Exame Nacional de Desempenho dos Estudan-
tes) [INEP 2014] e nas estruturas curriculares de 8 IES brasileiras de diversas regides e
com diferentes conceitos, juntamente com a Categoria de Conhecimento correspondente.
Ap6s isso, outras 7 estruturas curriculares, totalizando 457 disciplinas, foram submetidas
a abordagem para identificag@o da categoria correspondente e aplicagdo das métricas GOc
e GDep.

Os resultados mostraram que das 57 Categorias possiveis, 34 apresentaram GOc
com representatividade entre 0.5 e 1.0; 20 apresentaram valor maior que 0.1 e menor que
0.5; e 3 ndo pontuaram nesse quesito. Quando analisado o GDep, verificou-se a existéncia
de algumas relagdes entre diferentes Categorias de Conhecimento, principalmente na-
quelas que possuem conteddos abordados em disciplinas a partir do 2° periodo dos cur-
sos analisados. Logo, com base nos resultados e identificacdo de ambas as métricas, é
possivel afirmar que a abordagem possibilita a Orquestracdo do Conhecimento Curricular



em Ciéncia da Computagao.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: na se¢do 2, sdo comen-
tados os conceitos fundamentais para este trabalho; na secio 3, € descrita a abordagem
proposta; na secdo 4, sao apresentados e discutidos os resultados; e, na secdo 5, estdo as
consideragdes finais.

2. Referencial Teorico

Inicialmente, o termo Orquestragao pode remeter-se a uma orquestra musical na qual os
integrantes precisam se combinar ou arranjar para alcangar um objetivo. Por sua vez, este
termo ja € utilizado em pesquisas aplicadas a educagdo, principalmente nas que objetivam
orquestrar as atividades em Ambientes de Aprendizagem Online [Oliveira et al. 2017] ou
processos didaticos [da Silva e Cavalcante 2016]. Porém, neste trabalho, a Orquestragcao
serd empregada com a finalidade de organizar o Conhecimento Curricular, ou seja, como
o conhecimento deverd entregue ao aluno durante a sua formacao.

Diversas pesquisas objetivam modelar o Conhecimento Curricular que deve ser
entregue aos alunos durante o processo de aprendizagem. Tal modelagem, comumente,
¢ realizada em diferentes niveis de granularidade, a fim de maximizar seu uso em dife-
rentes aplicagdes. Conforme descrito na secao anterior, algumas dreas de conhecimento
apresentam documentos bem fundamentados que descrevem o conhecimento necessario
para cada area.

A organizacdo do Conhecimento Curricular para a drea da Ciéncia da
Computacdo, pode ser auxiliada por um conjunto de documentos que des-
crevem o conhecimento necessario para a formacdo do aluno. O (CS2013
[Joint Task Force on Computing Curricula e Society 2013] descreve o conhecimento cur-
ricular da CC organizado em um Corpo de Conhecimento (do inglés Body of Knowledge)
composto por: Areas de Conhecimento, Unidades de Conhecimento e Tépicos. O CRO5
[SBC 2005], outro documento, descreve o conhecimento da CC organizada hierarquica-
mente em: 6 Nucleos, 58 Matérias, e um conjunto de Tdpicos associados as matérias.

4. Fundamentos da Computacio (F)

F1. Andlise de Algoritmos

F2. Algoritmos e Estrutura de Dados

F3. Arquitetura e Organizagdo de Computadores F1. Anilise de Algoritmos

F4. Circuitos Digitais Medidas de Complexidade, Analise Assintotica de Limites de Complexidade, Técnicas de
Prova de Cotas Inferiores. Notagdo “Big O”, “Little 0”, “Omega” e “Theta”. Medidas
Empiricas de Performance. O Uso de Relagdes de Recorréncia para Analise de Algoritmos
F6. Linguagens de Programacéo Recursivos. Andlise de Algoritmos Iterativos e Recursivos.

