Universidade Federal de Campina Grande

Centro de Engenharia Elétrica e Informatica

Coordenacao de P6s-Graduagdao em Ciéncia da Computagdo

Dissertacao de Mestrado

Uma Abordagem para Orquestracdo do
Conhecimento com Suporte ao Planejamento e a

Avaliacao Curricular em Ciéncia da Computacao

Anderson Felinto Barbosa

Campina Grande, Paraiba, Brasil

Fevereiro - 2016



Universidade Federal de Campina Grande

Centro de Engenharia Elétrica e Informatica

Coordenac¢ao de Pos-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Uma Abordagem para Orquestracdo do
Conhecimento com Suporte ao Planejamento e a

Avaliacao Curricular em Ciéncia da Computacao

Anderson Felinto Barbosa

Dissertacdo submetida a Coordenagdo do Curso de Pds-Graduacdo em
Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal de Campina Grande -
Campus I como parte dos requisitos necessarios para obten¢do do grau

de Mestre em Ciéncia da Computacao.

Area de Concentracio: Ciéncia da Computagio

Linha de Pesquisa: Sistemas de Informacdo

Ulrich Schiel

(Orientador)

Campina Grande, Paraiba, Brasil

(©Anderson Felinto Barbosa, 29/02/2016



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

B238a Barbosa, Anderson Felinto.
Uma abordagem para orquestracdo do conhecimento com suporte ao
planejamento e a avaliacdo curricular em Ciéncia da Computacdo /
Anderson Felinto Barbosa. — Campina Grande, 2016.
84f. : il. color.

Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacdo) — Universidade
Federal de Campina Grande, Centro de Engenharia Elétrica e Informatica.
"Orientacdo: Prof. Ulrich Schiel".

1. Ciéncia da Computagdo - Curriculo. 2. Ciéncia da Computagdo -
Ensino - Brasil. 3. Processos de Aprendizagem. 4. Planejamento Curricular.
I. Schiel, Ulrich. II. Titulo.

CDU 004:37.016(043)




“UMA ABORDAGEM PARA ORQUESTRACAO DO CONHECIMENTO COM SUPORTE
A\O PLANEJAMENTO E AVALIACAO CURRICULAR EM CIENCIA DA COMPUTACAQ"

ANDERSON FELINTO BARBOSA

DISSERTACAO APROVADA EM 29/02/2016

J

|

| ULRICH SCHIEL, Dr., UFCG

Orientador(a)

JOSEANA MACEDO FECHIN EGIS DE ARAUJO, D.Sc, UFCG
Examinador(a)

ARTURO HERNAND
Exami

MINGUEZ, Dr., UFAL
nador(a)

CAMPINA GRANDE - PB



il

Dedico esta dissertacdo

aos meus pais, base da minha educacao.



Agradecimentos

Primeiramente, agradeco a Deus, que me concedeu forcas para a realizacao desse mestrado
e enfrentar diversos momentos dificeis durante essa caminhada.

A minha familia, pelo carinho, compreensio e incentivo durante os momentos dificeis;
um agradecimento especial aos meus pais.

Ao meu orientador Ulrich Schiel, agradeco pela oportunidade de trabalharmos juntos,
pelos ensinamentos e incentivos que recebi durante todo o processo de orientagdo, também
pela compreensdo e companheirismo nos bons € maus momentos vivenciados durante esses
periodo de pos-graduacao.

Agradeco aos professores que ministraram disciplinas durante o mestrado e aos
companheiros de laboratorio e disciplinas com os quais pude compartilhar dividas e opinides
que contribuiram para a minha formacao.

Agradeco as amigas e ex-professoras Vera Medeiros e Isabel Nunes que contribuiram
para o meu ingresso na pos-graduacao.

Aos amigos conquistados, dentro e fora da UFCG, que torceram pela concretizacao desse
projeto, vivenciando comigo as angustias e alegrias de um pds-graduando.

Agradeco aos funcionarios do PPGCC pela assisténcia prestada, sempre que necessaria,
durante o periodo do mestrado.

Por fim, agradeco a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

(CAPES) pelo apoio financeiro.

v



“Quem ndo age, perde até mesmo a pouca

compreensdo que jd tem ou pensa ter.”

(Marcos 4:21-25)



Resumo

O Curriculo Referéncia (CR) para Cursos de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo
e Engenharia da Computacdo é um documento desenvolvido pela Sociedade Brasileira
de Computacdo que descreve um conjunto de informacgdes relacionadas ao ensino da
computacdo no Brasil. O corpo do conhecimento, parte do CR descreve o conhecimento
que pode ser ensinado ao aluno durante o processo de aprendizagem, pode ser util para
o processo de Planejamento Curricular, porém, diferentemente das estruturas curriculares
criadas, o conhecimento descrito no CR apresenta, apenas, relacdes hierarquicas entre suas
partes. Diante disso, neste trabalho, é proposta uma abordagem que visa a orquestrar o
conhecimento descrito na granularidade “Matéria” do CR, neste trabalho denominada como
“Categoria de Conhecimento”. Para isso, a abordagem baseia-se no principio bottom-up
e 1dentifica as possiveis relagdes entre as 57 Categorias de Conhecimento a partir das
disciplinas e das relacdes de pré-requisitos presentes em estruturas curriculares dos cursos
para, assim, identificar o Grau de Dependéncia entre Categorias (G Dep) e o Grau de
Ocorréncia da Categoria (GOC) relevantes para o processo de planejamento e avaliacao das
estruturas curriculares. Como forma de avaliar a abordagem foi realizado um estudo de caso
envolvendo dados de 474 disciplinas, de 7 cursos de graduacdo, no qual foi mensurado do
GRel e o GOC das 57 Categorias de Conhecimento. Além disso, também foi verificada a
aplicacao das métricas identificadas no processo de planejamento e avaliacdo das estruturas
curriculares que, no contexto observado, apresentou resultados que comprovaram o uso de

ambas para as finalidades propostas.

Palavras-chave: Orquestracdo, Planejamento, Avaliacdo, Estrutura Curricular, Curriculo

Referéncia.
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Abstract

The Reference Curriculum for Degree Courses in Computer Science and Computer
Engineering (RC) is a document developed by the Brazilian Computer Society that aims
to describe a set of information related to computing education in Brazil. The body of
knowledge, a part of RC that describles the knowledge that should be teached to a student
during the learning Process, can be useful on the Curricular Planning process, however,
unlike the curriculum structure created, which describes relations between disciplines,
the knowledge described on the Reference Curriculum only shows hierarchical relations
between different levels of this knowledge.To this situation, in this dissertation is proposed
an approach that aimed orchestrating the knowledge described on granularity “Subject” of
RC, called, in this dissertation, “Knowledge Categories”. For this, the approach is based on
the bottom-up and identifies possible relationships between the 57 Knowledge Categories
induced from the disciplines of graduate courses and their prerequisites relationships,
to thereby identify the Dependence Degree Between Categories (GDep) and Category
Occurrence Degree (GOc) relevants for the process of curriculum planning and evaluation.
For evaluate approach, ion purposes a case study was conducted involving 474 disciplines
from 7 undergraduate courses. It was possible to observe the measurement of G Rel and
GOC of the 57 Knowledge Categories from RC. In addition, the application were verified of
the metrics identified in the planning process and evaluation of curriculum structures that, on

the context observe, showed results that confirmed the use of such metrics for aims proposed.

Keywords: Orchestration, Planning, Evaluation, Curricula Structure, Reference

Curriculum.
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Capitulo 1

Introducao

A expansdo do ensino superior proporcionou o acesso das pessoas aos conhecimento das
mais diversas dreas. Um processo inerente dessa expansao foi a criacdo de novos cursos e,
com isso, hd a necessidade da realiza¢do do processo de Planejamento Curricular objetivando
estruturar o conhecimento que deve ser adquirido pelo estudante em estruturas, comumente,
demoninadas de disciplinas.

Portanto, nesse processo, observa-se que ha um particionamento de um conhecimento
maior em estruturas menores, mais simplificadas, organizadas entre si. Logo, pode-se
inferir que o conhecimento adquirido durante o processo de ensino pode ser representado
em estruturas de diferentes granularidades, estruturadas a partir da delimitacdo de
relacionamentos.

Contudo, a delimitagdo dessas relacdes pode ser uma tarefa complexa, uma vez que
demanda conhecimento sobre o dominio de ensino e suas simplificagdes em diferentes partes,
e os possiveis relacionamentos entre essas partes. Devido a abrangéncia de um curso de
graduacdo, tal delimita¢io pode se tornar uma tarefa multidisciplinar, dependendo, assim, da

presenca de vdrios especialistas (CARVALHO, 2010).

1.1 Motivacao

O contexto apresentado no inicio desse capitulo descreve, de forma simplificada, a
perspectiva da necessidade do processo de Planejamento Curricular e como esse caracteriza-

se como complexo, j4 que sua realizagdo demanda tempo e conhecimentos técnicos e
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pedagdgicos por parte dos profissionais responsdveis pela sua realizacao.

As estruturas curriculares dos cursos descrevem, de modo geral, uma visdo do
conhecimento educacional como sendo o insumo a ser entregue aos alunos durante o
processo de apredizagem, caracterizando, assim, “o qué” e “como” o aluno deve aprender.
Por sua vez, esse conhecimento pode ser representado em diferentes granularidades. Tal
fato, pode ser verificado nas diferentes areas de conhecimento, tais como, Artes, Matemadtica,
Portugués, dentre outras; nas quais observa-se que o conhecimento € organizado em partes
menores, que podem apresentar uma sequéncia entre seus componentes.

Diante disso, verifica-se que o processo de Planejamento Curricular compreende uma
atividade na qual o conhecimento maior (dominio) é particionado em unidades simplificadas
(disciplinas) orquestradas de modo que se possa alcancar os objetivos de aprendizagem
propostos. Comumente a representacdo desse conhecimento € dependente da presenca de
especialistas, porém, alguns dominios possuem documentos que descrevem a organizacao
desse conhecimento, minimizando, assim, a necessidade da presen¢a dos mesmos. Por outro
lado, os documentos podem apresentar limitacdes como, por exemplo, a ndo delimitagao dos
relacionamentos entre as diferentes partes do conhecimento descrito neles.

No contexto do planejamento do ensino da computacdo no Brasil, verifica-se que a
Sociedade Brasileira de Computa¢do (SBC) disponibiliza o Curriculo Referéncia (CR)
para Ciéncia da Computacdao e Engenharia da Computacdo. Este documento descreve
além de informacoes gerais sobre planejamento educacional, um conjunto de informagdes
referentes ao corpo do conhecimento que pode ser utilizado no processo de planejamento
das disciplinas que compdem as estruturas curriculares dos cursos de graduagdo no pais.
Porém, diferentemente das estruturas criadas, na qual € possivel identificar relagdes entre
as disciplinas (Figura 1.1), as informacOes descritas no CR ndo apresentam as possiveis
relagdes de dependéncias entre as partes do conhecimento, expressando, assim, a ideia de
sequénciamento entre esses componentes.

Assim, a motivacdo para a realizagdo da pesquisa surgiu da observacdo da relevancia
do CR para o processo de Planejamento Curricular e, além disso, da inexisténcia dos
relacionamentos entre as partes do conhecimento no CR. Deste modo, acredita-se que a
identificacdo dessas relagdes possa auxiliar os processos de planejamento e avaliacao das

estruturas curriculares para verificacao da conformidade com o “padrao” identificado.
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Figura 1.1: Fragmento de uma Esturura Curricular de um Curso de Bacharelado em Ciéncia
da Computacao
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Fonte: Departamento de Sistemas de Computagdo (2010)

A partir das estruturas curriculares dos cursos existentes poderia ser induzida a

orquestragdo das categorias do CR e serem determinadas as categorias mais representativas

no contexto? Questionamento como esse foi determinante para as as seguintes hipdteses de

pesquisa:

H1-0:

H1-1:

H2-0:

H2-1:

H3-0:

H3-1:

E possivel orquestrar o Conhecimento Curricular descrito no CR a partir das estruturas

curriculares de cursos reais;

Nao € possivel orquestrar o Conhecimento Curricular descrito no CR a partir das

estruturas curriculares de cursos reais;

E possivel identificar quais os Conhecimentos apresentados no CR sdo mais relevantes

no contexto do Planejamento Curricular.

Nao € possivel identificar quais os Conhecimentos apresentados no CR sdo mais

relevantes no contexto do Planejamento Curricular.

E possivel utilizar a Orquestragdo entre Conhecimentos para auxiliar o processo de

planejamento e avaliag@o de estruturas curriculares.

N3ao € possivel utilizar a Orquestragdo entre Conhecimentos para auxiliar o processo

de planejamento e avaliagdo de estruturas curriculares.
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A préxima secdo apresenta os objetos de pesquisa estipulados para responder a questio

de pesquisa e verificar as hipéteses formuladas anteriormente.

1.2 Objetivos

Considerando que o CR apresenta o conhecimento da drea da Ciéncia da Computagdo
distribuido em diferentes granularidades, porém, sem apresentar relacdes de dependéncias
entre as essas partes, mas que, quando utilizado no contexto de Planejamento Curricular,
sdo expressos os relacionamentos entre essas diferentes granularidades, o objetivo geral
desta pesquisa consistiu na proposta de uma abordagem para orquestracdo do conhecimento
curricular descrito no Curriculo Referéncia.

A proposta visa, a partir da metodologia bottom-up, utilizar as estruturas curriculares
existentes para orquestrar os conhecimentos descritos no CR e, além disso, utilizar o
resultado desse processo de orquestracdo para auxiliar no planejamento e avaliagdo de
estruturas curriculares existentes. A partir deste objetivo geral, foram elencados os seguintes

objetivos especificos:
1. Realizar levantamento do estado da arte dos temas abordados nesta pesquisa;

2. Propor uma abordagem para a orquestracdo do Conhecimento Curricular em Ciéncia

da Computacao. Para isso, foram elencados os seguintes subobjetivos:

(a) Especificar o conjunto de categorias de conhecimento com base nas matérias

descritas no Curriculo Referéncia da SBC que deverdo ser orquestradas;

(b) Definir um mapeamento entre os dados de cursos reais, obtidos a partir das
ementas académicas e/ou planos pedagdgicos, e as categorias descritas no topico

anterior;

(c) Propor uma metodologia para a determinagdo das relacdes de dependéncias entre

as categorias de conhecimento; e

(d) Propor métricas para mensurar o grau de ocorréncia das categorias de
conhecimento e das suas relacdes de dependéncias com outras categorias

identificadas.
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3. Propor a utilizacdo do “padrdao” de orquestracdo de conhecimento identificado para

auxiliar o processo de planejamento e avaliagdo de estruturas curriculares; e

4. Avaliar a abordagem proposta e seu uso para planejamento e avaliagdo curricular a

partir da realizacdo de estudo de caso.

1.3 Relevancia

A relevancia da pesquisa € verificada a partir da complexidade apresentada pelo processo de
Planejamento Curricular e pela inexisténcia das relagdes entre as partes do conhecimento
descritos no CR que, se explicitados, poderiam auxiliar no processo de planejamento
e avaliacdo das estruturas curriculares criadas para os cursos de graduagdo. Diante
disso, verifica-se que a orquestracdo do conhecimento apresenta-se como relevante para
a comunidade, em especial para aqueles envolvidos no processo de ensino da Ciéncia da
Computagdo no Brasil.

Todo o conhecimento da Ciéncia da Computagdo utilizado neste trabalho baseia-se nas
recomendacdes propostas pela SBC e descritas no CR05' (SOCIEDADE BRASILEIRA
DE COMPUTACAO, 2005). Logo, verifica-se a relevancia das informacdes apresentadas
pelas Categorias de Conhecimento, denominagao utilizada para representar o conhecimento
descrito na granularidade “Matéria” do CR.

O uso do termo Orquestracao fudamentou-se na ideia da realizacdo de um arranjo. Este
termo, comumente utilizado no contexto da educagdo online para modelar o sequenciamento
da entrega de atividades aos alunos (KATSAMANI; RETALIS, 2013), nesta abordagem,
foi utilizado para orquestrar as Categorias de Conhecimento do CR05. Ressalta-se que,
diferentemente do CS2013* (ASSOCIATION FOR COMPUTING MACHINERY, 2013), o
CROS5 nédo apresenta relacionamentos cruzados entre disciplinas ou topicos, o que possibilita
a identificacdo das relacdes entre diferentes conhecimentos.

Neste trabalho, o processo de orquestracdo baseia-se nos dados contidos nas estruturas
curriculares de IES brasileiras, apenas para disciplinas que possuem pressupostos tedricos.

Dessa forma, espera-se que as relacdes identificadas representem a0 maximo a organizacao

"Denominagcio utilizada para referenciar o Curriculo Referéncia da SBC de 2005.
’Denominacio utilizada para referenciar o Computer Science Curricula 2013.
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do conhecimento no ensino da computacdo. Nado se pode generalizar os relacionamentos
identificados, porém, no contexto do estudo de caso realizado, representa o padrao de
relacionamentos entre as Categorias de Conhecimento utilizado pelas IES.

O uso de um conjunto de dados reais para orquestrar as Categorias de Conhecimento,
proporcionou o uso e técnicas de Mineracdo de Textos (FELDMAN; SANGER, 2007),
especificamente da tarefa de Categorizacdo de Textos (CT) para realizar o mapeamento entre
as categorias e as estruturas curriculares dos cursos. Além disso, a CT reduziu a carga
de trabalho demandada para o processo de mapeamento, quando comparado a realizacao
do mesmo processo de forma manual. Para a categorizacdo foi utilizada a ferramenta de
mineracio de dados WEKA?®, conforme apresentado no Capitulo 4.

A mensuragdo do relacionamento entre duas Categorias de Conhecimento e, além disso,
a identificacdo das categorias mais representativas no contexto do ensino em computacao,
respectivamente, foram identificadas a partir da mensuracdo do Grau de Dependéncia entre
Categorias (G Dep) e do Grau de Ocorréncia das Categorias (GOC)). Acredita-se que ambas
as métricas podem fornecer informacoes uteis para o processo de planejamento e avaliacio
de estruturas curriculares.

Por fim, espera-se que esta pesquisa além de auxiliar os processos de planejamento
e avaliacdo curricular, com base na identificagdo das métricas GOC e GDep, possa
contribuir para a modelagem do dominio de sistemas que necessitam dessa representacao

de conhecimento, tais como, os Sistemas Tutores Inteligentes (STI).