F5. Fundamentos de Sistemas

F7. Linguagens Formais, Autdmatos e Computabilidade
F8. Organizagdo de Arquivos e dados

F9. Sistemas Operacionais

F10.Teoria dos Grafos

Figura 1. Fragmento do CRO05 - Nucleo Fundamentos da Computagao [SBC 2005]

Na Figura 1, € apresentada a modelagem em diferentes granularidades, no qual
o Nicleo Fundamentos da Computacao é composto por 10 Matérias. No exemplo, a
Matéria F1 - Analise de Algoritmos ¢ detalhada em uma série de Tépicos que podem
auxiliar o processo de planejamento curricular das disciplinas de cursos de graduagdo ou



pesquisas que objetivam identificar dependéncias entre diferentes niveis do conhecimento,
conforme a pesquisa de [Marshall 2014], que estruturou o conhecimento do CS2013 uti-
lizando grafos e utilizou a estrutura criada para comparar os curriculos de cursos em CC.

3. Abordagem para Orquestracao do Conhecimento Curricular

A abordagem proposta decorre do fato de que o CRO5 ndo apresenta relagdes de pré-
requisitos entre os diferentes conhecimentos. Porém, tais relacdes podem ser uteis para o
processo de planejamento curricular dos cursos de graduacao e/ou estruturagdao do conhe-
cimento da CC em sistemas automatizados, uma vez que, comumente, os conhecimentos
ndo estdo isolados em cursos.

Diante disso, é proposta uma abordagem bottom-up para Orquestrar o Conheci-
mento Curricular em Ciéncia da Computacdo a partir das Categoria de Conhecimento,
denominada neste trabalho para referenciar as Matérias do CRO35, e das relacdes de de-
pendéncia existente entre as disciplinas dos cursos de graduacao [Barbosa 2016], con-
forme a Figura 2.

Estrutura Curricular Categorias de Conhecimento Curricular

SN !

Identifica¢do Extracdodo
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Figura 2. Arquitetura da Abordagem de Orquestracdao do Conhecimento

Partindo do pressuposto de que os cursos de bacharelado em CC do pais baseiam-
se na estruturagdo do conhecimento descrita no CROS, acredita-se que serd possivel ma-
pear as disciplinas das IES para uma das 57 Categorias de Conhecimento. A partir disso,
para cada curso analisado, deve ser realizada uma anélise das diferentes Categorias iden-
tificadas para cada disciplina mapeada, e a Categoria da disciplina de pré-requisito da
mesma, quando existir. Consequentemente, essa andlise identificard a(s) relacdo(des) de
dependéncia(s) entre diferentes Categorias.

Como as Matérias do CROS apresentam Conteudos que podem ser estruturadas
em mais de uma disciplina dos cursos de graduacdo, também foi proposto um processo
de sumarizacdo das Categorias, com a finalidade de agrupar as categorias semelhantes.
Com isso, € mensurado o Grau de Ocorréncia das Categorias (GOc) e do Grau de De-
pendéncia entre Categorias (GDep), fundamentais para a Orquestragdo. As subsecoes a
seguir descrevem os principais conceitos e técnicas empregadas na abordagem.



3.1. Categorias de Conhecimento e Estruturas Curriculares

As Categorias de Conhecimento C' = {¢1, ¢3, ..., c57} utilizadas na abordagem correspon-
dem as Matérias do CROS5 (Figura 3). Das 58 possiveis, a Categoria P8 - Estagio foi
desconsiderada por ndo apresentar Topicos que pudessem ser detalhados em disciplinas
dos cursos de graduacao.

Matematica (M) Tecnologia da Computacio (T) Contexto Social e Profissional (P)

M1. Algebra Linear T1. Andlise de Desempenho P1. Administragdo

M2. Andlise Combinatoria T2. Bancos de Dados P2. Computadores e Sociedade

M3. Caleulo Diferencial e Integral T3. Circuitos Integrados P3. Comunicagdo e Expressdo