1.4 Estrutura da Dissertacao

Além deste capitulo introdutdrio, esta dissertacdo possui outros 5 (cinco) capitulos
organizados da seguinte forma: no Capitulo 2 s@o apresentados os pressupostos tedricos
referente a representacdo de conhecimento curricular, ao processo de orquestracao e a tarefa
de Categorizacdo de Textos baseada em Mineracdo de Dados, essenciais para a compreensao
da pesquisa.

No Capitulo 3 sdo apresentadas pesquisas identificadas na literatura que estdo

relacionadas a pesquisa ora apresentada.

Do termo inglés, Waikato Environment for Knowledge Analysis.
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No Capitulo 4 é apresentada a abordagem para Orquestracdo do Conhecimento
Curricular proposta. Além disso, sdo apresentadas as propostas de uso das métricas
identificadas pelo processo para auxiliar o planejamento e avaliagc@o curricular.

No Capitulo 5 € apresentada a validagdo da abordagem a partir da realizacdo de um
estudo de caso, destacando, também a metodologia utilizada na conducdo do estudo.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragOes finais da pesquisa, bem como as

limitagdes e propostas para pesquisas futuras identificadas durante a sua conducao.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo apresentados os pressupostos tedricos necessdrios para o entendimento
da pesquisa. Na Secdo 2.1 sdo apresentados os aspectos relacionados a Representacdo do
Conhecimento Curricular. A fundamentacdo téorica sobre o processo de Orquestracio é
descrita na Secdo 2.2. Posteriormente, a Secdo 2.3, aborda conceitos e técnicas referentes
a tarefa de Categorizacdo de Textos baseada em Mineracdo de Dados Textuais. Por fim, na

Secdo 2.4, sdo apresentadas as consideracoes finais deste capitulo.

2.1 Representacao do Conhecimento Curricular

O termo “Representacio do Conhecimento Curricular” fundamenta-se nos termos
“Conhecimento” e “Curriculo” que, no escopo desta pesquisa, € utilizado para referenciar
o conhecimento que deve ser transmitido aos aluno durante o processo de aprendizagem, ou
seja, representa o conjunto de informagdes (contetidos) que devem ser repassados ao aluno
durante o processo de ensino.

A perspectiva do termo “Conhecimento” utilizado na fundamentacdo, baseia-se na
conceituagdo apresentada por Takeuch e Nonaka (2004), que este definido como sendo um
conjunto de informagdes organizadas em termos, fatos e premissas. O termo “Curriculo”
apresenta-se em diversas perspectivas, porém, foi utilizada a apresentada por Su (2012), que
descreve o mesmo como sendo o resultado de um processo que envolve diferentes fatores,
tais como: tempo, recursos de aprendizagem e de ensino, caracteristicas dos alunos, objetivos

de aprendizagem, contetidos e seus sequenciamentos, dentre outros.
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Um dos aspectos apresentados por Su (2012) e refor¢cado por Simons e Porter (2015)
que deve ser considerado na composi¢do do curriculo, € o contetido curricular. Logo, a
representacdo desses conteidos e, consequentemente, do conhecimento inerente a esses,
apresenta-se como importante, pois a qualidade do produto final desenvolvido (curriculo)
depende da qualidade das informagdes representadas. Ressalta-se que esta representacao
ndo faz referéncia a metodologia de ensino, ou seja, aos aspectos pedagdgicos utilizados
para entrega dos conteidos, mas, sim, as informacdes repassadas.

A representagdo do conhecimento curricular pode ser verificada em ferramentas
computacionais que visam auxiliar o processo de ensino. Essas ferramentas, por exemplo, os
Sistemas Tutores Inteligentes' (STI) e Sistemas Hipermidia Adaptativos® (SHA) objetivam a
entrega, de forma adaptativa, de uma sequéncia de contetidos educacionais ao aluno a partir
das necessidades apresentadas por eles e objetivos de aprendizagem delimitados (GIRAFFA,
1998; MORNAR, 2001).

A adaptacgdo e entrega dos conteddos, nessas ferramentas, € possivel devido a arquitetura
basica desses sistemas possuirem um modelo de dominio com a finalidade de representar
o conteido. Nesse modelo € representado o conhecimento a ser ensinado, em diferentes
granularidades, e os relacionamentos entre eles. Segundo Filatro (2008) a definicdo dos
relacionamentos € responsavel pela sequéncia de entrega. Comumente, a representacao desse
modelo € realizada por especialistas no dominio ou por meio de documentos que descrevam

o conhecimento necessério (ver Subse¢do 2.1.2).

2.1.1 Formas de Representacio do Conhecimento Curricular

Diferentes termos sdo utilizados para definir a Representacao de Conhecimento Curricular.
Todos fundamentam-se no principio de representar um conjunto de informacdes que
descrevam um dominio de conhecimento que possa auxiliar o processo de Planejamento
Curricular’. Nesta pesquisa, serdo apresentados alguns termos utilizados pela comunidade,

tais como: Conteudo Curricular, Conhecimento do Contetido e Corpo do Conhecimento.

'Do termo inglés, Intelligent Tutoring Systems
Do termo inglés, Adaptative Hipermidia System
3Do termo inglés, Curriculum Planning.
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Conteado Curricular

O Contetido Curricular* é definido como o conhecimento que deve ser transmitido ao aluno
durante o processo de aprendizagem. Considerado um fator importante, este contetido
representa 0 meio para a transmissdo do conhecimento de dreas ou assunto aos alunos
(UNESCO, 2015). Além disso, Miel (1956) ressalta a importancia do Contetido Curricular
quando destaca o termo como assuntos, processos, abordagens e sentimentos que podem ser

utilizados no Planejamento Curricular.

Conhecimento do Conteado

O termo Conhecimento do Contetido® é definido como sendo um conjunto de informagdes
sobre uma Area de Contetido®, ou seja, um dominio de conhecimento, que devem
ser ensinadas pelo professor e organizadas de acordo com a necessidade e abrangéncia
necessaria (KOEHLER; MISHRA, 2009). Além disso, espera-se que os alunos tenham
conhecimento sobre essas informacdes apds o processo de aprendizagem (THE GLOSSARY
OF EDUCATION REFORM, 2016).

Observa-se que a representacao do Conhecimento do Contetido é um aspecto importante
para o processo do Planejamento Curricular, uma vez que esta representagdo € utilizada no
processo em questdo. Logo, planejar essa representacdo pode ser considerado um fator de
sucesso para a aprendizagem. Por sua vez, esse planejamento € modelado nos frameworks
Pedagogical Content Knowledge (PCK) e no Technological Pedagogical Content Knowledge
(TPACK) (KOEHLER; MISHRA, 2009), versao aprimorada do PCK que inclui o uso das
Tecnologias de Informacdo e Comunicacao (TIC) ao processo de planejamento educional.

Conforme a Figura 2.1, o framework TPACK, selecionado para representar graficamente

a metodologia de planejamento é composto pelo: Conhecimento Pedagégico’, o

Conhecimento Tecnoldgico® e Conhecimento do Contetido, abordado nesta Subsecio.

“Do termo inglés, Curriculum Content.

Do termo inglés, Content Knowledge - CK.

Do termo inglés, Content Area.

"Do termo inglés, Pedagogical Knowledge — PK.
$Do termo inglés, Technological Knowledge — TK.
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Figura 2.1: Framework Conceitual TPACK.
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Fonte: Koehler e Mishra (2009).

Corpo do Conhecimento

O Corpo do Conhecimento’ consiste em um conjunto de informacdes, comumente
representado em documentos desenvolvidos por orgdos importantes nos respectivos
dominios de aplica¢do, que visa organizar e descrever o conhecimento de uma area em
diferentes niveis de abstrag¢do (granularidades).

As informagdes contidas nestes documentos podem ser utilizadas no planejamento
educacional e curricular (FILATRO, 2008), pois tais especificacdes podem auxiliar tanto
os especialistas, como também prover informag¢des sobre o conhecimento a ser modelado
quando na auséncia dos especialistas.

Diversos dominios, tais como, a Ciéncia da Computacdo (SOCIEDADE BRASILEIRA
DE COMPUTACAO, 2005; ASSOCIATION FOR COMPUTING MACHINERY, 2013),
Sistemas de Informacdo (SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTACAO, 2003;
ASSOCIATION FOR COMPUTING MACHINERY, 2010), Engenharia de Sofware (IEEE
COMPUTER SOCIETY, 2014), Engenharia Civil (AMERICAN SOCIETY OF CIVIL
ENGINEERS, 2008), entre outras; apresentam informacdes acerca do conhecimento que
deve ser ensinado aos alunos em documentos contendo seu Corpo do Conhecimento.

Considerando o escopo deste trabalho, optou-se por apresentar apenas os documentos

que descrevam o Corpo do Conhecimento do ensino da computacao como atividade fim, ou

Do termo inglés, Body of Knowledge — BoK.
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seja, os cursos de bacharelado em Ciéncia da Computacdo, conforme detalhado na Subsecdo

2.1.2.

2.1.2 Curriculos Referéncia da Ciéncia da Computacio

Os Curriculos Referéncia, de maneira geral, sio documentos desenvolvidos por especialistas
de um dominio de conhecimento que detalham um conjunto de informacdes visando auxiliar
o processo de planejamento educacional e curricular do dominio em questao.

Comumente, esses documentos, além de apresentar o Corpo do Conhecimento,
importante para o planejamento curricular, apresentam informacdes relevantes para o
planejamento educacional. Dentre essas informacgdes, sdo destacados aspectos relacionados
ao perfil de formacao do estudante, objetivos de aprendizagem, competéncias, dentre outras
informacoes.

Ressalta-se que, ndo necessariamente, os CR devem ser utilizados na sua totalidade para
o processo de Planejamento Curricular, pois, o conhecimento descrito nesses documentos
visa prover um suporte para a modelagem de diferente disciplinas, ndo limitando-as aos
conteudos especificados nos documentos.

No contexto do ensino em Ciéncia da Computacdo, observa-se que dois documentos
apresentam-se como relevantes para a comunidade brasileira: o Computer Science Curricula

e 0 Curriculo Referencia da SBC.

Computer Science Curricula

O Computer Science Curricula'®, documento desenvolvido pela Association for Computing
Machinery (ACM) em conjunto com o IEEE Computer Society, contém um conjunto de
orientagdes curriculares para programas de graduagdo em Ciéncia da Computagdo (CC).
Com um histérico de versdes CC2001'!, CS2008'* e CS2013" (ASSOCIATION FOR
COMPUTING MACHINERY, 2001, 2008, 2013), este documento descreve um conjunto

de informagdes que podem auxiliar o processo de PLanejamento Curricular. Para isso, €

"Documento disponivel em: <http://goo.gl/oamkCM>
Y Computer Science Curricula 2001
12Computer Science Curricula 2008
13Computer Science Curricula 2013
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apresentado o Corpo do Conhecimento que pode ser utilizado na estruturacao curricular de
cursos de graduacao.

A representagc@o do Corpo do Conhecimento € organizado em trés granularidades (niveis
de abstracdo): Areas de Conhecimento'®, Unidades de Conhecimento" e Toépicos. Assim,
o mais alto nivel (macro) de complexidade de conhecimento é apresentado nas Areas de
Conhecimento, sendo detalhado no nivel meso pelas Unidades de Conhecimento, e estas
detalhadas no nivel micro pelos Tépicos (conteiidos).

O Corpo do Conhecimento apresentado no CS2013 é composto por 18 Areas de
Conhecimento (Quadro 2.1), detalhados em um conjunto de Unidades de Aprendizagem
(Quadro 2.2) que, por sua vez, sdo detalhadas em um conjunto de Tépicos (Figura 2.2).
Alguns tépicos apresentam relacdes cruzadas, possibilitando, assim, a identificacdo de

relacionamento entre diferentes Areas de Conhecimento.

Quadro 2.1: Areas de Conhecimento do CC2013.

Knowledge Area

AL-Algonthms and Complexity
AR-Architecture and Organization
CN-Computational Science

DS-Discrete Structures

GV-Graphics and Visualization
HCI-Human-Computer Interaction
IAS-Information Assurance and Security
IM-Information Management
IS-Intelligent Systems

INC-Networking and Communication
(8-Operating Systems
PBD-Platform-based Development
PD-Parallel and Distributed Computing
PL-Programming Languages
SDF-Software Development Fundamentals
SE-Software Engineering

SF-Systems Fundamentals

SP-Social Issues and Professional Practice |

Do termo inglés, Knowledge Areas - KA
5Do termo inglés, Knowlegde Units - KU
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Quadro 2.2: Detalhamento da Area de Conhecimento Algorithms and Complexity.

AL. Algorithms and Complexity

AL/Basic Analysis

ALJAlgorithmic Strategies

AL/Fundamental Data Structures and
Algorithms

AL/Basic Automata, Computability and
Complexity

AL/Advanced Computational Complexity

AL/Advanced Automata Theory and
Computability

AL/Advanced Data Structures, Algorithms, and
Analysis

Figura 2.2: Detalhamento da Unidades de Conhecimento Basic Analysis em Tépicos.
Topics:

s Differences among best, expected. and worst case behaviors of an algorithm

s Asymptotic analysis of upper and expected complexity bounds

s  Big O notation: formal definition

s Complexity classes, such as constant, logarithmic, linear, quadratic, and exponential
o  Empirical measurements of performance

s« Time and space trade-offs in algorithms

e Big O notation: use

s Little o, big omega and big theta notation

s  Recurrence relations

s Analysis of iterative and recursive algorithms
e  Some version of a Master Theorem

Fonte: Association for Computing Machinery (2013)

Curriculo Referéncia da SBC

O CRO05, assim como o CS2013, descreve um conjunto informacgdes relacionadas ao contexto
do ensino da Ciéncia da Computacao. Tais informacgdes, podem ser tteis para os processos de
planejamento curricular e educacional dos cursos de graduacgdo e, além disso, também sdo
utilizadas como base para a delimitacdo de diretrizes curriculares de cursos de graduacao
(CONSELHO NACIONAL DE EDUCACAO, 2012), na especificacio dos contetdos e
competéncias que devem ser apresentados pelos estudantes de computagdo em testes como
o ENADE (INSTITUTO NACIONAL DE ESTUDOS E PESQUISAS EDUCACIONAIS
ANISIO TEIXEIRA, 2014) e do POSCOMP.

O Corpo do Conhecimento apresentado no CRO5 ¢é estruturado em trés niveis de
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granularidades: Nucleo, Matérias e Tépicos. Tal modelagem é semelhante a apresentada
no CS2013, porém, os Tépicos do CROS5 ndo apresentam as relacdes de referéncias
cruzadas entre diferentes Areas de Conhecimento, dificultando, assim, a identificacdo dos
relacionamentos entre elas.

O detalhamento do conhecimento apresentado no CR0S5 € composto por 6 (seis) Nucleos,
58 (cinquenta e oito) Materias e, associada a cada matéria, hd um conjunto de Tépicos. Os

nudcleos e matérias descritas no CR05, sdo:
e Matematica (M)

- Algebra Linear (M1); Analise Combinatéria (M2); Calculo Diferencial e
Integral (M3); Equagdes Diferenciais (M4); Geometria Analitica (M5); Logica
Matematica (M6); Matematica Discreta (M7); Probabilidade e Estatistica (M8) e

Varidveis Complexas (M9).
e Ciéncias Basicas (CB)
— Fisica (CB1).
e Eletronica (E)

— Circuitos Eletronicos (E1).

e Fundamentos da Computacio (F)

— Anilise de Algoritmos (F1); Algoritmos e Estrutura de Dados (F2); Arquitetura
e Organizacdo de Computadores (F3); Circuitos Digitais (F4); Fundamentos
de Sistemas (F5); Linguagens de Programacdo (F6); Linguagens Formais,
Automatos e Computabilidade (F7); Organizacdo de Arquivos e dados (FS8);

Sistemas Operacionais (F9) e Teoria dos Grafos (F10).

e Tecnologia da Computacao (T)

— Anilise de Desempenho (T1); Bancos de Dados (T2); Circuitos Integrados (T3);
Compiladores (T4); Computacdo Grafica (TS5); Automacdo e Controle (T6);

Engenharia de Software (T7); Inteligéncia Artificial (T8); Interacdo Humano-
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Computador (T9); Matemética Computacional (T10); Métodos Formais (T11);
Modelagem e Simulacdo (T12); Processamento Digital de Sinais (T13);
Processamento de Imagens (T14); Programacdo Paralela (T15); Redes de
Computadores (T16); Seguranca e Auditoria de Sistemas (T17); Sistemas
Digitais (T18); Sistemas Distribuidos (T19); Sistemas Embarcados (T20);
Sistemas Multimidia (T21); Tolerancia a Falhas (T22) e Telecomunicagdes

(T23).
e Contexto Social e Profissional (P)

— Administragao (P1); Computadores e Sociedade (P2); Comunicacdo e Expressao
(P3); Contabilidade e Custos (P4); Direito e Legislacdao (P5); Economia (P6);
Empreendedorismo (P7); Estagio (P8); Filosofia (P9); Informética na Educacgdo
(P10); Inglés (P11); Métodos Quantitativos Aplicados a Administracdo de
Empresas (P12); Sociologia (P13) e Psicologia (P14).

Ressalta-se que, além de apresentar o conhecimento referente a Ciéncia da Computagao
nos nucleos Fundamentos da Computagdo e Tecnologia da Computagdo, o CR0S5 também
apresenta um conjunto de conhecimentos relacionados a Matemadtica, Ciéncias Bésicas,
Eletronica e Contexto Social e Profissional, visando contribuir para a construcio de um
conhecimento s6lido ndo apenas da computacido, mas também, da formacdo adicional que

estudante deve apresentar.

2.2 O Processo de Orquestracao

O termo “Orquestracdo” conceitualmente € definido como o ato de orquestrar, ou seja, de
combinar ou harmonizar elementos de modo que se tenha um efeito desejado (DICIONARIO
MICHAELIS, 2016). Tal termo, comumente, é utilizado no contexto musical, mais
especificamente para fazer referéncia a uma orquestra, porém, ele também apresenta
aplicacdes no contexto educacional.

Na perspectiva educacional, este termo € utilizado pelas areas da Technology-Enhanced
Learning (TEL) e Computer-Supported Collaborative Learning (CSCL) e seu uso, de modo

geral, esta relacionado ao processo de gerenciamento das atividades de aprendizagem, em
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tempo real, que conduza o estudante ao sucesso (ROSCHELL; DIMITRIADIS; HOPPE,
2013; DILLENBOURG, 2011).