M4. Equagdes Diferenciais T4. Compiladores P4. Contabilidade e Custos

MS. Geometria Analitica T5. Computagdo Gréfica P5. Direito e Legislagdo

M6. Logica Matemitica T6. Automagdo e Controle P6. Economia

M7. Matematica Discreta T7. Engenharia de Software P7. Empreendedorismo

MS8. Probabilidade e Estatistica T8. Inteligéncia Artificial P9. Filosofia

M. Varidveis Complexas T9. Interagio Humano- Computador P10. Informatica na Educacdo
P11. Inglés

Ciéncias Basicas (CB) T10. Matemitica Computacional

CBL. Fisica

P12. Métodos Quantitativos Aplicados & do de

T11. Métodos Formais

T12. Modelagem e Simulagdo P13. Sociologia

Eletrénica (E)

El. Circuitos Eletrnicos

T13. Processamento Digital de Sinais P14. Psicologia

T14. Processamento de Imagens

Fundamentos da Computacio (F) T15. Programagéo Paralela

F1. Analise de Algoritmos T16. Redes de Computadores

F2. Algoritmos e Estrutura de Dados T17. Seguranga e Auditoria de Sistemas
F3. Arquitetura e Organizagdo de Computadores T18. Sistemas Digitais

F4. Circuitos Digitais T19. Sistemas Distribuidos

FS. Fundamentos de Sistemas T20. Sistemas Embarcados

F6. Linguagens de Programagdo T21. Sistemas Multimidia

F7. Linguagens Formais, Autématos e Comp d T22.Tolerincia a Falhas

F8. Organizacdo de Arquivos e dados T23. Telecomunicagdes

F9. Sistemas Operacionais
F10.Teoria dos Grafos

Figura 3. Categorias de Conhecimento [SBC 2005]

Outro documento utilizado na abordagem € a estrutura curricular dos cursos de
graduacdo em CC das IES. Comumente, essas estruturas descrevem o conjunto de dis-
ciplinas do curso D = {d;,d,...,d,_1,d,}, as ementas, contetidos, relacdes de pré-
requisitos de cada d; € D.

3.2. Categorizacao de Textos

O processo de Categorizagdo de Textos (CT) ou Classificacdo de Textos foi utili-
zado com a finalidade de classificar as disciplinas das estruturas curriculares d; €
D em apenas uma das Categoria de Conhecimento ¢; € (. Para isso, foi utili-
zado o método de Categorizacdo de Textos estatistico baseado em Redes Bayesianas
[Feldman e Sanger 2007, Witten e Frank 2005] e a ferramenta WEKA'!.

A CT utiliza os contetidos/topicos descritos nas ementas das disciplinas para clas-
sifica-la automaticamente em uma Categoria do Conhecimento D x C'. Para isso, deve
ser criado um conjunto de treinamento contendo o mdximo de dados textuais possiveis
para cada Categoria. A abordagem propde a criagdo do conjunto a partir dos dados
apresentados no Corpo do Conhecimento do CROS, dos contetidos descritos nas dire-
trizes do Enade, e das ementas de disciplinas dos cursos de graduacao que apresentaram
nota maxima no exame do Enade. Devido a utilizacao do software de Mineracao de Da-
dos WEKA, optou-se por criar um unico arquivo com extensao .arff contendo os dados
extraidos de todos os documentos. O arquivo criado ndo possui um tamanho maximo,
porém, o layout do arquivo (Figura 4) é composto por um atributo do tipo string que

'Disponivel em: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



deve os conter conteidos abordados na Categoria (atributo @document_ementa) e outro
para o rotulo da Categoria de Conhecimento (atributo @disc_sbc) que deve ser marcado
manualmente.

@relation Modelo ARFF

@attribute document ementa string
@attribute disc_sbc{algebralinear, analiseComb,

@data

"limite e continuidade, derivada, integral inde
"vetores no plano e no espaco; retas no plano e
"algebra booleana e portas logicas; simplificac:
"introducao e conceitos; logida da programacao;t
"estruturas lineares e encadeadas: listas,matri:
"sistemas de equacoes lineares; espacos vetoria

"componentes de computadores; numeros, artmetic:
"logica, tecnicas de demonstracao e validacao ds

Figura 4. Formato do arquivo .arff utilizado na CT

Ap6s a criagdo do conjunto treinamento, devem ser criados os documentos que
serdo categorizados. Cada disciplina das Estruturas Curriculares dos cursos teve seu
contetido organizado em um arquivo no formato .arff com layout semelhante ao apre-
sentado na Figura 4, porém, neste caso, o atributo @disc_sbc deve conter uma “?”
(interrogacdo), pois 0 mesmo serd submetido ao processo de CT que ird mensurar o valor
desse atributo, ou seja, a Categoria de Conhecimento. Devido ao uso da técnica de Re-
des Bayesianas, o resultado da CT indicard a distribui¢do de probabilidade da disciplina
(termos dos contetdos) pertencer as Categorias de Conhecimento D x ' variando entre
0 (zero) e 1 (um).

Devido a natureza da técnica empregada, uma disciplina d; € D pode ter seu
contetiido categorizado em mais de um ¢; € C. Diante disso, todo o resultado da CT
(D x (') deve ser submetido a um processo de validagdo que consiste em:

1. Se D x C' =1 — Aceitar a Categoria de Conhecimento resultante;
2. Se 0 < D x C < 1 — Deve-se analisar o nome da disciplina e contetido com a
finalidade de:
(a) Aceitar o resultado da CT;
(b) Recusar o resultado e recategorizar manualmente em outra;
(c) Recusar o resultado e recategorizar como categoria excedente, ou seja, nao
apresenta correspondente valido;
3. Se D x (' = 0 — Nao aceitar a Categoria de Conhecimento.

Devido a ndo padronizagdo dos documentos utilizados, a extracdo dos textos uti-
lizados no conjunto treinamento ou das disciplinas que serdo categorizadas ocorreu de
forma manual. Ressalta-se que, apds a extracao e criagao dos arquivos .arff, estes passa-
ram por uma etapa de pré-processamento com a finalidade de remover caracteres espe-
ciais, além da reducdo dos documentos com a criagcdo de fokens, definicdo da frequéncia
minima dos termos e remog¢do das stopwords em portugués.

3.3. Orquestracao do Conhecimento Curricular

O processo de Orquestragdo do Conhecimento consiste em um conjunto de acdes com
a finalidade de mensurar o Grau de Ocorréncia das Categorias (GOc) e o Grau de De-
pendéncia entre Categorias (GDep) identificadas apos o processo de categorizagao.



3.3.1. Grau de Ocorréncia das Categorias (GOc)

O resultado da CT pode mostrar diversas disciplinas d; € D categorizadas em uma mesma
¢; € C ou apresentar Categorias que ndo foram abordadas em uma estrutura curricular
D, o que resulta em uma representacao variavel das Categorias de Conhecimento nas es-
truturas curriculares. Diante disso e objetivando identificar a relevancia de determinada
¢; € C nas diferentes estruturas de cursos Dy, = {Dq, Do, ..., D, } utilizadas na aborda-
gem, € proposto o Grau de Ocorréncia das Categorias (GOc).

GOC(CZ') — ZZZl(goc(kvci)) (1)

n

O célculo do GOc (Equagdo 1) baseia-se na representatividade booleana da Ca-
tegoria de Conhecimento na estrutura analisada. Portanto, quando houver representativi-
dade da Categoria na estrutura do curso, o valor serd 1 (um), caso contrario, o valor sera
0 (zero). Apds o processamento de todas as estruturas, é calculada para cada ¢; € C' a
média aritmética da quantidade de Categorias identificadas. Para isso, utiliza-se a quan-
tidade n de estruturas curriculares analisadas e a fun¢io goc(k, ¢;) que verifica o valor
de cada ¢; € C representada na estrutura k analisada. Devido a natureza da férmula, o
resultado serd um 0 < GOc¢ < 1.