Em uma visdo geral, o processo de orquestracdo visa arranjar recursos € aspectos
educacionais com a finalidade de alcancar as metas e objetivos propostos durante o
planejamento educacional (SANTOS, 2010). Este arranjo, ainda pode ser dividido em duas
perspectivas e diferentes aspectos, compondo, assim, o framework conceitual do processo de

orquestracao.

Figura 2.3: Framework Conceitual do Processo de Orquestracdo da Aprendizagem.

) Flexibility
A, Intervention

Pragmatism
Practice

Design
Planning

Fonte: Prieto et al. (2011)

Na estrutura do framework conceitual da orquestracdo (Figura 2.3) € possivel verificar
um conjunto de diferentes aspectos organizados em duas perspectivas que descrevem as
caracteristicas do processo, e como ele deve ser realizado. Os aspectos relacionados a

perspectiva que caracteriza o processo de orquestragdo sao:

e Design/Planning — Este aspecto refere-se ao processo de planejar as atividades de
aprendizagem que serdo orquestradas durante o processo de ensino. Para isso, podem
ser utilizados aspectos de Design Instrucional (FILATRO, 2008), com destaque para a

modelagem do fluxo das atividades;
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e Regulation/management — O processo de orquestragdo visa maximizar o sucesso do
aluno durante o processo de aprendizagem. Logo, se faz necessério a realizacao de um
processo de gerenciamento e regulacdo do processo. Tal regulacdo pode basear-se em

fatores externos ao processo ou internos a ele, caracterizando uma autorregulacao;

N

o Adaptation/flexibility/intervention — Refere-se a necessidade de que o processo de
orquestracdo seja adaptativo, de modo que o plano ou design desenvolvido esteja de

acordo com o contexto da aprendizagem:;

e Awareness/assessment — Este aspecto estd relacionado a delimitacdo e especificagdao
do processo de avaliacdo do processo de aprendizagem, de modo que os envolvidos

tenham ciéncia do funcionamento do processo, e

e Roles of the teacher and other actors — Neste aspecto sdo definidos os papéis dos
atores do processo de orquestracdo, com a finalidade de especificar e delegar funcdes

aoS mesmos.

Verifica-se também que o processo de orquestracao de aprendizagem além dos aspectos

apresentados no framework, faz referéncia a fatores como (DILLENBOURG, 2011):

e Curriculo — Tem a finalidade de descrever “o qué” deve ser entregue aos alunos durante
o processo de apendizagem, norteando, assim, as decisdes que serdo tomadas pelo

professores;

e Contetidos — Refere-se a forma de entrega efetiva da instrucdo aos alunos, com

destaque para as propriedades do contetido, didética, e o design de entrega;

e Como os alunos aprendem - Visa observar a forma com que os alunos aprendem,
identificando aspectos relacionados a cogni¢do, as questdes motivacionais, as

dificudades e limitagdes apresentadas pelos alunos, dentre outros; e,

e Alunos — serdo os atores do processo que receberdo as instrugdes, contetidos e
conhecimentos do processo de aprendizagem. Logo, se faz necessdria a sua observagao

e analise.

Nesta pesquisa, foi observado o aspecto de design/planning de modo a verificar a forma

de organizac¢do do curriculo no processo de ensino e aprendizagem.
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2.3 Categorizacao de Textos Baseada em Mineracao de

Textos

A Mineragdo de Textos'® (MT) pode ser descrito como um processo que visa extrair
informacodes uteis a partir de conjuntos de dados textuais. Diferentemente do processo
de Mineragdo de Dados!” (MD), que utiliza dados estruturados e armazenados em banco
de dados, os dados utilizados na MT sdo ndo-estruturados, representados nos textos dos
documentos (FELDMAN; SANGER, 2007; ORKESON, 2013).

Anélogo ao processo de MD, a MT visa extrair informagdes tteis de fonte dados de 2
(duas) formas: baseada na andlise semantica, na qual € verificado o significado dos termos
contidos no texto; e baseada na andlise estatistica que baseia-se na frequéncia com que os
termos aparecem no texto. Independente do tipo de andlise, o processo de MT pode ser

dividido em 4 (quatro) fases (GONCALVES, 2002), sucintamente descritas como:

e Coleta de Documentos — Etapa responsavel pela coleta dos documentos relacionados

ao contexto da aplicagc@o que serdo analisados;

e Pré-processamento — Etapa na qual sdo realizadas acdes com a finalidade de preparar

o conjunto de documentos coletados na fase anterior para a extra¢cao do conhecimento;

e Extraciao de Conhecimento — Nesta etapa ocorre a extracao do conhecimento a partir

dos documentos pré-processados, e

e Avaliacdo e Interpretacio dos Resultados — Esta etapa tem a finalidade de avaliar os
resultados obtidos na fase de extracdo com o objetivo de facilitar o entendimento dos

mesmo e, assim, auxiliar em uma possivel tomada de decisao.

Ressalta-se que, para Balakrishnan e Kaniimozhi (2015), além de técnicas de MD, a MT
utiliza-se das técnicas de Recuperacdo da Informacdo (RI), Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e Extracdo da Informacdo (EI). Cada édrea contribui de alguma forma, por
exemplo, a RI auxilia a recuperagdo de documentos em uma cole¢do, colaborando, assim,

para a coleta dos documentos que serdo utilizados; o PLN e a EI auxiliam no processo de

Do termo inglés, Text Mining.
Do termo inglés, Data Mining.
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pré-processamento dos documentos coletados, gerando, assim, os dados que serao utilizados
na MD para extracao do conhecimento.

Na MT a Extracdo do Conhecimento € realizada a partir de tarefas que consistem na
aplicagdo de algoritmos para a identificar a informacgdo desejada. Diferentes tarefas podem
ser aplicados aos dados pré-processados, tais como: a tarefa de agrupamento de textos'®,
de Mineracdo de Conceitos'®, Recuperacio da Informacdo®’, Extracdo da Informacio®! e
a tarefa de Categorizacio de Textos?”. Apenas a tarefa de Categorizacio de Textos foi

detalhada, conforme Subsecao 2.3.1.

2.3.1 Tarefa de Categorizacao

A Categorizagdo de Textos (CT), também conhecida como Classificacdo de Textos, é uma
tarefa da MT que visa classificar dados em um conjunto de categorias pré-especificadas
(VIDHYA; AGHILALI, 2010).

Segundo Feldman e Sanger (2007), a CT é formalmente descrita por uma fungdo F': D x
C — {0,1}, onde D representa uma cole¢do de documentos possiveis e C' = {ci, ..., Cjm|}
representa o conjunto de categorias pré-definidas. Partindo desse conceito inicial, para cada
par (d;, ¢;) € F x C serd atribuido valor 1 quando o documento d; pertencer a categoria c;,
e 0 nos casos em que o documento ndo pertence a categoria.

Igualmente a outra técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), a CT apresenta duas
abordagens para a sua realizagdo. A primeira forma, baseia-se no processo de descrito
na Engenharia do Conhecimento®, no qual um conjunto de regras sio definidas por um
especialista do dominio e estas sdo utilizadas no processo de categorizacdo, por sua vez,
esse processo € considerado custoso por demandar tempo e conhecimento para a defini¢ao
das regras de categorizacdo. A segunda forma, fundamenta-se na utilizacdo de técnicas de
Apredizagem de Maquina®* objetivando a identificacio das categorias de forma automdtica.

Segundo Sebastiani (2002), as diferentes abordagens destacam as fases do histérico do

8Do termo inglés, Text Clustering

Do termo inglés, Concept Mining

Do termo inglés, Information Retrieval

2Do termo inglés, Information Extraction

22Do termo inglés, Text Categorization

Do termo inglés, Knowledge Engineering - KE
Do termo inglés, Machine Learning - ML
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CT, uma vez que o estudo dessa tarefa iniciou-se na década de 60. Na década de 80 surgiram
os estudos relacionando a CT a Engenharia do Conhecimento, j4 a associacdo entre CT a

técnica de Aprendizagem de Mdéquina (ver Subecdo 2.3.3) s6 comecou a ser estudada na

década de 90.

Tipos de Categorizadores

Segundo Sebastiani (2002) e Feldman e Sanger (2007), os categorizadores podem apresentar
diferentes comportamentos, que variam de acordo com o contexto de aplicacdo. Neste caso,
a fungio F da CT pode categorizar documentos de duas formas: em monocategorias® ou
em multicategorias’.

A categorizacdo de forma monocategorial, significa que ao documento d; € D ¢é
atribuida apenas uma categoria pré-definida no conjunto ¢; € C. Por outro lado, quando a
categorizagdo € realizada de forma multicategorial pode ser atribuido ao documento d; € D
mais de uma categoria c¢; € C.

Além disso, a CT pode ser modelada de duas formas: Categorizacdo Orientada a
Documentos®’ e Categorizacdo Orientada a Categoria®. A modelagem Categorizacio
Orientada a Documentos ocorre quando a categorizacdo dos documentos se d4 a partir do
documento, ou seja, a partir de um documento d; € D € identificada a categoria ¢; € C' do

mesmo. Por outro lado, a Categorizac@o Orientada a Categoria ocorre de forma inversa, ou

seja, a partir de uma c¢; € C sdo identificados todos os documentos d; € D.

2.3.2 Pré-processamento de Documentos

Esta etapa corresponde a fase de preparacao dos documentos para que seja possivel realizar

a Extracdo do Conhecimento.

Do termo inglés, single-label categorization

Do termo inglés, multilabel categorization

Do termo inglés, document-pivoted categorization
Do termo inglés, category-pivoted categorization
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Tokenizacao

O processo de Tokenizacdo? visa particionar o texto dos documentos em unidades minimas,
denominado de tokens. Esses tokens, representam as palavras do texto que serd utilizado
para extrair o conhecimento, portanto, estes devem apresentar significado semelhante ao
texto original. Ressalta-se que esse processo € facilitado devido as palavras nos textos
apresentarem caractereres de formatacdo, tais como espacos ou sinais, que podem ser

utilizados como delimitadores (FELDMAN; SANGER, 2007).

Remociao das Stopwords

As Stopword correspondem a um conjunto de palavras comuns a qualquer linguagem, nao
apenas inglés. As palavras contidas nesse conjunto s@o caracterizadas pela alta frequéncia
no idioma. Portanto, a retirada destes termos ndo traz impactos ao resultado final da
andlise realizada. Geralmente, fazem parte desse conjunto as preposi¢des, artigos, adjetivos,

conjuncdes (GANESAN, 2016; CHOY, 2012).

Stemming

O método de stemming ou lematizagdo visa a redugdo dos termos extraidos do
documento. Para isso, os termos sofrem mudangas que visam reduzi-los aos seu radical

(RAMASUBRAMANIAN; RAMYA, 2013), conforme a Figura 2.4.

Figura 2.4: Processo de Stemming.

material

materially
materialize

(stem) materi
materialization —Y 7
materialise +
material

materiality

Fonte: Ramasubramanian e Ramya (2013).

Do inglés, Tokenization
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O funcionamento deste método baseia-se na eliminagao das variagdes morfoldgicas dos
termos, com isso, sao removidas vogais tematicas, desinéncias, prefixos e sufixos dos termos,

sendo mais comum a retirada dos sufixos (SILVA, 2004).

Corte de Palavras Baseado na Frequéncia

Refere-se a outra forma de reducdo de dimensionalidade que € utilizada para identificar
os termos (tokens) mais representativos dentre os existentes, baseando-se na frequéncia de
vezes que o termo aparece. Deste modo, apds a contagem dos termos € estipulado um ponto
de corte e, a partir desse, sdo identificados os termos que serdo descartados e aqueles que

devem ser analisados (SOARES; PRATIT; MONARD, 2008).

Valor do Atributo

Cada documento d; € D corresponde a um vetor d; = (a1, ;2 ..., @; ), o qual o valor
de a;; refere-se ao j-ésimo termo (token) do documento d;. O valor desse termo pode
ser calculado de diferentes medidas que consideram a frequéncia do termo no documento.
Dentre as diferentes medidas, optou-se, neste trabalho, por utilizar a medida 7erm Frequency
- Inverse Document Frequency (tf-idf) que, sucintamente, pondera a frequéncia dos termos
de uma cole¢do de documentos, de modo que os termos que aparecem com mais frequéncias
tenham um peso de representacdo menor e, consequentemente, Os termos com menor
frequéncia apresentam um peso maior de representacdo (SOARES; PRATI; MONARD,
2008).

2.3.3 Aprendizagem de Maquina

Conforme descrito anteriormente, a CT também pode ser realizada com o uso das
técnicas de Aprendizagem de Mdquina. Nestes casos, essas técnicas proporcionam a
criacdo de um classificador automético a partir de um conjunto treinamento contendo uma
colecdo de registros pré-categorizados. Por sua vez, esse conjunto treinamento € utilizado
na aprendizagem do categorizador, consistindo, assim, no processo de aprendizagem
supervisionada (FELDMAN; SANGER, 2007).

A aprendizagem do categorizador proporcionada pelo uso do conjunto treinamento
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precisa ser avaliada. Tal avaliacdo visa assegurar a acurdcia da aprendizagem e,
consequentemente, do processo de categorizacdo que serd realizado. As diferentes formas

de avaliagdo dessa aprendizagem sdo descritas na proxima Subsecao.

Avaliacao da Aprendizagem

De maneira geral, a avaliacdo da aprendizagem visa assegurar a qualidade da aprendizagem

do categorizador. Diferentes formas podem ser utilizadas para essa verificacdo, tais como:

e Ressubstituicdo — nessa mensuracdo todos os dados utilizados na aprendizagem
(treinamento) sdo utilizados para os testes. Essa medida apresenta-se como falsa,
pois, comumente apresenta valores de acurdcia elevados devido a utiliza¢do de todo

0 conjunto treinamento para testes.

e Holdout — neste método o conjunto treinamento € particionado em porcentagens fixas,
comumente, 2/3 do conjunto para treinamento e 1/3 para teste. Ressalta-se que esses
valores podem ser modificados, uma vez que um bom treinamento é dependente da

quantidade de instancias utilizadas.

e Cross-validation — este método visa assegurar a representatividade méxima das classes
de teste e treinamento. Para isso, o conjunto treinamento € particionado aleatoriamente

em k partes mutuamente exclusivas, que sio utlilizadas para treinamento e teste.

Para avaliar os resultados gerados com o objetivo de verificar os erros e acertos, para cada
documento categorizado, € gerada uma Matriz M, ,,, conhecida como Matriz de Confusao,
conforme Figura 2.5. As linhas e colunas dessa matriz correspondem aos elementos do
conjunto C' = {¢y,¢y,...,¢,} correspondente as categorias utilizadas na tarefa de CT.
Deste modo, cada elemento M (c¢;, ¢;) representa o nimero de exemplos da categoria ¢; que
foram categorizados como sendo da classe c;. Assim, entende-se que a diagonal M (c;, ¢;)

corresponde ao nimero de acertos, ja os demais valores apresentam-se como erros.

Algoritmos de Categorizaciao

A literatura apresenta que diferentes algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina podem ser
utilizados na tarefa de CT. Nesta Subsecdo serdo detalhados 3 (trés) destes algoritmos, o

algoritmo de Redes Bayesianas, de Arvores de Decisio e Support Vector Machine.
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Figura 2.5: Representacdo de uma Matriz de Confusao.

Classe Predita C; PreditaC, . . Predita Ci
verdadeira Cy M (C+,Cy) M(Cy.Cz) ... M(CyCy
verdadeira C- M (C2,Cy) M(CsCs) ... MI(C2Cy)
verdadeiraC, M (C,.C)) M(C,.Cs) ... M(C.Cy

O algoritmo probabillistico de Redes Bayseanas baseia-se na verificacio da
probabilidade de que ¢; € C seja da categoria do documento d; € D. Tal verificagdo, é

fundamentada no teorema de Bayes (FELDMAN; SANGER, 2007), conforme Equacgdo 2.1:

P(d]e)P(c)
P(cl|d) = 2.1
(eld) = =B @
Dado que cada documento d; é composto por um vetor d = (wq,ws, ..., w,), € que

a Rede Bayseana fundamenta-se na suposicao de que esses termos sdo condicionalmente
independende, o cdlculo da probabilidade da categorizacdo deve ser realizado para cada
token representado no vetor. Logo, o valor de saida da fung¢do considera que a probabilidade
P(d|c) é igual ao produto da probabilidade de cada termo do vetor de forma independente,

conforme Equacdo 2.2:

P(dle) = [T P(wile) (2.2)

O algoritmo de Arvore de Decisdo ¢ uma estrutura de dados recursiva, onde os nos
indicam o rétulo de uma classe ou um né decisdo que contém um teste baseado nos valores
dos atributos de entrada. Cada né da drvore representa um teste ou uma decisdo, cujo o
resultado sdo as suas sub-arvores (GONCALVES, 2002).

Na Figura 2.6 € apresentado um exemplo de um problema de classificacdo utilizando
Arvores de Decisdo. Neste exemplo, para a classificacio de mamiferos ou nio, é possivel
observar que primeiramente, um teste € realizado no né raiz (root node), e dependendo do
resultado esses testes se ramificardo para a direita ou esquerda, onde serdo realizados novos
testes nos nds internos (internal nodes), até que o né folha ou terminal (leaf node) seja
identificado, idenficando, assim, a solu¢@o para o problema da categorizagao.

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo considerado rdpido e efetivo para
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Figura 2.6: Arvore de Decisdo para o Problema da Classificagio de Mamiferos.
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Fonte: Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2006)

o problema de CT (FELDMAN; SANGER, 2007). De modo geral, esse algoritmo
visa identificar um hiperplano que separe um conjunto de dados em classes distintas

(GONCALVES, 2002), conforme Figura 2.7.

Figura 2.7: Support Vector Machine.