3.3.2. Grau de Dependéncia entre Categorias (GDep)

As relacdes de dependéncias entre as Categorias de Conhecimento sdo identificadas a par-
tir da andlise das relacdes dos pré-requisitos entre as disciplinas submetidas ao processo
de CT. Devido a natureza da categorizacao, vdrios registros d; € D podem ser categoriza-
dos em uma unica categoria ¢; € C. Logo, poderdo podendo existir registros d; € D que
apresentem relagdes de pré-requisito com disciplinas categorizadas na mesma Categoria
de Conhecimento. Para esta situacdo, foi criado um algoritmo para sintetizar e identi-
ficar os relacionamentos entre as Categorias identificadas na colecao de documentos D,
considerando as seguintes situacoes:

1. Se a disciplina categorizada apresentar relacdo de pré-requisito com outra disci-
plina de mesma categoria. Entao, a relacdo entre as categorias serd anulada (Figura
5).

2. Se a disciplina apresenta como pré-requisito uma disciplina de Categoria dife-
rente a dela. Entdo, existird uma relacdo correspondente entre as duas Categorias
(Figura 6).

3. Se houver mais de um pré-requisito para d; categorizada em c¢;. Entdo, a de-
pendéncia de ¢; serd a unido de todas as Categorias de Conhecimento identificadas
por meio das relagdes de dependéncia valida, conforme € apresentado na Figura
7.

Apés o processo de sintetizacdo e identificacdo das relagdes de dependéncias
vélidas, € calculado o Grau de Dependéncia entre Categorias (G'Dep) com a finalidade
de quantificar a intensidade da relagao de dependéncia entre diferentes Categorias do Co-
nhecimento. Inicialmente, para cada estrutura D analisada, cria-se uma matriz Ns7«57,



Categorial Relagdo de Categorial Categorial
Q pré-requisito Q » Q Q

Figura 5. Exemplo de Dependéncia Nula entre Categorias
Relagdaode

Categorial
‘ l =

Figura 6. Exemplo de Dependéncia Valida entre diferentes Categorias

Categoria 2 Relagdode

pré-requisito

em que NNV, ; apresenta valor 0 ou 1, indicando, respectivamente, a auséncia ou presenca
da relacao de dependéncia entre as Categorias representadas pela linha e coluna da matriz.

As matrizes individuais N sao utilizadas no cdlculo do G Dep das Categorias de
Conhecimento. Representado por uma matriz quadrada M;57.57 € com estrutura seme-
lhante a matriz N, o resultado do G Dep mostra o elemento M; ;, com 7 e j variando até
57, apresentando valor 0 < G'Dep(i, j) < 1. Este valor é calculado na média aritmética
da fungdo gd(k, N; ;) que retorna o grau de relevancia do elemento NN, ;, ou seja, o grau
do relacionamento entre as categorias c; € ¢;, da k — ésima estrutura analisada, conforme
a Equacao 2.

>r=1(9d(k, Ni;))

n

GDep(i, j) = (2)

Ressalta-se que o uso de ambas as métricas foi necessario, pois, se fosse conside-
rada apenas uma delas, haveria perda de informagdes que poderiam ser uteis para comuni-
dade. Por exemplo, se apenas o GOc fosse mensurado, ndo seria possivel a identificacdo e
mensuracdo das relacoes entre as Categorias do Conhecimento. Por outro lado, se apenas
o G Dep fosse mensurado, seriam perdidas informacdes sobre a relevancia das Categorias
de Conhecimento nas estruturas da curriculares, pois, provavelmente algumas ndo seriam
identificadas por ndo se relacionar com outras.

4. Resultados e Discussao

Conforme descrito na Secdo 3, a abordagem proposta mescla atividades manuais e auto-
matizadas baseadas em um conjunto de documentos, ferramentas e anélises. De forma
geral, a conducdo do estudo de caso baseou-se na sele¢cao das estruturas curriculares;
na execuc¢ao do processo de orquestracao; e na verificacao do uso das métricas iden-
tificadas no processo de planejamento e avaliacao das estruturas curriculares.

Diante disso, a sele¢do de estruturas curriculares utilizadas na criacdo do conjunto
de treinamento e no processo de CT para a Orquestracdo baseou-se no conceito Enade
20142 dos cursos de graduagio das IES. As estruturas selecionadas para o processo de
Orquestragdao basearam-se na ordem decrescente das IES que obtiveram nota do conhe-
cimento especifico (CE) do Enade 2014 superior a 50,0 pontos e que apresentavam suas

2Conceito Enade. Disponivel em:http://portal.inep.gov.br/web/guest/conceito-enade
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Figura 7. Exemplo de Dependéncia Valida entre mais de uma Categoria
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estruturas curriculares disponiveis na web (Tabela 1). Para o conjunto treinamento, fo-
ram selecionadas 8 IES de diferentes regides do pais que apresentaram CE superior a
50,0 pontos e suas estruturas disponiveis na web (Tabela 2). Tal escolha deu-se por achar
necessario abordar ndo apenas IES com nota médxima, além de diversificar o padrao de
escrita dos documentos.

Tabela 1. Distribuicao dos Cursos Utilizados no Processo de Orquestracao do
Conhecimento Curricular

Identificador do Curso | Nota Bruta - CE Conceito ENADE
Curso 1 61,4 5
Curso 2 60,2 5
Curso 3 60,0 5
Curso 4 55,8 5
Curso 5 59,9 5
Curso 6 55,5 4
Curso 7 58,2 5

Tabela 2. Distribuicao dos Cursos Utilizados no Conjunto de Treinamento

Identificador do Curso | Regido Conceito ENADE
Curso 1 Sul 5
Curso 2 Sudeste 5
Curso 3 Norte 5
Curso 4 Nordeste 4
Curso 5 Centro-oeste 3
Curso 6 Sudeste 3
Curso 7 Nordeste 3
Curso 8 Norte 2

Ap6s a selecdo, as estruturas foram analisadas para a extra¢ao dos textos e criacao
dos arquivos .arff (Figura 4) do conjunto de treinamento. Todo esse processo ocorreu
manualmente devido a ndo padroniza¢do dos documentos das diferentes IES, e os dados
extraidos foram estruturados em um unico arquivo com 519 registros rotulados com as
diferentes Categorias de Conhecimento, com distribuicao conforme a Figura 8. Por ou-
tro lado, os arquivos utilizados no processo de Orquestracao foram organizados em sete
arquivos .arff (um para cada estrutura de IES analisada), com tamanhos variaveis, sem o
rotulo da possivel Categoria de Conhecimento, distribuidos conforme a Figura 9.
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Figura 9. Distribuicao da quantidade de disciplinas por curso utilizado na
Orquestracao

A distribuicdo das disciplinas por curso mostra 457 disciplinas que devem ser ca-
tegorizadas em uma Categoria de Conhecimento. O uso da Mineracdo de Textos possibi-
litou a automatizagao desse processo. Na Tabela 3, € apresentado o resultado do processo
de categorizacdo indicando a quantidade de registros categorizados que foram aceitos ou
que precisaram de recategorizacdo (Tabela 4), conforme o algoritmo descrito na Se¢do 3.

Tabela 3. Resultado do Processo de Categorizacao

Curso Quant. Disc. Disc. Categ. em 1 Disc. submetidas a
andlise
1 63 47 16
2 71 55 16
3 78 42 36
4 77 48 29
5 84 45 39
6 55 39 16
7 46 32 14

Com as disciplinas das estruturas categorizadas, foram mensurados o GOc e o
G Dep das Categorias de Conhecimento fundamentais para a Orquestracdo do Conheci-
mento Curricular. Ambas as métricas devem considerar todas as 57 categorias propostas,
porém, conforme destacado anteriormente, as estruturas podem nao abordar algumas ca-
tegorias. Nesse contexto, ressalta-se que, quao mais proximo de 1 (um) for o resultado
do GOc e o G Dep, respectivamente, isso indica que a Categoria apresenta um alto grau
de representatividade nas estruturas analisadas, e que a relagdo dela com outras também



Tabela 4. Resultado da Avaliacao da Categorizacao dos Registros que Necessi-
tavam de Analise

Curso Quant. Disciplinas. Disciplinas Aceitas Disciplinas Recate- Disciplinas
gorizadas Excedentes

1 16 8 6 2

2 16 7 8 1

3 36 20 11 5

4 29 13 10 6

5 39 17 15 7

6 16 7 5

7 14 9 3 2

apresenta-se como representativa.