X, X,
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Pequena Classe 1 Classe 1
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u I
Classe 2 . . Classe 2 ol S
y=-1 b y=-1 5

Fonte:(GONCALVES, 2002)

O funcionamento e entendimento desse algoritmo € facilitado quando os dados sdo
linearmente separdveis, conforme a Figura 2.7 onde € possivel verificar as Classes 1 e 2 como
sendo linearmente separdveis. Porém, existem casos em que os dados nao sao apresentados
desta forma, nestes casos, o hiperplano identificado deve ser aquele que apresente a menor

taxa de erro.
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2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou temas importantes para o entendimento da abordagem proposta
na pesquisa. Para isso, inicialmente, ressaltou-se a importancia da representacdo do
conhecimento curricular € como o processo de orquestracdo pode auxiliar no processo
de organizacdo das partes desse conhecimento. Posteriormente, foram apresentados os
Curriculos Referéncia, objetivando destacar a importidncia do corpo do conhecimento
descrito nestes documentos que, por vezes, ndo sdo organizados entre si, de modo que
possam ser identificadas as relacdes entre as partes que compdem o conhecimento descrito
nos documentos. Por fim, foi apresentada a tarefa de Categorizacdo de Texto baseada em
Mineracdo de Textos, essencial para a realizacdo do mapeamento entre a estrutura curricular

dos cursos e o corpo do conhecimento apresentado no CR.



Capitulo 3

Pesquisas Relacionadas

Este capitulo apresenta, com base na literatura identificada, pesquisas que relacionam-se com
a descrita neste trabalho. Para isso, na Secao 3.1 sdo apresentadas as pesquisas relacioandas
ao processo de Orquestracdo do Conhecimento Curricular. Na Sec@o 3.2 sdo descritas
pesquisas que abordam a problematica do planejamento e avaliagdo curricular. Na Sec¢do
3.3 sdo destacadas pesquisas relacionadas a tarefa de categorizacdo de textos. Por fim, a

Secdo 3.4 apresenta as consideragdes finais deste capitulo.

3.1 Orquestracao do Conhecimento Curricular

Conforme apresentado no capitulo anterior, a ideia de Orquestracdo do Conhecimento
Curricular corresponde ao arranjo das diferentes partes do conhecimento que deve ser
ensinado ao aluno durante sua formacdo académica. Ressalta-se que essas partes do
conhecimento correspondem as diferentes granularidades de representacdo do mesmo, tais
como: modulos, tépicos, atividades, entre outros.

A orquestracdo do conhecimento diferentes granularidades foi apresentado por Marshall
(2014) quando, em sua pesquisa, foi proposta uma organizacdo curricular composta
por elementos de diferentes granularidades com relacionamentos entre si. Tal ideia foi
exemplificada utilizando as especificacdes descritas no Corpo do Conhecimento do CS2013,
com destaque para as diferentes granularidades de representacdo e, além disso, pela
especificacdo das relacdes de pré-requisito entre as diferentes granularidades, conforme

verificado na Figura 3.1.

28
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Figura 3.1: Representacdo das Relacdes entre as Diferentes Granularidades do Curriculo
CS2013

Computer |

Science

Fonte: Marshall (2014)

Figura 3.2: Representacdo de Dependéncias Cruzadas entre o Conhecimento

Fonte: Marshall (2014)

Em Marshall (2014) também foi detalhado a ideia de dependéncias cruzadas entre
diferentes conhecimento, explicitando, assim, a multidisciplinaridade existente nos
curriculos. Para isso, foi utilizada a granularidade em nivel de Tépicos, conforme Figura

3.2, na qual é possivel verificar a existéncia de relacdes de dependéncias cruzadas entre
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diferentes partes de conhecimento.

Diferentemente dos exemplos apresentados, existem casos em que o processo de
orquestracdo € aplicado as atividades de aprendizagem, como apresentado por Katsamani e
Retalis (2013). Neste caso, além do conhecimento curricular podem ser abordados detalhes
pedagdgicos relacionados a forma de transmissao de determinado conhecimento aos alunos,
contribuindo, assim, para o processo de gerenciamento da aprendizagem, em especial, das
atividades de aprendizagem.

Diante contexto apresentado, observa-se que o processo de Orquestracdo pode ser
aplicavel a diferentes contextos que necessitem de um arranjo de suas partes, porém,
ndo hd uma metodologia que descreva como este deve ser realizado. Assim, verifica-
se a importancia da explicitacdo de uma metodologia que proporcione um suporte para a

realizacdo dessa atividade, conforme proposto neste trabalho.

3.2 Planejamento e Avaliacao Curricular

Os processos de planejamento e avaliagdo curricular apresentados pelos trabalhos descritos
nessa secdo baseiam-se no uso de documentos referéncias, em especial, nos curriculos
referéncia para sua realizagdo.

O uso do CR como suporte ao processo de planejamento curricular e educacional
¢ apresentado em diversos Plano Pedagdgicos Curriculares, conforme descrito na
Fundamentacdo Tedrica deste documento. Porém, existem na literatura algumas pesquisas
que utilizam esses documentos como um importante insumo para o processo de
Planejamento Curricular devido a descri¢do de um conjunto de diretrizes que podem ser
utilizadas no processo em questdo. Um exemplo desse uso é apresentado por Batista
et al. (2015) que utilizou o CR para reestruturar um curso de graduacdo em Ciéncia
da Computacdo. Para isso, foram realizadas algumas andlises entre as disciplinas do
curso ¢ os nucleos de conhecimento descrito no CR, na qual, foi possivel detectar
algumas inconsisténcias que culminaram na mudancas propostas para as grades curriculares
existentes.

Por outro lado, hd pesquisas que utilizam-se das recomendacdes descritas no CR

para avaliar as estruturas curriculares dos cursos existentes e, assim, auxiliar o processo
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7z

de planejamento. Um exemplo desse uso € apresentado por Lousnak et al. (2002), no
qual os autores realizam um conjunto de andlises das estruturas curriculares de cursos de
graduagdo em Ciéncia da Computagdo com base nas recomendagdes descritas no CR0S5 com
a finalidade verificar o comportamento dos cursos perante as diretrizes propostas pela SBC.
Como resultado dessas analises, foram identificados, dentre os cursos observados, diferentes
comportamentos (distribuicdo de disciplinas) entre os diferentes niicleos de conhecimento e,
desta forma, foi possivel identificar casos onde o ensino da Matemadtica, drea complementar
ao ensino da computagdo, apresentava uma quantidade de créditos superior as disciplinas dos
nucleos de computacio (Fundamentos da Computagdo e/ou Tecnologia da Computacio).
Também foram identificados estudos que ndo fundamentavam-se diretamente no CR, mas
que apresentam uma organizacdo curricular semelhante aos nicleos descritos no Curriculo
Referéncia. Um exemplo desses estudos foi apresentado por Gerab, Bueno e Gerab (2014)
que, através da aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados, conseguiu identificar um
conjunto de 4reas de conhecimento em uma estrutura curricular, identificando, assim, as
areas de hipermidia, Sistemas e Informacgdo, Banco de Dados, Compiladores, Humanidade,

dentre outras.

3.3 Categorizacao de Texto

Diversos trabalhos relacionados a Categorizacdo de Textos podem ser encontrados na
literatura, uma vez que esta é uma drea bastante estudada pela comunidade. Porém, nao
foram identificadas pesquisas que se relacionam diretamente com a categorizacao de ementas
académicas. Logo, serdo apresentadas pesquisas em outros contextos de aplicagdo.

Um exemplo de aplicagdo da CT a ementas ndo académicas, foi apresentado por
Ferauche (2011), que categorizou (classificou) ementas em um contexto judicial. Para
tanto, foram utilizadas técnicas de Mineragdo de Textos (MT) para categorizar as ementas
da Jurisprudéncia da Justica do Trabalho de Sao Paulo, por assunto. Como resultado,
foi mostrado que a aplicacdo das técnicas de MT realmente auxiliam o processo de
categorizagdo, porém, no escopo do estudo, ndo foi possivel identificar qual a melhor
das técnicas utiizadas e, neste caso, optou-se pela juncido delas objetivando construir um

classificador mais acurado.
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A Categorizagdo de Textos também teve suas técnicas aplicadas ao contexto empresarial,
conforme mostra a pesquisa de Rizzi et al. (2000), que apresenta o uso da MT como um meio
para obtecao de informacdes estratégicas, a partir de fontes textuais e, assim, acredita-se que

as informacdes coletadas possam apresentar vantagens competitivas para as empresas.

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Esse capitulo apresentou, de forma sucinta, algumas pesquisas que relacionam-se, mesmo
que indiretamente, com a proposta de orquestracdo ora citada. Dessa forma, objetivou-se
destacar o contexto do uso das informagdes descritas nos CR como fonte de informacao
para o processo de planejamento e, além disso, descrever o processo de orquestracdo do
conhecimento descrito nestes documentos. Foram ressaltados alguns trabalhos utiliza o CR
para o processo de planejamento e avaliagdo curricular, e, por fim, foi destacado a CT como

uma técnica vidvel para a identificacdo de informacdes tteis em documentos textuais.

Quadro 3.1: Quadro de Pesquisas Relacionadas

Orquestracdo do | Avaliagdo | Planejamento | Categorizagao | Uso do Curriculo
Conhecimento |Curricular| Curricular de Textos Referéncia
Rizzi et al. (2000) X
Ferauche (2011) X
Gerab, Bueno e Gerab (2014) X
Lousnak et al. (2002) X X
Batista et al. (2015) X X
Marshall (2014) X
Katsamani e Retalis (2013) X
Abordagem Proposta X X X X X

O Quadro 3.1, destaca a abrangéncia de cada pesquisa relacionada com os fatores
abrangidos no escopo dessa pesquisa (Orquestracdo do Conhecimento, Avaliacdo Curricular,
Planejamento Curricular, Categorizagao de Textos e Uso do Curriculo Referéncia). A tltima
linha do Quadro 3.1 mostra o escopo da abordagem de orquestracao do conhecimento
descrito no Capitulo 4. Assim, observa-se que a proposta descrita nesse trabalho fundamenta-
se na jun¢do de diferentes fatores, coberto por pesquisas distintas, mas que quando juntas,
podem fornecer um conjunto de informacdes relevantes para a comunidade da educacdo em

computac¢ao.



Capitulo 4

Orquestracao do Conhecimento

Curricular em Ciéncia da Computacao

Este capitulo estd diretamente relacionado ao objetivo geral desta pesquisa, uma vez que
serd apresentada a abordagem proposta para a orquestracao do conhecimento curricular em
Ciéncia da Computacdo e, posteriormente, a proposta de uso das métricas identificadas
no processo de orquestracdo para auxiliar no planejamento e avaliacdo de estruturas

curriculares.

4.1 Descricao da Abordagem

Conforme descrito na Motivagdo e na Fundamentacio Tedrica, o conteido curricular € um
dos aspectos que devem ser considerados durante o processo de Planejamento Curricular
e/ou Planejamento Educacional.

Neste trabalho, o agrupamento dos conteidos a ser ensinado foi denominado de
“Conhecimento Curricular”, devido a sua finalidade de descrever “o qué” o aluno deve
aprender no processo de ensino-aprendizagem, representando, assim, o conhecimento a
ser ensinado pelo professor. Tais agrupamentos baseiam-se na granularidade “Matéria” do
CROS.

Verificou-se, no contexto do ensino da Ciéncia da Computagdo, a existéncia de

documentos que descrevem um conjunto de orientacdes educacionais que visam auxiliar os

processos de planejamento educacional e curricular. Tais documentos, por exemplo, CS2013

33
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e o CROS5 detalham, em diferentes niveis de abstracdo, o corpo do conhecimento que deve ser
trasmitido ao aluno. Por sua vez, esse corpo detalha um conjunto de contetidos que devem
ser abordados nas disciplinas dos cursos de graduacdo. Ressalta-se que estes documentos
descrevem apenas recomendacdes que podem ou ndo serem acatadas em sua totalidade.

Ao analisar os documentos CS2013 e CROS, verificou-se semelhangas quando observado
a organizagdo do corpo de conhecimento dos mesmos. Ambos detalham o conhecimento da
Ciéncia da Computacao em 3 (trés) diferentes niveis de abstracao (granularidades), o CS2013
detalha o corpo do conhecimento nas granularidades: Area de Conhecimento, Unidade de
Conhecimento e Topicos, que respectivamente correspondem as granularidades Nucleos,
Matérias e Topicos do CROS.

No Brasil, o CR0O5 comumente € utilizado no desenvolvimento de Planos Pedagdgicos
dos Cursos (PPC) de graduacdo em Ciéncia da Computacao (UNIVERSIDADE FEDERAL
DO CEARA, 2013; UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS, 2010). Como no
CRS5 ndo ha especificagdao de relacdes de pré-requisitos entre as Matérias estas relagdes
tiveram que ser definindas exclusivamente pelos responsdveis pela criagdo da estrutura
curricular do respectivo curso.

Diante disso, verifica-se que a explicitacdo das relagdes entre as Matérias do CROS
poderia auxiliar o processo de Planejamento Curricular, facilitando, assim, a determinagao
das relagdes de pré-requisitos entre as disciplinas criadas para o curso. Logo, verifica-se a
necessidade dessa organizagdo/arranjo entre as partes do conhecimento descrito no CROS.
Ressalta-se que a ideia apresentada pelo processo de Orquestracdo € utilizada na TEL e
CSCL para gerenciar atividades de aprendizagem, porém, na abordagem proposta, esse
processo serd utilizado com foco no planejamento do conhecimento a ser ensinado.

Nesse contexto, foi proposta a abordagem descrita neste trabalho que objetiva orquestrar
o conhecimento curricular descrito no CR, a partir dos relacionamentos apresentados
nas estruturas curriculares de cursos de IES brasileiras. Para isso, foi desenvolvida
uma abordagem bottom-up composta por: o conjunto de documentos que descrevem as
estruturas curriculares de cursos, detalhado na Subsecdo 4.1.1; um conjunto de categorias de
conhecimento curricular baseadas na granularidade Matéria do CROS5 que serdo orquestradas,
conforme descrito na Subsecdo 4.1.2; e o processo de orquestracdo composto por 5 (cinco)

fases, manuais e automdticas, conforme descrito na Subse¢@o 4.1.3. O modelo da abordagem



4.1 Descrigcdo da Abordagem 35

de Orquestracdo do Conhecimento proposta estd representado na Figura 4.1.

Figura 4.1: Diagrama da Abordagem para Orquestracdo do Conhecimento Curricular
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Fonte: O Autor.

Espera-se que com a orquestracao do conhecimento seja possivel auxiliar o processo de
Planejamento Curricular, como também avaliar estruturas curriculares existentes, tomando

como base o “padrao” identificado, conforme especificado na Secao 4.2.

4.1.1 Estrutura Curricular

A estrutura curricular refere-se as informacdes dos cursos de IES brasileiras que serdo
utilizadas no processo de orquestragdao do conhecimento. Essas estruturas, comumente, estao
descritas no PPC dos cursos de graduagdo que, além de informagdes burocraticas dos cursos,
apresentam o ementario das disciplinas ofertadas pelo mesmo.

O ementdrio descreve um conjunto de informacdes sobre as disciplinas do curso, tais
como: carga hordria, tipo de disciplina (obrigatdria ou eletiva), descricdo de ementas, pré-
requisitos, dentre outras informacdes, conforme Figura 4.2.

Ressalta-se que, dentre as informagdes descritas nos PPCs, as informacdes relacionadas
ao ementario das disciplinas sdo as mais relevante para esse trabalho, principalmente as que
descrevem as relagdes de pré-requisitos e conteddos das disciplinas. Logo, todos documentos

dos cursos submetidos ao processo de orquestracdo devem apresentar tais informacoes.
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Figura 4.2: Exemplo de uma Ementa Académica

Cadigo: MNoma:

INF1007 PROGRAMACAO Il
Abreviado:
PROGRAMAGAD II

Ementa

Linguagens imperativas. Recursao. Arrays e algoritmos basicos: pesquisa seqiencial e pesquisa
bindria, ordenacfio por selecdo, "heapsort”, "mergesorl”, "quicksort”, ordenacdo por caixas, Tipos
estruturados. Estruturas lineares: listas, representacio por arays @ por encadeamanto, pilhas e
filas. Alocagdo dinamica de memdria. Cadeia de caracleres. Introducio a programagio modular,
Pré-requisitos: INF1005

Bibliografia Basica:

DEPARTAMENTO DE INFORMATICA, Introduciio 4 Ciéncia da Computacao, DUPUC-Rio.
2007,

CELES, W. et al, Introduclo a Estruturas de Dados_ Ed. Campus, 2004

Bibliografia Complementar:

Categoria de Avaliagio 4

Fonte: Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro (2008)

As estruturas curriculares foram selecionadas com duas finalidades: a primeira, refere-
se as estruturas que tiveram suas disciplinas submetidas ao processo de orquestracio
do conhecimento, para, assim, serem mensurados as métricas propostas na abordagem;
a segunda, refere-se as estruturas, consequementemente, os contetidos das disciplinas
que foram utilizadas na constru¢do do conjunto treinamento utilizado no processo de

categorizacao.

4.1.2 Categorias de Conhecimento Curricular

Devido a proposta da abordagem apresentar como base o ementario das disciplinas descritas
nas estruturas curriculares, optou-se por utilizar a granularidade “matéria” descritas no
CROS, por entender que esta é a que mais se aproxima do nivel de abstracao do conhecimento
apresentado nos ementarios. Para distinguir as Matérias do CRO5 das matérias/disciplinas
especificadas nas estruturas curriculares dos cursos, foi utilizada a denominacao "Categoria
de Conhecimento Curricular".