Na Figura 10, é apresentado o resultado do Grau de Ocorréncia da Categoria de
Conhecimento do Nucleo Fundamentos da Computagdo. Nesse exemplo, € possivel veri-
ficar diferentes GOc variando entre 0, 5 — 1, destacando-se como representativa no estudo
realizado, até os menos representativos que variam entre 0 — 0, 49. O resultado detalhado
de todas as Categorias de Conhecimento pode ser visto neste link®.

Categoria de Conhecimento Obrigatoria |Optativa|Geral |GOC obrigatério | GOC Optativa| GOC

F1. Andlise de Algoritmos 5 5 0,71 0,00 0,71
F2. Algoritmos e Estrutura de 6 6

Dados 0,86 0,00 0,86
F3. Arquitetura e Organizagdo de 7 7

IComputadores 1,00 0,00 1,00
F4. Circuitos Digitais 6 i 7 0,86 0,14 1,00
F5. Fundamentos de Sistemas 1 3 4 0,14 0,43 0,57
F6. Linguagens de Programagdo 7 7 1,00 0,00 1,00
F7. Linguagens Formais, 7 7

Autdmatos e Computabilidade 1,00 0,00 1,00
F8. Organizagdo de Arquivos e 1 1

dados 0,14 0,00 0,14
F9. Sistemas Operacionais 7 7 1,00! 0,00 1,00
F10.Teoria dos Grafos 5 1 6 0,71 0,14 0,86

Figura 10. GOc do Nucleo - Fundamentos da Computacao

Das 57 Categorias de Conhecimento utilizadas na abordagem, o G'Dep identifi-
cou que apenas 45 apresentam relacdes de pré-requisitos com outras 32. Ressalta-se que
uma Categoria de Conhecimento ¢; € C' pode relacionar-se com outras 56 Categorias,
pois uma auto-relacdo € considerada nula, conforme descrito no processo de sintetizagao
(Figura 5).

O resultado do G Dep é apresentado em uma Matriz com dimensao 57 x 57, na
qual as linhas e colunas referem-se as Categorias de Conhecimento utilizadas*, o que im-
possibilita a inser¢do dela no artigo. Diante disso, optou-se por apresentar o resultado
DGep de Categorias pertencentes a0 mesmo Nucleo de Conhecimento. Na Figura 11,
mostra-se o G Dep calculado entre as Categorias do nicleo de conhecimento Matemitica,
sendo possivel identificar relagdes de pré-requisito entre as Categorias, tendo como mais
representativa a relacdo entre M3 - Calculo Diferencial e Integral ¢ M8 - Probabilidade
e Estatistica, mensurada em 0.86, (ou seja, essa mesma relagdo foi identificada em dife-

3Resultado Completo do GOc - Disponivel em https://goo.gl/5T28ii
“Resultado completo G'Dep - Disponivel em: https://goo.gl/bEN6PH



M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
M1. Algebra Linear 0,00 0,00 000 000 029 0,00 0,00 0,00 0,00
M2. Andlise Combinatéria 0,00 0,00 000 000 000 000 000 0,00 0,00

M3. Célculo Diferencial e Integral 0,14 000 0,00 000 014 0,00 0,00 0,00 0,00

M4, Equagdes Diferenciais 0,00 0,00 0,00 000 000 000 024 0,00 0,00
M5. Geometria Analitica 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00
M6. Légica Matematica 0,00 0,00 000 000 000 000 029 0,00 0,00
M7. Matemdtica Discreta 0,00 0,00 0,00 000 000 014 0,00 0,00 0,00
MB8. Probabilidade e Estatistica 0,00 0,00 - 000 000 000 0,4 000 0,00
M9. Varidveis Complexas 0,00 0,00 0,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00