Foram utilizadas 57 Categorias de Conhecimento Curricular, das 58 categorias possiveis.
A categoria Estagio (P8), do contexto Social e Profissional (P), foi desconsiderada devido a
ndo especificacdo de conteddo, informacao fundamental para a realizacio do mapeamento
entre categoria e disciplina de curso de forma automatica. A seguir, estdo listadas as
Categorias de Conhecimento utilizadas que deverdo ser orquestradas ao término do processo

proposto com a abordagem.
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e Matematica (M)

MI1. Algebra Linear

M2. Analise Combinatéria

M3. Calculo Diferencial e Integral
M4. Equagdes Diferenciais

MS5. Geometria Analitica

Ciéncias Basicas (CB)

CBI1. Fisica

Eletronica (E)

El. Circuitos Eletronicos
Fundamentos da Computacao (F)

F1. Andlise de Algoritmos

F2. Algoritmos e Estrutura de Dados
F3. Arq. e Org. de Computadores
F4. Circuitos Digitais

F5. Fundamentos de Sistemas

F6. Linguagens de Programacao

Tecnologia da Computacao (T)

T1. Andlise de Desempenho
T2. Bancos de Dados

T3. Circuitos Integrados

T4. Compiladores

T5. Computagao Grafica
T6. Automacao e Controle
T7. Engenharia de Software
T8. Inteligéncia Artificial

T9. Interagdo Humano- Computador

M6. Logica Matemaética
M7. Matematica Discreta
MS8. Probabilidade e Estatistica

MO. Varidveis Complexas

F7. Ling. For. Aut. e Computabilidade
F8. Organizagdo de Arquivos e dados
F9. Sistemas Operacionais

F10.Teoria dos Grafos

T10. Matemética Computacional
T11. Métodos Formais

T12. Modelagem e Simulagao

T13. Processamento Digital de Sinais
T14. Processamento de Imagens
T15. Programacdo Paralela

T16. Redes de Computadores

T17. Seg. e Auditoria de Sistemas

T18. Sistemas Digitais
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T19. Sistemas Distribuidos T22.Tolerancia a Falhas
T20. Sistemas Embarcados T23. Telecomunicagdes

T21. Sistemas Multimidia

e Contexto Social e Profissional (P)

P1. Administracao P10. Informatica na Educacdo

P2. Computadores e Sociedade P11. Inglés

P3. Comunicagao e Expressao P12. Métodos Quantitativos Aplicados a
P4. Contabilidade e Custos Adm. de Empresas

PS5. Direito e Legislacao P13. Sociologia

P6. Economia P14. Psicologia

P7. Empreendedorismo

P9. Filosofia

4.1.3 Processo de Orquestracao das Categorias de Conhecimento

Nesta subsecdo, € descrito o processo de orquestracdo das Categorias de Conhecimento
Curricular utilizando-se da abordagem bottom-up proposta, conforme a Figura 4.1.

O detalhamento do fluxo do processo de orquestracdo do conhecimento € apresentado
no diagrama de atividades da Figura 4.3, no qual é possivel verificar o sequenciamento
das acOes, subatividades e dos objetos relacionados as fases apresentadas na abordagem
de orquestracdo proposta. Ressalta-se que, foi adicionado ao diagrama (Figura 4.3) a
subatividade “Selecionar Estrutura Curricular” para descrever o processo de selecdo de
uma estrutura curricular adequada para ser utilizada no processo de orquestragdo, conforme
detalhado no diagrama de atividades dessa subatividade (Figura 4.4).

As etapas que compde a Abordagem de Orquestracio do Conhecimento e,
consequentemente, as agdes, subatividades e objetos relacionadas a elas estdo descritas
a seguir, da seguinte forma: identificacdo das relagdes de pré-requisitos, extracdo dos
conteddos das ementas, categorizacdo das ementas, avaliacdo da categorizacdo, e a
orquestracdo do conhecimento para mensuragdo do Grau de Ocorréncia das Categorias

(GOC) e do Grau de Dependéncia entre Categorias (G Dep).
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Figura 4.3: Diagrama de Atividades [lustrando o fluxo do Processo de Orquestracdo do
Conhecimento Curricular
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Fonte: O autor.

Identificar Relacoes de Pré-requisitos

As informagdes sobre as relagdes de pré-requisitos sdo obtidas a partir da observacdo das

estruturas curriculares dos cursos que, comumente, apresentam as disciplinas organizadas
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Figura 4.4: Diagrama de Atividade da Subatividade “Selecionar Estrutura Curricular”
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Fonte: O autor.

em uma estrutura contendo as relagdes de dependéncias entre si.

Estas relagdes sdo fundamentais para a orquestracao do conhecimento descrito no CROS5,
especificamente da granularidade “Matéria”, uma vez que as informagdes descritas nesse
nivel de abstracdo podem ser utilizadas para o planejamento de disciplinas dos cursos de
graduacdo. Assim, ao observar as relacdes entre as disciplinas de cursos, serd possivel
identificar as possiveis relacdes entre as Categorias de Conhecimento, e consequentemente a
orquestracdo dessas.

Ressalta-se que devido a nao padroniza¢do dos PPCs dos cursos, esta etapa € realizada
de forma manual. Desta forma, essa fase demanda tempo para sua realizacdo, uma vez
que deverdo ser identificadas, para cada curso avaliado a partir da observagdo da estrutura
curricular do mesmo, as relacdes de depéndencia entre as disciplinas que compdem a
grade curricular. Como resultado dessa fase, € gerado um documento contendo o nome
da disciplina (identificador da mesma) e o conjunto de disciplinas pré-requisitos da mesma,
conforme representado na acdo “Identificar Relacdes de Pré-requisito” que resulta o objeto

“Relagdo Disciplina/Pré-requisito” apresentado no diagrama de atividade (Figura 4.3).

Extracio do Contetido das Ementas

Nesta etapa sdo extraidas das ementas académicas um conjunto de informagdes sobre os

contetdos abordados em cada disciplina do curso. O resultado dessa fase consiste em
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um documento no formato ARFF, para cada estrutura curricular selecionada e analisada,
contendo apenas a descri¢do dos conteidos abordados nas disciplinas contidas na estutura
curricular. Ressalta-se que a organizacdo do arquivo € baseada na quantidade de disciplinas,
uma vez que cada linha do arquivo corresponde a uma disciplina que devera ser categorizada.
Todo esse processo realizado nesta fase estd representado no diagrama de atividade da
subatividade “Extrair Conhecimento da Ementa”, conforme a Figura 4.5.

A extragdo do conteddo e criacdo do documento é importante para realizacdo do
mapeamento entre os dados dos cursos reais e as Categorias de Conhecimento utilizadas na
abordagem, processo, esse, automatizado com o uso da tarefa de Categorizacdo de Textos.
Destaca-se que todo o processo de extracdo do conteido e criacdo do arquivo ARFF foi

realizado de forma manual, devido a nao padronizagao dos dados.

Figura 4.5: Diagrama de Atividades da Subatividade “Extrair Conhecimento da Ementa”
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Fonte: O autor

Categorizacao das Ementas

Essa etapa tem finalidade de identificar, a partir das informagdes obtidas das estruturas

curriculares, descritas nos documentos criados na fase anterior, uma das Categorias de
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Conhecimento, conforme especificado no Objetivo Especifico 2b (Secao 1.2).

Esse processo de identificacdo foi automatizado com o uso da Categorizacdo de Textos
(CT) baseado em Mineragao de Textos. Assim, as informacdes das disciplinas contidas no
documento foram mapeadas para uma das 57 Categorias de Conhecimento, deste modo,
foi possivel identificar a qual a categoria a disciplina pertence. Inicialmente, foi estudada
a categorizacdo baseada na Engenharia do Conhecimento, porém, observou-se que esse
processo demandaria tempo e esfor¢o para sua realizacdo. Portanto, optou-se pela realizagdao
utilizando-se técnicas de Aprendizagem de Mdaquina, conforme descrito por Linden (2008).

Para a realizacdo da fase de Categorizacdo das Ementas foi utilizada a CT por meio
da andlise estatistica dos termos contidos nos documentos gerados na fase de Extracdo do
Conteddo das Ementas. Cada linha deste documento representa o ementario da disciplina
contida na estrutura curricular, ou seja, cada registro d; da cole¢do de documento D =
{d:,d,, ..., d},} representa uma disciplina que deve ser classificada em uma das categorias
¢; do conjunto de Categorias de Conhecimento C' = {¢y, ¢a, ..., C57}-

A categorizacdo automadtica foi possivel com o uso da ferramenta de Mineracao de Dados
WEKA', comumente utilizada pela comunidade de MD, mas que também oferece suporte
para a MT (HALL et al., 2009). Além disso, para a realizacdo da tarefa de categorizacio

baseada na MT, se faz necessdrio os seguintes tarefas:

e Construcao do Conjunto Treinamento — Este conjunto contém registros pré-
categorizados de forma manual que serdo utilizados como modelo para a fase de
Categorizacao das Ementas. Portanto, a criacdo desse conjunto estd relacionada as
Categorias de Conhecimento que deverdo ser orquestradas. Sabe-se que o CROS5
apresenta um conjunto de informagdes sucintas sobre o conhecimento que deve ser
ensinado ao aluno, porém, se utilizado apenas esse documento para a criagdo do
conjunto, poderd ndo se obter resultados satisfatérios quando aplicado a CT. Dessa
forma, se faz necessdria a identificacdo e uso de outros documentos para a criagdao
desse conjunto treinamento, por exemplo, o ementério de cursos existentes e/ou outros
documentos que possam apresentar as informacdes sobre os conteidos abordados nas
Categorias de Conhecimento. A Figura 4.6 apresenta o diagrama de atividades da

subatividade “Construir Conjunto Treinamento”, responsavel pela criagdo do conjunto

"Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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descrito nesse item.

e Representacao dos Documentos — Aos documentos devem ser aplicadas técnicas de

reducdo da dimensionalidade, tais como: stemming das palavras, uso de stoplists e

defini¢ao da frequéncia minima de termos.

e Algoritmo de Categorizacao — Diversos algoritmos podem ser utilizados para a tarefa

de CT. Nesta pesquisa, para a etapa de categorizagdo das ementas foi selecionado,

dentre os algoritmos analisados (ver Apéndice B), o algoritmo probabilistico de Redes

Bayesianas.

Figura 4.6: Diagrama de Atividades da Subatividade “Construir Conjunto Treinamento”
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Ressalta-se que o conjunto de dados utilizados para treinamento se diferenciard dos

dados dos novos cursos que serdo categorizados.

Portanto, neste caso, sera utilizada a

técnica de Casamento de Padrio, no qual € estabelecido um grau de semelhanca entre os

dados utilizados para treinamento e as disciplinas do novo curso a ser categorizado (FILHO;

SILVA; BRAGA, 2015).

O uso da técnica citada, na ferramenta WEKA, foi possivel com o uso da implementagao

FilteredClassifier presente na ferramenta, na qual € possivel categorizar documentos que

contenham tokens diferentes do utilizado para o conjunto treinamento. Como resultado
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da Categorizacdo de Ementas, é gerado um documento contendo os registros d; € D
classificados em uma das categorias ¢; € C, ou seja, € criado o par (d;, ¢;). O detalhamento
de todo o processo de categorizacdo estd descrito no diagrama de atividades da subatividade

responsavel pela categorizacdo (Figura 4.7)

Figura 4.7: Diagrama de Atividades da Subatividade “Categorizar Ementas”
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Fonte: O autor

Conforme descrito, a categoriza¢do de um documento em uma categoria € realizada com
base na semelhanga entre os termos descritos no documento d; e categoria c;. Porém, alguns
termos podem estar contidos no conjunto de dados utilizados no treinamento de mais de
uma categoria, resultando, assim, na classificagcdo do documento em mais de uma categoria.
Nestes casos, se faz necessdria a realiza¢do de uma anélise da categoriza¢do com a finalidade

de identificar a categoria correta, conforme apresentado na préxima Subsecdo.

Avaliacdo da Categorizacao das Ementas

Essa etapa tem a finalidade de assegurar a qualidade do resultado do processo de
categorizacdo de ementas, ou seja, verificar possiveis erros da etapa de categorizacdo que
podem causar impactos negativos na mensuragdo dos graus de ocorréncia e dependéncia
entre categorias.

Além disso, essa fase visa identificar documentos nao pertencentes as categorias descritas
no conjunto de categorias C', uma vez que entende-se que possam existir documentos
(disciplinas) que ndo fazem referéncia as categorias ¢; € C, mas que foram categorizados
devido semelhanca entre os termos do documento e da categoria predita.

Esta avaliacdo € realizada de forma manual, caracterizando-se, assim, como uma

atividade subjetiva. Os dados resultantes do processo de categorizacido sdo apresentados
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na forma de distribuicdo de probabilidade com valores entre O (zero) e 1 (um) que,
respectivamente, representam a auséncia e a presenca total de semelhanca entre os termos
identificados no documento e conjunto treinamento utilizado como modelo.

Ressalta-se que a forma de apresentacdo da distribuicao de probabilidade é dependente
do algoritmo de classificacd@o utilizado. Esta abordagem faz uso do algoritmo probabilistico
de Redes Bayesianas, com isso, a identificacdo dos registros que necessitam de avaliacao foi
faciltada. De modo geral, a metodologia utilizada para avaliacao da tarefa de categorizacao

das ementas € apresentada como:

e Para todo registro de disciplina categorizada:

— Se a distribui¢do de probabilidade (D x C') for igual a 1 (um):
Aceitar a categoria predita pelo algoritmo

— Caso contrdrio, se a distribui¢ao de probabilidade (D x C') apresentar valor entre

0 (zero) e 1 (um), o registro deve ser analisado seguindo as orientacdes:

1. Observar nome e ementa da disciplina;
2. Verificar as categorias que apresentaram termos semelhantes;
3. Possiveis agdes a serem realizadas:

* Aceitar a categoria predita pelo algoritmo — Serd aceita a categoria
predita pelo algoritmo, ou seja, aquela que apresenta maior semelhanga
entre dos termos do documento e da categoria.

+x Recusar a categoria predita e recategorizar em outra — Entende-
se que os registros podem apresentar termos utilizados em diferentes
categorias. Portanto, essa acdo visa recategorizar o registro de forma
manual utilizando-se de uma das categorias informadas pelo algoritmo
e escolhida pelo especialista.

* Recusar a categoria e recategorizar como excedente — Conforme
mencionado, poderdo existir registros de ementas de disciplinas que
nao possuem relacdo com as Categorias de Conhecimento utilizadas no

processo de categorizacdo de ementas.

— As distribui¢des de probabilidade que apresentam valor igual a 0 (zero) ndo sdo

analisadas.
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Esse processo de avaliagdo complementa o processo de categorizagdo de ementas. Na
pior das hipdteses, essa andlise deve ser realizada em todos os registros das disciplinas
dos cursos categorizado. No diagrama de atividades do processo de orquestracdo, essa
fase refere-se a acdo “Avaliar Resultado da Categoriza¢do” que tem como input o objeto
“Resultado Bruto da Categorizacdo das Ementas” e gera o output ‘“Resultado Definitivo da

Categorizacao das Ementas”.

Orquestracao do Conhecimento Curricular

Essa etapa visa orquestrar o conhecimento da Ciéncia da Computacdo com base na
observacao das relagdes de pré-requisitos entre os registros de disciplinas categorizadas. Se
observado o diagrama de atividades do processo de orquestracdo do conhecimento (Figura

4.3) as agdes que devem ser realizadas nessa fase, sio:

e “Identificar Relacdes de Dependéncia entre Categorias” — Esta acdo fundamenta-se na
identificacdo das relacdes entre duas ou mais Categorias de Conhecimento. Para isso,
nesta acdo, além do resultado do objeto “Resultado Definitivo da Categorizacdo das
Ementas”, resultado da acdo “Avaliar o Resultado da Categoriza¢cao”, sao utilizadas
as relacoes de pré-requisitos identificadas a partir da acdo “Identificar Relagdes de

Pré-requisitos™;

e “Identificar Categoria de Conhecimento” — Acdo que fundamenta-se na identificagdo
das categorias de Conhecimento que foram identificadas no processo “Categoriza¢do

de Ementas” e avaliadas no processo de “Avaliar o Resultado da Categorizagao™;

e “Atualizar a Matriz de Relacionamento entre Categorias” — Neste acdo, a matriz que
corresponde a soma dos relacionamentos entre duas Categorias de Conhecimento tera
seu valor incrementado em 1 (um) a medida que novos cursos sejam submetidos ao
processo de orquestracdo e estes apresentem um mesmo relacionamento observado

entre duas categorias;

e “Atualizar a Lista de Ocorréncia da Categoria” — Acdo que corresponde a soma
da ocorréncia de cada Categoria de Conhecimento identificada ap6s o processo de

categorizacao;
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e “Incrementar o Contador de Cursos” — A¢ao que tem apenas a finalidade de representar
o incremento do contador de cursos que terd seu resultado utilizado no célculo do item

a seguir, e

e “Cdlculo do GOC e GDep” — Nesta acdo, que € executada apds o processamento
de todos cursos considerados para a orquestracdo, € realizado o cdlculo que
mensura, respectivamente, a relevancia da Categoria de Conhecimento no contexto
do planejamento curricular, e as possiveis relagdes de dependéncia entre as categorias
identificadas com o uso das estruturas curriculares dos cursos, considerando a matriz
de dependéncia e a lista de ocorréncia das categorias, juntamente com a quantidade de

estururas que foram analisadas.

O detalhamento das a¢des citadas, incluindo a metodologia para realizacao das mesma e
as equagoes utilizadas para mensurarar os indices, ¢ mostrado a seguir.

Conforme citado na descri¢dao do processo de Categorizacdo das Ementas, ndo hd uma
quantidade fixa de disciplinas estipuladas para os cursos, ou seja, o tamanho do conjunto
de documentos D € varidvel, com isso, poderd haver mais de um registro d; € D
categorizados em uma tnica categoria ¢c; € C. Dessa forma, se faz necessaria a aplicacdo
de um algoritmo para sintetizagc@o e a identificacdo dos possiveis relacionamentos entre as
diferentes categorias identificadas para a cole¢do de documentos D.

O algoritmo proposto visa agrupar os registros de d; € D que possuem a mesma categoria
¢; € C e, a partir disso, identificar as relagdes de depedéncias nulas e/ou vélidas destes,

considerando as seguintes situacgoes:

1. Se uma disciplina categorizada apresentar uma relacdo de pré-requisito com outra
disciplina da mesma categoria, essa relacdo de dependéncia entre disciplinas e,
consequentemente, a relacdo entre as categorias serdo anuladas, conforme a Figura

4.8.

2. Se uma disciplina apresentar como pré-requisito uma disciplina de categoria diferente
a dela, existird uma relac@o correspondente entre as duas categorias, conforme a Figura

4.9.
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Figura 4.8: Exemplo de Dependéncia Nula entre Categorias.

Categorial Relacdo de Categorial Categorial
Q pré-requisito O l Q Q

Fonte: O autor.

Figura 4.9: Exemplo de Dependéncia Vélida entre Diferentes Categorias.
Categoria 2 Rela¢do de Categoria 1 Relagdo de

Fonte: O autor.
Ressalta-se que a metodologia descrita € valida para uma ou mais disciplinas, ou seja,

a relagdo de dependéncia de uma categoria ¢; € C serd o conjunto de todas as relagdes de

dependéncias das disciplinas nela categorizada, conforme Figura 4.10.

Figura 4.10: Exemplo de Dependéncia Vilida entre mais de uma Categorias Diferentes.

()
Categoria 2 Relagdo de Categorial
@ — Q
— .
Relagdes de Categorial
dependéncia
( o)
Categoria 3 Relacdo de Categorial
N/

Fonte: O autor.

Apo6s esse processo de sintetizagcdo e identificacdo das relagdes de dependéncias entre
diferentes categorias, € proposta a orquestracdo do conhecimento propriamente dita. No
processo de orquestracdo, serd mensurado entre duas diferentes categorias o Grau de
Dependéncia entre Categorias (G Dep) que quantificard a intensidade da relacdo observada
entre as categorias. Observou-se que informagdes relevantes sobre as disciplinas seriam
disperdicadas caso apenas o G Dep fosse mensurado, dessa forma, optou-se em também
mensurar o Grau de Ocorréncia da Categoria (GOC) que identificard quais as Categorias

de Conhecimento mais relevantes no contexto do planejamento curricular dos cursos.
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A mensuragdo do G Dep baseia-se na média aritmética da relacdo de dependéncias entre
duas categorias, sobre todos os cursos. O resultado do G Dep é apresentado em uma matriz
M, »rn, comn = 57. Ressalta-se que cada elemento M;, ; da matriz M corresponde ao G Dep
do relacionamento entre duas diferentes categorias do curso em questao.

Ressalta-se que o cdlculo do G Dep deve apresentar valores 0 < M;,; < 1. Portanto,
para satisfazer essa condicdo, deve ser realizado o somatorio dos elementos M;, ; de todos
0s cursos e, posteriormente, a divisdo dessa soma pelo valor n que representa a quantidade
de cursos utilizados na mensuracdo. Portanto, para que esse cdlculo seja realizado. O
valor de cada elemento M, ;, para cada curso, serd 0 (zero) quando ndo houver relagao
de dependéncia entre as categorias, € 1 (um) quando houver a relacdo de dependéncia.

A férmula utilizda para o célculo do G'Dep € apresentada na Equacdo 4.1, que utiliza
a funcdo gd(k, M; ;) para determinar o grau de relevancia do elemento 1/; ;, representando
o grau do relacionamento entre as categorias c; e ¢;j, do k-€simo curso analisado. Portanto,
para ¢ e j, variando de 1 a 57, correspondente a quantidade de Categorias de Conhecimento
utilizado na abordagem de orquestracdo, e n sendo a quantidade de cursos utilizados na

orquestragdo, temos:

i1 (gd(k, Mi;))
n

GDep(i,j) = 4.1)

A mensuragdo do GOC' baseia-se na frequéncia de ocorréncia da Categoria de
Conhecimento nos cursos utilizados na abordagem. A necessidade da mensuragdo desse
grau foi verificada a partir da observacdo de que com apenas a andlise do G'Dep nao
seria possivel identificar quais categorias sdo mais representativas no processo de ensino,
ou seja, as Categorias de Conhecimento mais presentes nos cursos de graduagdo. Outra
motivacao identificada, foi que algumas categorias ndo apresentam relacdes de dependéncia
com outras, e, desta forma, ndo seria possivel identificd-las apenas observando as relacdes
de dependéncias.

O célculo desse grau também baseia-se na representatividade booleana da Categoria de
Conhecimento nos cursos analisados. Portanto, quando a categoria estiver representada na
estrutura curricular do curso, o valor serd 1 (um), caso contrdrio, o valor seréd 0 (zero). Apds
o processamento de todos os cursos analisados, deverd ser calculado, para cada Categoria

de Conhecimento, a média aritmética da mesma utilizando-se da quantidade n de cursos
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avaliados, conforme a equagdo 4.2, que utiliza a fun¢do goc(k,c;) para determinar se a
categoria c;, ocorre no curso k analisado. Portanto, com 7 variando de 1 a 57, correspondente
a quantidade de Categorias de Conhecimento, temos:
. (goc(k, c;
GOC(CZ) — Zk_l (g ( 1)) (42)

n

Ressalta-se que tanto o G Dep quanto o GOC' apresentam valores entre 0 e 1. Neste caso,
o valor 1 representa que a situacdo observada estd presente em todos os cursos analisados.

Portanto, tal situagdo pode ser considerado como representativa no contexto observado.

4.2 Uso da Orquestracao para Planejamento e Avaliacao
Curricular

A mensuracdo do GDep e o GOC' podem ser insumos importantes para o processo de
planejamento e avaliacdo de estruturas curriculares. Assim, nesta sec¢do, serdo discutidos

alguns aspectos relacionados ao uso dessas duas métricas no contexto apresentado.

4.2.1 Proposta para uso no Planejamento Curricular

Acredita-se que os indices GDep e GOC' podem ser tteis para o processo de Planejamento
Curricular, uma vez que a partir de ambas métricas podem ser identificadas quais
as Categorias de Conheciemento, dentre o conjunto apresentado no CR, s@o mais
representativas e, além disso, € possivel verificar as relacdes de dependéncia existente entre
as Categorias de Conhecimento.

Tais informacgdes, podem ser utilizadas na determinacdo do conhecimento que deve ser
ensinado ao aluno, e na verificagdo e especificacdo de relagdes de dependéncias entre as
diferentes Categorias de Conhecimento que compde o conhecimento da computacao.

Como forma de avaliar esse uso no planejamento, foi proposto a realizacdo de um
planejemento curricular utilizando-se um conjunto de disciplinas, conforme descrito no
Capitulo 5. Nessa avaliacdo, serdo descritas apenas as Categorias de Conhecimento e, com
base nos valores do GG Dep, deverao ser apresentadas as possiveis relagcdes entre as diferentes

Categorias de Conhecimento analisadas. Além disso, com base no GOc, serd observado se
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as Categorias de Conhecimento descritas no estudo, apresentam-se como relevantes.

4.2.2 Proposta para uso na Avaliacao Curricular

A proposta de uso do resultado do processo de orquestragdo na Avaliacdo da Estrutura
Curricular, visa verificar a conformidade dessa estrutura com o padrao identificado. Esta
verificacdo, serd baseada na observacdo das relacdes de dependéncias entre diferentes
Categorias de Conhecimento e da existéncia dessas no curriculo do curso, utilizando-se,
respectivamente, da mensuracdo G'Dep e GOC.

Para tanto, a estrutura do curso a ser analisado, devera passar por um conjunto de etapas
referentes ao processo de Orquestragdo do Conhecimento, conforme Figura 4.1. Ressalta-
se que, como apenas um curso serd analisado, ndo serd calculada a média referente ao
GDep e GOC. Logo, para o curso avaliado, esses valores serdo booleanos (0 ou 1).
Quando confrontados os valores booleanos com o padrao identificado, serd possivel analisar
a conformidade das relagdes de dependéncia e ocorréncia das Categorias de Conhecimento
com o “padrao” identificado.

No Capitulo 35, € apresentada um exemplo de uso com a finalidade de validar a proposta
de uso do resultado da orquestracdo no processo de Avalicdo Curricular. Para isso, sera
verificada a cobertura das Categorias de Conhecimento e as relacdes entre as diferentes

Categorias descritas na estrutura curricular analisada, com base no padrao identificado.

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este Capitulo apresentou os aspectos fundamentais para o entendimento da abordagem para
orquestragdo proposta neste trabalho. Para isso, foram detalhados os processos a serem
realizados para a identificacdo da Orquestracdo das Categorias de Conhecimento a partir
dos dados de cursos reais. Além disso, foram descritas as métricas, resultado do processo
de orquestracdo, e que podem ser utilizadas no processo de Planejamento e Avaliacdo
Curricular, conforme proposto na Sec¢do 4.2. No Capitulo 5 serd apresentado o Estudo de

Caso realizado com a finalidade de avaliar a abordagem proposta.



Capitulo 5

Avaliacao da Abordagem Proposta

Este capitulo estd diretamente relacionado ao objetivo especifico 4, descrito na Sec¢do 1.2,
uma vez que € apresentada a avaliacdo da abordagem para orquestracdo do conhecimento
proposta. Para isso, serd descrita a metodologia utilizada na condug¢ao do estudo de caso, sua
conducgdo e os resultados obtidos.

Este capitulo estd organizado da segunte forma: na Sec¢do 5.1, s@o apresentadas algumas
consideragdes acerca do estudo de caso realizado, com destaque para a metodologia proposta
para a condugdo do estudo. A selecdo dos cursos que serdo submetidos a avaliacdo para
identificagdo da Orquestracdo do Conhecimento, € descrita na Subse¢do 5.1.1; o processo de
Orquestragdo do Conhecimento Curricular e os resultados obtidos, sdo descritos na Subsecao
5.1.2; o uso das métricas GDep e GOC' no processo de Planejamento Curricular e na
avaliacdo de uma estrutura curricular, € descrito na Subse¢ao 5.1.3. Por fim, na Secdo 5.2,

sdo apresentadas as consideragoes finais deste capitulo.

5.1 Estudo de Caso

Para a realizacdo desse estudo de caso foi proposta uma metodologia com a finalidade de
auxiliar a condu¢do do mesmo. De forma geral, a condugdo do estudo de caso baseou-se na
selecdo das estruturas curriculares, na execu¢do do processo de orquestracdo e na verificagao
do uso das métricas identificadas no processo de Planejamento e avaliacdo das estruturas
curriculares.

A selecdo das estruturas curriculares objetivou identificar, dentre os cursos de graduagdo

52



5.1 Estudo de Caso 53

em Ciéncia da Computacdo no Brasil, aqueles que tiveram os dados das suas estruturas
curriculares utilizados no processo de constru¢do do conjunto treinamento e aqueles
utilizados no processo de orquestracdo das Categorias de Conhecimento Curricular. Apds
essa selecdo, os dados foram submetidos ao processo de Orquestragdo do Conhecimento
Curricular e, consequentemente, a um conjunto etapas que resultou na mensuragdo do GOC

e GDep.

5.1.1 Selecao das Estruturas Curriculares

A selecdo das estruturas curriculares ¢ uma atividade de fundamental importancia para a
abordagem ora proposta, uma vez que estas serdo os insumos utilizados para a identificacdo
da orquestracdo entre as Categorias de Conhecimento.

Tal selecdo, realizada de forma manual, visa identificar um conjunto de dados para o
processo de mapeamento entre OS cursos reais e as categorias, pois, tal processo baseia-
se nos conteidos apresentados no ementario das disciplinas contidos nessas estruturas. As

diferentes finalidades dessa selecao sdao descritas nas Subse¢des a seguir.

Estruturas Selecionadas para o Processo de Orquestraciao

As estruturas curriculares utilizadas no processo de Orquestracio do Conhecimento
(Subsecdo 5.1.2) sdo oriundas dos cursos de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo (BCC).
Sabe-se que, no Brasil, ha diversos cursos de BCC, por isso, para o uso na abordagem
foram selecionados os cursos de maior “representatividade” com base no critério de notas do
ENADE'.

Inicialmente, foram selecionados cursos que tiveram alunos submetidos ao ENADE do
ano de 2014 e obtiveram pontuacdo na drea de Conhecimento Especifico superior a 50,0
pontos. Tal critério, baseou-se no acerto minimo da metade das questdes de conhecimento
especifico, ou seja, o conhecimento mais aproximado dos representados nas Categorias de
Conhecimento. Apods essa fase inicial, foi verificado, em ordem descrescente de selecdo, se
os cursos identificados disponibilzavam seu PCC e, assim, foi realizado um refinamento da

selecao anterior.

!Conceito ENADE — Disponivel em: http:/goo.gl/eA5iFM
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Sabe-se que o calculo da nota final do ENADE € baseado na pontuacdo dos alunos
na provas de conhecimento especifico e geral. Portanto, ndo necessariamente, 0S cursos
utilizados nessa abordagem para a orquestracdo do conhecimento apresentardo o maior
conceito possivel na prova, ou seja, igual a 5 (cinco). Assim, os 7 (sete) cursos selecionados

para serem submetidos a abordagem proposta, estdo apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Cursos Utilizados no Processo de Orquestragdo 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

Ressalta-se que, para a selecdo dos cursos utilizados no processo de identificagdo
da orquestracdo, ndo foram considerados aqueles utilizados para compor o conjunto
treinamento, pois, para estes foram aplicados outros critérios para selecdo, conforme

apresentado na préxima Subsecao.

Estruturas Selecionadas para a Construcao do Conjunto Treinamento

A selecdo de estruturas curriculares utilizadas na construcdo do conjunto treinamento
baseou-se no critério ENADE, ndo apenas os cursos que obtiveram pontucao superior a 50
pontos, mas também na regido geografica da IES, ambos os critérios buscaram diversificar
as estruturas selecionadas. Assim, foram selecionados 8 (oito) cursos de graduacdo de
diferentes regides geogréficas e conceitos ENADE, conforme Tabela 5.2

Além das ementas das disciplinas contidas nas estruturas curriculares selecionadas, para
a criagdo do conjunto treinamento também foram utilizados dados extraidos de documentos
referéncia, conforme apresentado no tépico Construc¢ao do Conjunto Treinamento da

Subsec¢do 5.1.2.
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Tabela 5.2: Distribui¢do dos Cursos do Conjunto 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

5.1.2 Processo de Orquestracao de Conhecimento

Conforme descrito no Capitulo 4, esse processo baseou-se nas fases Extracao de Contetido
das Ementas, Identificacao das Relacoes de Pré-requisitos, Categorizacao das Ementas,
Avaliacao da Categorizacao e Mensuracao do GOc e GRel. A seguir, serdo realizados
alguns comentarios sobre cada uma das fases e seu comportamento durante a conducao do

estudo de caso.

Extracao do Contetido da Ementas e Identificacao das Relacoes de Pré-requisitos

As fasea de Extracdo do Contetido das Ementas e Identificacio das Relacdes de Pré-
requisitos, apesar de serem duas fases distintas, foram agrupadas nesta Subsecdo devido
a sua realizacdo a partir das estruturas curriculares selecionadas (ver Subse¢do 5.1.1).

Ressalta-se que, devido a ndo padronizag¢do dos documentos que descrevem o ementario
das disciplinas de um curso, ndo foi possivel a automatizacio de ambos os processos,
exigindo, assim, que fosse demandada uma carga de trabalho manual para a sua realizacao.

O resultado desses processos consistiu na extracdo dos contetidos das disciplinas,
comumente, descritos nas ementas das mesmas e, além disso, foram identificadas as relacdes
de pré-requisitos entre as disciplinas da estrutura curricular, importantes para o processo de
Orquestragdo do Conhecimento Curricular.

Os dados selecionados na fase de Extracdo de Conhecimento das Ementas foram
organizadas para, assim, serem utilizadas no processo de categorizagdo como modelo para
reconhecimento das categorias de forma automética. Devido a utilizacdo da ferramenta

WEKA para o processo de categorizacao, as informacdes extraidas foram organizadas em
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um arquivo no formato .ARFF?, no qual cada linha representa a ementa de uma disciplina. O
detalhamento do arquivo sera realizado no processo de construcao do conjunto treinamento,
pois, a estrutura de ambos é semelhante. Ressalta-se que os documentos criados foram
submetidos ao processo de retirada da acentuacdo das palavras dos textos que descrevem
o conteddo curricular.

De modo geral, esse processo contabilizou 474 registros de disciplinas com quantidades
distribuidas conforme a Figura 5.1, organizados em diferentes arquivos .ARFF que foram

submetidos ao processo de Categorizacdo, conforme Apéndice B.1.

Figura 5.1: Distribui¢@o das disciplinas observadas por curso
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Fonte: O autor.

Categorizacao das Ementas

Esse processo é realizado com base nas informagdes extraidas da Estrutura Curricular do
curso a ser avaliado, o conjunto treinamento e a aplicacdo do algoritmo de classificacdo
probabilistico Rede Bayesianas.

Conforme descrito anteriormente, para a constru¢cdo do Conjunto Treinamento foram
utilizadas informacdes da granularidade Matéria do CROS, das diretrizes do ENADE e
8 (oito) estruturas curriculares diferente das submetidas ao processo de Orquestracio
do Conhecimento, resultando em 519 registros de disciplinas (texto das ementas) pré-
classificadas manualmente em uma das 57 categorias de conhecimento do CR, distribuidos

conforme a Figura 5.2.

2Tipo de arquivo compativel com a ferramenta WEKA
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Figura 5.2: Distribui¢do dos registros dos cursos utilizados na constru¢do do Conjunto
Treinamento

Fonte: O Autor.

Os dados utilizados no Conjunto Treinamento ndo apresenta distribui¢des igualitdrias
entre cada Categoria do Conhecimento por curso. Isso ocorre devido a existéncia de mais de
uma disciplina categorizada em uma mesma categoria, situacdo aceitavel, pois o CR descreve
apenas orientacdes, ndo limtando a quantidade de disciplinas do curriculo a quantidade
apresentada no documento.

Diante disso, as Categorias de Conhecimento que mais pontuaram registros no conjunto
treinamento, foram: Linguagem de Programacdo (34 registros), Engenharia de Software (31
registros), Organizacao e Arquitetura de Computadores (22 registros) e Célculo Diferencial
e Integral e Redes de Computadores, que pontuaram 21 registros cada. Por outro lado,
as categorias Varidveis Complexas, Métodos Qualitiativos Aplicado a Adminstracdo e
Psicologia, pontuaram apenas 1 (um) registro cada, obtidos com o uso do CR.

Ap6s o processo de criagdo do conjunto treinamento, o documento foi utilizado na fase
de Categorizacio das Ementas. Nessa fase, além do conjunto treinamento, foi utilizada
a ferramenta WEKA e o conjunto de dados extraido das estruturas curriculares (conforme
apresentado na Se¢do 5.1.1). Aos dados coletados, foram aplicadas as técnicas de stemming

das palavras, uso de stoplist’ e a defini¢do da frequéncia minima de termos igual a 4 quatro,

3Utilizada a stoplist da ferramenta PreText. Disponivel em: http://sites.labic.icmc.usp.b?preteth/
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devido a distribui¢do ndo igualitaria dos dados.

Como resultado do processo de Categorizacdo de Ementas, para cada estrutura curricular
analisada, foi gerada uma Matriz M,, .57, com n correspondendo ao nimero de disciplinas
categorizadas no curso. Essa matriz apresenta, para cada par categoria e disciplina, a
distribui¢do de probabilidade do documento (registro de disciplina) pertencer a Categoria
de Conhecimento e, com base nessa distribuicdo, € predita a categoria correspondente ao
registro. Os documentos cirados apds a execugao do processo de categorizacao de ementas
estdo citado no Apéndice B.2.