Figura 11. GDep entre Categorias do nucleo Matematica

M1 M2 M3 M4 M5 Me M7 M8 M9

F1. Andlise de Algoritmos 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,00 0,14 0,14 0,00
F2. Algoritmos e Estrutura de Dados 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,29 0,00 0,00
F3. Arquitetura e Organizagio de Computadores 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
F4. Circuitos Digitais 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
F5. Fundamentos de Sistemas 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
F6. Linguagens de Programacdo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,00 0,00
F7. Linguagens Formais, Autdmatos e Computabilidade 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,43 0,57 0,00 0,00
F8. Organizacdo de Arquivos e dados 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
F9. Sistemas Operacionais 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,00
F10.Teoria dos Grafos 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,00 0,00

Figura 12. GDep entre Categorias do nucleo Fundamentos da Computacao e
Matematica

rentes estruturas curriculares analisadas). Por outro lado, na Figura 12, apresenta-se uma
relagdo G Dep representativa que envolve os nicleos Fundamentos da Computagdo e Ma-
tematica, conforme € verificado na relacdo entre F7 - Linguagens Formais, Automatos
e Computabilidade e M7 - Matematica Discreta, mensurada em 0.57.

Os resultados apresentados com a mensuracao do GOc e G Dep comprovam que
o conhecimento curricular em Ciéncia da Computacdo pode ser orquestrado a partir da
abordagem proposta. Os resultados podem auxiliar o processo de planejamento curricu-
lar, uma vez que, dentre as Categorias de Conhecimento estabelecidas, foram identifica-
das aquelas que apresentam maior representatividade e, além disso, foram identificadas
relacdes entre elas. Por fim, acredita-se que a orquestragdo do conhecimento também
pode contribuir para pesquisas que necessitem de uma organizagao curricular com base
nas matérias do CR0S5, como também em andlises que verifiquem a conformidade da es-
trutura curricular dos cursos com o CROS.

5. Consideracoes Finais

A partir da mensuracdo das métricas GOc e G Dep, alcangadas por meio da abordagem
para Orquestracdo do Conhecimento proposta, foi constatado o que foi pressuposto no
inicio do estudo: (7) as disciplinas das grades curriculares dos cursos de CC do pais
baseiam-se no conhecimento descrito no CRO5, e (ii) é possivel Orquestrar o Conheci-
mento Curricular com base nos pré-requisitos das disciplinas analisadas.

Com valores variando entre 0 — 1, para o Grau da Ocorréncia da Categoria (GOc)
e o Grau de Dependéncia entre Categorias (G'Dep), conseguiu-se mensurar quio repre-
sentativa € cada Categoria de Conhecimento, e como se da a relacdo dela com as demais,



observando o contexto de pré-requisito. Ressalta-se que, quando mensurada a represen-
tatividade das categorias, verificou-se que mais de 50%, das 57 Categorias possiveis,
apresentaram-se com representatividade acima de 0.5. Por outro lado, no contexto do
estudo realizado, constatou-se que, do mesmo total de Categoria possiveis, 47 delas se
relacionaram com outras 32.

Os niimeros destacados no pardgrafo anterior e detalhados nos resultados gerados
mostram que, para o contexto analisado, a abordagem conseguiu responder aos questi-
onamentos realizados e, além disso, agrega valor ao conhecimento descrito no CROS,
uma vez que possibilitou a Orquestracdo do Conhecimento Curricular (na granularidade
Matéria), podendo ser util para o planejamento e avaliacao da conformidade de um curso
com o “padrao” identificado.

Contudo, ressalta-se que limitagdes de automatizagdo do processo foram identi-
ficadas, porém, ndo inviabilizaram o objetivo final do trabalho. Ressalta-se ainda que o
uso da abordagem ndo se restringe apenas em identificar um padrdo que possa ser util
para sequenciar disciplinas de um curso de graduacdo em CC, ou avaliar a disposi¢@o das
disciplinas no curso, mas, também, acredita-se que o resultado seja de grande valia para
a comunidade que estuda o ensino em computagdo ou que necessita estruturar o conheci-
mento em outras drea do conhecimento.
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