Por sua vez, esse resultado apresenta-se como bruto, ou seja, todos os registros
categorizados apresentam uma categoria correspondente, especificada no conjunto
treinamento. Porém, conforme descrito no Capitulo 4, podem existir erros nesse processo de
categorizagao devido, por exemplo, aos termos comuns utilizados na descricao das ementas
e conjunto treinamento, acarretando, assim na necessidade do processso de Avaliacdo da
Categorizacao realizada.

O processo de Avaliacao da Categorizacao das Ementas, conforme ja mencionado,
analisou o resultado do processo de categorizacdo, com a finalidade de assegurar o resultado
obtido. Foram avaliados apenas os registros que apresentaram distribui¢do de probabilidade
com valor entre O e 1.

No resultado bruto do processo de Categorizacao das Ementas, descrito na Tabela 5.3,
€ possivel verificar a quatidade total de registros de disciplinas utilizadas, as disciplinas
que apresentaram categoriza¢do com distribuicao de probabilidade igual a 1 (um), ou seja,
disciplinas nao serdo submetidas as analises, e a quantidade dos registros de disciplinas que
apresentaram distribuicdo de probabilidade diferente de 1 (um), ou seja, foram submetidas
as analises da categoorizacao.

Vale ressaltar que, ndao necessariamente, a quantidade de registros analisados representam
erros na categorizagao, eles apenas destacam registros onde os termos da disciplina estdo
apresentados em mais de uma categoria ou, no pior caso, disciplinas que ndo possuam
correspondentes no CR. Outra informacao que pdde ser obtida com essa andlise preliminar
foi que o processo de categorizacao de forma automatica reduziu a carga de trabalho de uma
categorizagdo manual, uma vez que do conjunto de 474 disciplinas, 166 necessitaram de

andlises, significando 35% do total dos registros de disciplinas.
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Curso Quantidade de Disciplinas  Disciplinas ndo Disciplinas
analisadas Analisadas

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

Tabela 5.3: Resultado Bruto da Categorizacdo de Ementas

Apo6s a identificacdo dos registros de disciplinas que necessitaram de andlises para
verificacao da categoria predita, eles foram submetidos ao algoritmo de avaliacdo, conforme
destacado no capitulo anterior. O resultado desse processo de avaliacdo € apresentado na
Tabela 5.4, na qual € possivel verificar a quantidade de registros que tiveram as categorias

aceitas, recusadas e recategorizadas em outra categorias ou como excedentes.

Curso Quant. Disciplinas Disciplinas Disciplinas
Disciplinas. Aceitas Recategorizadas Execedentes
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 4 5
7 14 9 3 2

Tabela 5.4: Resultado da Avaliacao da Categorizagdo das Ementas

Com base na Tabela 5.4, é possivel observar que do total de ementas categorizadas
e analisadas, 49% tiveram as categorias preditas aceitas, 34% foram recategorizadas em
outra categorias do CR e 17% foram recategorizadas como excedentes. Ao analisar
alguns registros recategorizados, foi verificado que a ndo exatidao do algoritmo foi devido
a semelhanca entre os contetidos de diferentes Categorias de Conhecimento, situacdo
verificada também nas categorias: Sistemas Distribuidos e Redes de Computadores,
Sistemas Operacionais € Programacdo Paralela, Inglés e Comunicacdo e Expressdo, entre
outras.

Em outros casos, observou-se que as disciplinas recategorizadas como excedentes

referenciavam, por exemplo, conteudos de bioinformadtica, questdes indigenas, libras,
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geoprocessamento, que nao apresentam referéncia direta no CR0S e, consequentemente, nas
Categorias de Conhecimento utilizada na constru¢do do conjunto treinamento.

Por fim, verificou-se que todo o processo de Categorizacdo das Ementas, no contexto
dessa pesquisa, apresentou-se como uma técnica computacional vidvel, pois, de modo geral,
81,65% de categorizacdao das ementas foi realizada de forma correta, considerando, neste
célculo, os registros que necessitaram de andlises.

A ultima fase do processo descrito corresponde a Orquestracio do Conhecimento
Curricular, para isso, serdo apresentados os resultados referentes as andlises das Categorias
de Conhecimento para verificacdo das relagdes de dependéncia e a mensuragdo dos indices
GOC e GDep.

A andlise das Categorias de Conhecimento para verificacdo das relagdes de dependéncia
entre categorias e também para sumarizacao da quantidade de categorias, resultou em uma
média de 33 Categorias de Conhecimento, por curso analisado. Por sua vez, essas categorias

estdo organizadas nos nucleos descritos no CR0OS, conforme Tabela 5.5.

Curso Quant. M CB E F T P
Cat.
1 31 6 1 0 7 12 5
2 35 6 1 1 7 13 7
3 32 6 1 0 9 12 4
4 37 6 1 0 9 15 6
5 35 6 1 0 8 14 6
6 33 6 1 0 8 13 4
7 29 7 0 0 8 14 2

Tabela 5.5: Detalhamento de Categorias por Curso e Nucleo de Conhecimento

Ao analisar os dados da Tabela 5.5, verifica-se que, sem distin¢cdo entre disciplinas
obrigatdrias e eletivas, os curriculos dos cursos sempre apresentam categorias das dreas da
Matemitica (M), Fundamentos da Computacao (F), Teoria da Computacdo (T) e Contexto
Profissional (P), respectivamente pontuando uma média de 6, 8, 13 e 5 Categorias de
Conhecimento. Além disso, a drea da Ciéncia Bésica (CB) também € bastante presente nos
curriculos, diferentemente da Eletronica (E) que apresentou uma representatividade baixa,
tendo pontuado em apenas 1 (um) dos cursos analisados.

Observa-se que, com base apenas nas relagdes de dependéncia entre as diferentes

Categorias de Conhecimento, ndo ha como identificar quais as Categorias de Conhecimento
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mais relevantes no contexto do ensino de computacdo. Tal identificacdo, s6 serd possivel a

partir da mensurac¢do do Grau de Ocorréncia da Categoria GOC.

Quadro 5.1: Mensuragdo do GOC' das Categorias de Conhecimento Mais Representativas.

Categoria de Conhecimento GOC
F3. Arquitetura e Organizacdo de Computadores 1
F4. Circuitos Digitais 1
F6. Linguagens de Programagao 1
F7.Linguagens Formais, Autématos e Computabilidade 1
F9. Sistemas Operacionais 1
M1. Algebra Linear 1
M7. Matematica Discreta 1
M8. Probabilidade e Estatistica 1
P2. Computadores e Sociedade 1
IT16. Redes de Computadores 1
IT19. Sistemas Distribuidos 1
IT2. Bancos de Dados 1
IT5. Computagdo Grafica 1
IT7. Engenharia de Software 1
T9. Interacdo Humano- Computador 1
CB1. Fisica 0,86
F10.Teoria dos Grafos 0,86
F2. Algoritmos e Estrutura de Dados 0,86
M3. Calculo Diferencial e Integral 0,86
M5. Geometria Analitica 0,86
M6. Logica Matematica 0,86
P7. Empreendedorismo 0,86
IT4. Compiladores 0,86
F1. Andlise de Algoritmos 0,71
P10. Informatica na Educagdo 0,71
IT10. Matematica Computacional 0,71
IT15. Programagao Paralela 0,71
IT20. Sistemas Embarcados 0,71
F5. Fundamentos de Sistemas 0,57
P1. Administragao 0,57
IT14. Processamento de Imagens 0,57
IT17. Seguranga e Auditoria de Sistemas 0,57
T21. Sistemas Multimidia 0,57
IT8. Inteligéncia Artificial 0,57

A Quadro 5.1 apresenta a mensuracdo do GOC' identificada a partir das estruturas
curriculares selecionadas para esse fim, independente do tipo da disciplinas ser obrigatérias
e eletivas. Neste caso, € possivel observar que algumas Categorias de Conhecimento
apresentam-se como relevantes, uma vez que elas estdo presentes em grande parte dos
cursos analisados. Ressalta-se que com valor de n = 7, isso implica dizer que as
categorias com GOC = 1 foram verificadas em todos os cursos avaliados. Por outro

lado, foram identificadas Categorias de Conhecimento que apresentaram representatividade
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baixa, conforme o Quadro 5.2. O detalhamento do GOC' considerando os Nucleos de
Conhecimento e a diferenciacio entre disciplinas obrigatorias e eletivas, esta descrito no

Apéndice C.1.

Quadro 5.2: Mensuracdo do GOC' das Categorias de Conhecimento Menos Representativas

Categoria de Conhecimento GOC
M4. Equacgdes Diferenciais 0,43
P11. Inglés 0,29
P12. Métodos Quantitativos Aplicados a Administracdo de Empresas 0,29
P9. Filosofia 0,29
T1. Anadlise de Desempenho 0,29
T6. Automagdo e Controle 0,29
El. Circuitos Eletronicos 0,14
F8. Organizag¢do de Arquivos e dados 0,14
P13. Sociologia 0,14
P14. Psicologia 0,14
P3. Comunicag¢do e Expressao 0,14
P4. Contabilidade e Custos 0,14
P5. Direito e Legislacdo 0,14
P6. Economia 0,14
T11l. Métodos Formais 0,14
T12. Modelagem e Simulagao 0,14
[T18. Sistemas Digitais 0,14
T22.Tolerancia a Falhas 0,14
T23. Telecomunicagbes 0,14
T3. Circuitos Integrados 0,14
M2. Andlise Combinatéria 0
M9. Varidveis Complexas 0
T13. Processamento Digital de Sinais 0

Ap6s a mensuracdo da relevancia de cada Categoria do Conhecimento, foram
mensuradas as relagdes de dependéncia entre estas categorias. Para isso, foi calculado
o Grau de Dependéncia entre Categorias (G Dep), fundamental para o processo de
Orquestracao.

O célculo G Dep utilizando as estruturas curriculares descritas na Se¢do 5.1.1, resultou
na identificacio de 45 Categorias de Conhecimento que apresentaram relacionamentos com
outras 32 categorias. Um exemplo desses relacionamentos e, consequentemente, do calculo
do G Dep na Tabela 5.6, na qual sdo explicitados os relacionamentos entre as Categorias de
Conhecimento do Nicleo da Matematica.

Na mensura¢do do G Dep para o Nicleo da Matematica é possivel observar que 6 (seis)
Categorias de Conhecimento (M1, M3, M4, M6, M7 e M8) apresentam relacdes com outras

Categorias do mesmo Niicleo. Observa-se também que a propor¢do entre as “Categorias que
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M1 M2 M3 M4 M5 Mé M7 M8 M9
M1. Algebra Linear 000 o000 o000 000 029 000 000 000 0,00
M2. Analise Combinatéria oo00 o000 o000 000 000 000 000 000 0,00

M3. Calculo Diferencial e Integral 0,14 000 000 000 0,14 000 000 0,00 0,00

M4. Equagdes Diferenciais 000 000 o000 000 000 000 014 000 0,00
M5. Geometria Analitica 0,00 000 o000 000 000 000 000 000 0,00
M6. Logica Matematica 000 o000 o000 000 000 000 029 000 0,00
M7. Matematica Discreta 000 o000 o000 000 000 014 000 000 0,00
MS3. Probabilidade e Estatistica 0,00 0,00 - 0,00 000 000 034 000 0,00
M89. Varidveis Complexas 000 o000 o000 000 000 000 000 000 0,00

Tabela 5.6: Mensuragao do G Dep das Categorias de Conhecimento do Nicleo Matematica

se relacionam” e as “Categorias que sao relacionadas” nao necessdriamente sdo iguais, uma
vez que as 6 (seis) categorias relacionam-se com outras 5 (cinco) categorias.

Os maiores valores de GDep foram vistos nos relacionamentos entre as Categorias
“Probabilidade e Estatistisca” com “Cdlculo Diferencial e Integral” e “Arquitetura e
Organizacdo de Computadores” com “Circuitos Diigitais”, ambos os relacionamentos
apresentaram valor igual a 0, 86. Outros exemplos com alta representatividade foi mensurado
entre as categorias “Computagdo Gréfica” com “Algebra Linear” e “Engenharia de Software”
com “Linguagem de Programacdo”, mensurado em 0, 71. O resultado completo do G Dep é
apresentado no Apéndice C.2.

Também foram identificados relacionamentos entre categorias de Nucleos distintos. Na
Tabela 5.7 sdo exemplificadas algumas relacdes entre as Categorias de Conhecimento dos
Nicleo Fundamentos da Computagdo (F) e Matematica (M). Entre esses relacionamentos,
por exemplo, destaca-se a relacdo de dependéncia entre Linguagens Formais e Autdmatos e
Computabilidade (F7) com Matemética Discreta (M7), mensurado em 0.57 que representa,
no contexto estudado, um relacionamento significativo.

De modo geral, entende-se que o valor do GDep serd mais preciso a medida que a
quantidade de cursos avaliados for incrementada. Portanto, ndo se pode generalizar as
andlises realizadas, mas, no contexto observado, verificou-se que parte das Categorias de

Conhecimento que ndo possuem relagdes correspondem as disciplinas que, comumente, sao
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M1 M2 M3 M4 M5 Me M7 ME& MS

F1. Analise 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 Organizacdo 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 Programacio 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 0,43 057 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

Tabela 5.7: Mensuracdo do G Dep das Categorias de Conhecimento entre os Nucleos
Fundamentos da Computac¢do e Matematica.

lecionadas no inicio dos cursos como, por exemplo, Geometria Analitica. Por outro lado,
verificou-se também que as Categorias de Conhecimento do Nucleo do Contexto Social e
Profissional ndo apresentaram relacionamentos de dependéncias com outras disciplinas e

nem foram relacionadas por outras.

5.1.3 Avaliacao da Proposta de Uso no Planejamento e Avaliacao

Curricular

Para exemplificar a proposta de uso da abordagem no processo de Planejamento Curricular
e Avaliacdo das estruturas curriculares foram utilizados os mesmos conjunto de dados
identificados a partir de um curso real. Para isso, foram selecionadas de uma estrutura
curricular de um curso real, um conjunto contendo 22 disciplinas referente as disciplinas
do 3° e 4° periodo e as disciplinas pré-requisitos dessas associadas a elas.

As disciplinas selecionadas foram submetidas ao processo de categorizacao para, assim,
serem utilizadas no processo de Avaliagdo e Planejamento Curricular. Este processo baseou-
se no processo de Orquestragcdo descrito no Capitulo 4. Assim, foram retiradas as disciplinas
de laboratorios que complementam o ensino da tedria representado por outra disciplina e
disciplinas introdutérias. Além disso, conjunto de disciplinas resultantes foram submetidos
ao processo de sumarizacdo, para, entdo, serem identificadas as respectivas Categorias de

Conhecimento das mesmas, o resultado desse processo € apresentado no Quadro 5.3.
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Quadro 5.3: Categorizacdo das Disciplinas utilizadas no processo de Planejamento e

Avaliacdo.

Disciplinas da Estrutura Curricular

Categoria de Conhecimento Correspondente

Algebra Linear

Algebra Linear

Algebra Vetorial e Geometria Analitica

Geometria Andlitica

Fundamentos de Fisica

Fisica

Teoria da Computacéo

Linguagens Formais Autématos e
Computabilidade

Matematica Discreta

Matematica Discreta

Teoria dos Grafos

Teoria dos Grafos

Estrutura de Dados e Algoritmos

Algoritmo e Estrutura de Dados

Geréncia da Informacao/ Sistemas de
Informacao

Fundamentos de Sistemas

Probabilidade e Estatistica/ Metédos
Estatisticos

Probabilidade e Estatistica

Paradigmas de Linguagem de
Programacao

Linguagem de Programagao

Logica Matematica

Logica Matematica

Organizagdo e Arquitetura de
Computadores

Arguitetura e Organizacdo de Computadores

Engenharia de Software

Engenharia de Software

Uso no Planejamento Curricular

Baseando-se nas informacdes apresentadas na coluna Categoria de Conhecimento
Correspondente do Quadro 5.3, objetivamos planejar as Categorias de Conhecimento:
Algebra Linear (M5), Fisica (CB1), Linguagens Formais Autdmatos e Computabilidade
(F7), Algoritmos e Estrutura de Dados (F2), Fundamentos de Sistemas (F6), Probabilidade
e Estatistica (M8), Linguagem de Programacao, Logica Matematica (M6), Arquitetura e
Organizacao de Computadores (F3) e Engenharia de Software (T7).

Ao analisar as Categorias de Conhecimento selecionadas, com base nos valores
apresentados pelo GOC, verifica-se que todas as categorias propostas, no contexto dessa
pesquisa, apresentam-se como relevantes no ensino da Ciéncia da Computagdo, pois
apresentam mensuracdo com valores acima de 0,5. ApOs essa andlise, a proxima etapa,
compreende a verificagdo das Categorias de Conhecimento com as quais elas se relacionam,
tal mensuragao foi realizada de acordo com os valores do GG Dep identificados.

Ao analisar a mensuragdo do G Dep identificado a partir das estruturas curriculares

utilizadas, verificou-se que, forma descrescente de apresentacdo, os relacionamentos
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sugeridos para as Categorias de Conhecimento utilizadas descritas anteriormente, pode ser

verificado na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Relacionamentos Sugeridos para as Diferentes Categorias de Conhecimento
utilizadas na Proposta de Planejamento

Categorias de Conhecimento Categoria de Conhecimento Pré-requisito
Algebra Linear Geometria Analitica
Fisica Calculo Diferencial e Integral
Matematica Discreta
Linguagens Formais Autématos e Computabilidade Algoritmo e Estrutura de Dados

Logica Matematica

Linguagem de Programacio

Algoritmo e Estrutura de Dados — -
Matematica Discreta

Bancode Dados

Fundamentos de Sistemas Linguagem de Programacdo

Engenharia de Software

Calculo Diferencial e Integral

Probabilidade e Estatistica =— :
Matematica Discreta

Algoritmo e Estrutura de Dados

Linguagem de Programacgao Engenharia de Software

Linguagens Formais Autdmatos e Computabilidade

Matematica Discreta

Logica Matematica = -
C Linguagens Formais Autdmatos e Computabilidade

Circuitos Digitais

Arquitetura e Organizacdo de Computadores
g ganizag puta Linguagem de Programacao

Linguagem de Programacao

Engenharia de Software Logica Matematica

Algoritmo e Estrutura de Dados

O resultado apresentado identifica apenas as relacdes existentes entre as Categorias
de Conhecimento propostas para o planejamento. Acredita-se que estas sugestdes dos
relacionamentos podem ser uteis para determinar possiveis relagdes de pré-requisito entre

as disciplinas que serdo planejadas a partir das informagdes descritas no CR.

Uso para Avaliaciao da Estrutura Curricular

O uso do GDel no processo de avaliacdo de uma estrutura curricular confrontou os dados
do curso real analisado e as relacdes de dependéncias identificadas a partir da mensuracao
utilizando-se da abordagem de orquestracao proposta.

Ao comparar os resultados obtidos a partir do processo de Orquestracdo de
Conhecimento (Tabela 5.8) e os dados do curso real analisado (Tabela 5.9), verificou-se

que hd semelhancas e diferencas entre ambos. Ao observar os relacionamentos entre as
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Tabela 5.9: RelacOes entre Categorias Apresentadas pelas Estruturas Curricular Analisada

Categorias de Conhecimento Categoria de Conhecimento Pré-requisito
Algebra Linear Geometria Analitica
Fisica Calculo Diferencial e Integral
Matematica Discreta
Linguagens Formais Autématos e Computabilidade Algoritmo e Estrutura de Dados

Teoria dos Grafos

Linguagem de Programacio
Teoria dos Grafos

Ndo apresentou relacdes de dependéncia com outras
categorias
Calculo Diferencial e Integral
Algebra Linear
Algoritmo e Estrutura de Dados
Linguagens Formais Autdmatos e Computabilidade

Algoritmo e Estrutura de Dados

Fundamentos de Sistemas

Probabilidade e Estatistica

Linguagem de Programagdo

Logica Matematica Linguagens Formais Autdmatos e Computabilidade

Fisica
Algoritmos e Estrutura de Dados
Linguagem de Programacao
Probabilidade e Estatistica

Arquitetura e Organizacao de Computadores

Engenharia de Software

Categorias de Conhecimento do curso real, comparado ao “padrdo” identificado, verificam-
se que, com base nas estruturas curriculares utilizadas, os seguintes relacionamentos nao

foram identificados:

Linguagens Formais, Autdmatos e Computabilidade & Teoria dos Grafos;

Probabilidade e Estatistica & Algebra Linear;

Engenharia de Software & Probabilidade e Estatistica;

Arquitetura e Organizacdo de Computadores & Fisica e Estrutura de Dados e

Algoritmos.

5.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o estudo de caso realizado que visou demonstrar, de forma
aplicada, a abordagem para Orquestracdo do Conhecimento Curricular proposta. Dentre
os resultados apresentados, destacam-se o uso da Categorizagdo de Textos aplicada aos
dados extraidos das ementas contidas nas Estruturas Curriculares dos cursos. Este uso,

proporcionou uma reducdo da carga de trabalho por parte do especialista, caso a mesma
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tarefa tivesse sido realizadas de forma manual, conforme apresentado na Subsecdo 5.1.2.
Além disso, foi verificado que o uso das métricas GOC' e G Dep podem auxiliar os processos
de planejamento e avaliacdo de estruturas curriculares, uma vez que, respectivamente elas
podem ser utilizadas para identificar quais as Categorias de Conhecimento mais relevantes e
as relacdes de dependéncia entre essas categorias, conforme apresentado na Subsecdo 5.1.3.

De forma geral, com base no resultado apresentado neste capitulo foi possivel responder
ao questionamento inicial que motivou a realizacdo dessa pesquisa e foram verificadas as
hipéteses formuladas na Sec¢do 1.1. Com isso, foi verificado que, no contexto do estudo de
caso realizado, as hipéteses ndo foram refutadas. Logo, verifica-se que a abordagem proposta

conseguiu alcangar os objetivos estipulados inicialmente.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideragdes finais relacionadas a abordagem de
orquestracdo de conhecimento proposta neste trabalho e as limitagdes identificadas. Além

disso, sdo propostas algumas sugestdes para pesquisas futuras.

6.1 Conclusoes

A abordagem ora descrita visou propor uma forma de orquestracio do conhecimento
curricular da Ciéncia da Computag@o no Brasil a partir dos dados extraidos de estruturas
curriculares de cursos reais e um conjunto de Categorias de Conhecimento baseada no CR.

Inicialmente, observou-se que o conhecimento curricular no contexto da Ciéncia da
Computacdo no Brasil € descrito, em diferentes niveis de granularidade, no Curriculo
Referéncia da SBC. Por sua vez, este documento podem ser utilizado no planejamento de
disciplinas dos cursos de bacharelado em Ciéncia da Computag¢do, conforme verificado
durante o processo de mapeamento entre as disciplinas de cursos reais e as categorias de
conhecimento curriculares descritas no CR, processo este que apresentou aproximadamente
81% de acertos.

Em decorréncia desse processo de CT, também foi possivel identificar disciplinas ndo
relacionadas as Categorias de Conhecimento utiizadas na abordagem, ou seja, disciplinas que
fazem parte de alguns curriculos de cursos analisados, mas que foram criadas fora do escopo
determinado pelo CR, para estas disciplinas foram dada a denominagdo de ‘“disciplinas

excedentes”. A importancia dessa identificacdo € verificada quando, a partir dela, foi possivel
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identificar um conjunto de disciplinas e, consequementemente, um conjunto de assuntos
estudados que ndo fazem parte do “padrdo” apresentado pela SBC, mas que, em alguns
cursos, fazem parte do conhecimento entregue durante o processo de formacgdo do bacharel
em Ciéncia da Computacao.

Outro resultado satisfatério foi obtido a partir da verificac@o das caracteristicas dos cursos
de Ciéncia da Computagdo no Brasil, no que diz respeito a organizacdo destes com base nas
recomendacdes descritas pela SBC, mensurados a partir das métricas Grau de Ocorréncia da
Categoria (GOC') e Grau de Dependéncia entre Categorias (G Dep).

Entende-se que, neste trabalho, o GOC mede o grau de ocorréncia de cada Categorias de
Conhecimento partir das estruturas curriculares analisadas. O resultado dessa mensuragdo
e, consequentemente, a relevancia das informagdes identificadas estdo apresentadas nos
Quadros 5.1 e 5.2, nos quais € possivel identificar a representatividade de cada Categorias de
Conhecimento Curricular.

O cdlculo do GDep também € considerado um aspecto relevante, pois mede grau
do relacionamento entre diferentes Categorias de Conhecimento. Nesse trabalho, esta
mensuracdo foi utilizada para orquestrar as 57 Categorias de Conhecimento, conforme
descrito na Secdo 5.1.2 e detalhado no Apéndice C.2. Esta mensuracdo também pode ser
utilizada para recomendar as relacdes de dependéncias entre categorias, auxiliando, assim, o
processo de Planejamento Curricular.

O resultado da abordagem ora citada objetivou uma aplicacdo direta no processo
de planejamento e avaliacdo das estruturas curriculares de cursos, conforme descrito na
Subsecao 5.1.3. Para a verificagdo desse uso foi proposto alguns estudos de caso utilizando-
se dos indices GOC' e GGDep para auxiliar os processos em questdo. Os resultados desses
estudos apresentaram resultados que atestaram a possibilidade de uso de ambas as métricas

Nos processos em questao.

6.2 Limitacoes e Sugestoes para Pesquisas Futuras

Uma das limitagdes identificadas nesse processo foi a necessidade da realizacao de trabalhos
manuais para a extragao dos dados das ementas, pré-categorizacao do conjunto treinamento e

constru¢do dos conjuntos de dados de testes, uma vez que nao hd um padrao entre as ementas
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para facilitar o uso de técnicas computacionais para extracao das informacoes.

Outra limitacdo, foi a ndo verificacdo da semantica no processo de categorizacdo de
ementas, pois foi observado que algumas ementas apresentavam termos sindnimos. Para
estes casos, foi necessdria a realizagdo da fase da Avaliacdo da Categorizacdo, conforme
apresentado no Capitulo 4, para verificar a categorizac¢do da disciplina. Um exemplo dessa
nio observacdo semantica pode ser verificado nos casos em que “Sistemas Embarcados”
foi escrito como “Sistemas Embutidos”, formas diferentes, mas com mesmo significado
semantico. Além disso, ressalta-se a importancia do incremento do conjunto treinamento
utilizado na tarefa de Categorizagdo da Ementas.

Como trabalho futuro, destaca-se a importancia da automatizagdo dos processos de
Andlise e Sumarizacdo das Categorias, apresentado no processo de Orquestracdo do
Conhecimento Curricular (Secao 4.1), bem como, no processo de auxilio do planejamento e
verificacdo da conformidade das estruturas curriculares (Secdo 4.2), beneficiando, assim, a
maximiza¢do do uso da abordagem proposta.

Por fim, espera-se que a abordagem ora citada contribua ndo apenas para 0 processo
de planejamento e avaliacao de estruturas curriculares, mas também, para a modelagem do
dominio de sistemas que necessitam de uma representacdo curricular. Além disso, acredita-
se que outros dominios de conhecimento poderdo utilizar a abordagem proposta, desde que a
sua repesentacdo do conhecimento possa ser descrita em um conjunto de categorias e termos
relacionadas a elas, para seja possivel a aplicacdo das técnicas de Mineracdo de Textos
proposta.

Contudo, para as dreas que ndo possuam uma estrutura de representacdo bem definida,
semelhante ao CR da SBC, pode ser utilizada uma adaptacdo da abordagem apresentada,
de modo que a identificacdo das categorias seja também realizada de forma bottom-
up utilizando-se técnicas de agrupamento. Assim, poderiam ser agrupadas disciplinas
semelhantes e, a partir da andlise desses agrupamentos, ser identificado um termo comum
entre que possa representar a Categoria de Conhecimemento descrita nos clusters. Com isso,
acredita-se que o resultado desse processo seria um conjunto formado por n agrupamentos,
cada um, representando uma possivel categoria de conhecimento obtida a partir da fusao de

diferentes estruturas curriculares.
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Apéndice A

Avaliacao dos Algoritmos de

Categorizacao

Para a avaliacio do modelo de categorizagdo e, consequentemente, do algoritmo de
categorizacdo foram utilizados os dados do conjunto treinamento'. Essa avaliacdo visou
identificar, dentre os algoritmos utilizados, qual aquele que apresenta melhor resultado e que
serd utilizado no processo de Categoriza¢do das Ementas.

Ha uma diversidade de algoritmos para CT, porém, nesta abordagem, optou-se pelo uso e
avaliagdo dos algoritmos Redes Bayesianas, Support Vector Machine e Arvores de Decisao.
Os documentos utilizados foram submetidos a etapa de pré-processamento, as quais foram
aplicados os processos de reducdo da dimensionalidade de dados, utilizando-se do stemming,
retirada das stopwords, menor frequéncia do termo igual a 4 (quatro), e o IDF-ITF Transform.

Para o algoritmo probabilistico de Rede Bayesiana, foi utilizada a Rede Bayesiana
Multinominal devido a literatura que apresentou uma redugdo de erros quando comparada
a versdo simplificada (MCCALLUM; NIGAM, 1998). Assim, nessa avaliacdo foram
utilizadas as implementacdes Naive Bayes Multinominal, J48 e SVO presentes na ferramenta
WEKA. Além disso, foram verificadas o holdout, cross-validation, com k = 10, € a
ressubstitui¢do. O resultado da execugdo € apresentado na Tabela A.1.

Com base nos resultados apresentados na Tabela A.1 é possivel observar que em todos
0s casos, a porcentagem de precisdo, recall e F-measure, apresentou um valor alto, porém,

esta medida apresenta-se como falsa, uma vez que, neste caso, todos o conjunto treinamento

'Disponivel em: <https://goo.gl/jwludW>
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Tabela A.1: Sumarizacdo dos Algoritmos de Categorizacao

Algoritmo Avaliagdo Precisdo Recall F-measure
. Ressubstituicdo 0,98 0,981 1
r\?jll;i:::iil k-cross validation 0,828 0,846 0,829
holdout 0,755 0,791 0,763
Ressubstituicdo 1 1 1
SMO k-cross validation 0,795 0,794 0,786
holdout 0,75 0,695 0,693
Ressubstituicdo 0,851 0,856 0,847
Jag k-cross validation 0,605 0,588 0,579
holdout 0,489 0,458 0,438

¢ utilizado para teste.

Se observadas as outras metodologias de avaliacdo, verifica-se que o algoritmo Naive
Bayes Multinominal € aquele que, neste estudo, apresenta-se como sendo o mais acurado,
pois, apresentou valores superiores aos identificados em outros algoritmos em todas as
métricas observadas.

Portanto, o algortmo Naive Bayes Multinominal serd utilizado no fase de Categorizacao
de Ementas. Ressalta-se que o modelo do arquivo ARFF utilizado nesta avaliacdo, estd

apresentado no Apéndice C.3.



Apéndice B

Categorizacao das Ementas

B.1 Arquivos ARFF dos Cursos Orquestrados

Foi criado, para cada Estrutrura Curricular utilizada no processo de Orquestracdo, um

arquivo ARFF contendo, em cada linha, a descricio de uma disciplina. Os arquivos de

cada Estrutura Curricular estdo disponilbilizados nos enderegos abaixo:

Curso 1 — <https://goo.gl/bZDokd>
Curso 2 — <https://goo.gl/9k13BJ>
Curso 3 — <https://goo.gl/UrKbLd>
Curso 4 — <https://goo.gl/91Dgl0>
Curso 5 — <https://goo.gl/CbBdpn>
Curso 6 — <https://goo.gl/QPgkmt>

Curso 7 — <https://goo.gl/ XcWQR4>

B.2 Resultado Bruto e Avaliacao da Categorizacao dos

Cursos

As distribuicoes de probabilidade da CT de cada curso utilizado, bem como a avaliacado

desses, podem ser verificados de forma eletronica. Para isso, € apresentado para cada curso
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o endereco correspondente ao resultado.

Ressalta-se que a planilha eletronica apresentada nos links é composta por 3 (trés)
abas. Nessas planilhas € possivel verificar o conjunto de disciplinas submetidas a CT e as
dependéncias entre elas (aba Lista de Disciplinas), o resultado da CT e as anélises realizadas
(aba Categorizacao) e os dados utilizados para andlise do GOC' e GDep (aba Analise da
Grade Curricular).

Quanto a Andlise da Categorizacdo, ressalta-se apenas as linhas destacadas com
preenchimento de cor cinza foram submetidas ao processo de Avaliacdo e o resultado dessa

fase foi inserido na coluna avaliacao_cat, conforme pode ser verificado nos links abaixo:

Curso 1 — <https://goo.gl/GpJGyS>

Curso 2 — <https://goo.gl/LH8vGS>

Curso 3 — <https://goo.gl/sdbAHk>

Curso 4 — <https://goo.gl/WZKDZf>

Curso 5 — <https://goo.gl/3hbAor>

Curso 6 — <https://goo.gl/pptcli>

Curso 7 — <https://goo.gl/L6kYhH>

B.3 Modelo de Arquivo ARFF

Figura B.1: Modelo do Arquivo ARFF

l @relation Modelo ARFF

3 Qattribute document ementa string
I @Qattribute disc sbc{algebralinear, analiseComb,

6 Rdata

3 "limite e continuidade, derivada, integral inde
9 "vetores no plano e no espaco; retas no plano e
10 "algebra booleana e portas logicas; simplificac
I "introducao e conceitos; logida da programacao;i
12 "estruturas lineares e encadeadas: listas,matri
13 "sistemas de equacoes lineares; espacos vetoria
14 "componentes de computadores; numeros, artmetic
15 "logica, tecnicas de demonstracao e validacao d



Apéndice C

Resultados Detalhados: GOC' e GDep

C.1 Detalhamento GOC

Nesta Secao sera detalhado o cdlculo do GOC' com disting¢do entre disciplinas obrigatdrias e

optativas. O detalhamento por niicleo de conhecimento é apresentado nas Tabelas C.1, C.2,

C3,C4,C5¢eCl6.

Tabela C.1: Resultado GOC do nudcleo Matematica

‘ Categoria de Conhecimento Obrigatoria |Optativa|Geral |GOC obrigatério | GOC Optativa | GOC
IM1. Algebra Linear 7 7 1,00 0,000 1,00
|M2.Anéllse Combinatéria 0 0,00 0,00 0,00
|M3. Célculo Diferencial e Integral 6 6 0,86 0,00 0,86
|M4. Equacées Diferenciais 1 2 3 0,14 0,29 0,43
[M5. Geometria Analitica 5 1 6 0,71 0,14, 0,86
IM6. Légica Matematica 6 6 0,86 0,00, 0,86
IM?. Matematica Discreta 7 7 1,00 0,00 1,00
IMS. Probabilidade e Estatistica 7 7 1,00 0,00 1,00
|M9. Variaveis Complexas 0 0,00 0,00 0,00

Tabela C.2: Resultado GOC do ntcleo Ciéncias Naturais
Categoria de Conhecimento | Obrigatdria | Optativa | Geral | GOC obrigatério | GOC Optativa | GOC
CB1. Fisica 4 2 6 0,57 0,29 0,86
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Tabela C.3: Resultado GOC' do nucleo Eletronica

Categoria de Conhecimento | Obrigatoria |Optativa | Geral | GOC obrigatdrio | GOC Optativa | GOC
E1l. Circuitos Eletronicos 1 1 0,00 0,14 0,14
Tabela C.4: Resultado GOC' do nicleo Fundamentos da Computacio
Categoria de Conhecimento Obrigatoria |Optativa| Geral |GOC obrigatdrio | 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
Computadores 1,00 0,00 1,00
F4. Circuitos Digitais 6 1 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
Automatos e Computabilidade 1,00 0,00 1,00
F8. Organizacdo 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
Tabela C.5: Resultado GOC' do nicleo Tecnologia da Computagio
Categoria de Conhecimento Obrigator! Optativa Geral .GOC, . GOC Optativa| GOC
a obrigatério
T1. Andlise de Desempenho 2 2 0,00 0,29 0,29
IT2. Bancos de Dados 7 7 1,00 0,00 1,00
T3. Circuitos Integrados 1 1 0,00 0,14 0,14
T4. Compiladores 6 6 0,36 0,00 0,86
T5. Computacdo Grafica 6 1 7 0,86 0,14 1,00
T6. Automacao e Controle 2 2 0,00 0,29 0,29
IT7. Engenharia de Software 7 7 1,00 0,00 1,00
T8. Inteligéncia Artificial 4 4 0,57 0,00 0,57
T9. Interagdo Humano- Computador 5 2 7 0,71 0,29 1,00
T10. Matematica Computacional 5 5 0,71 0,00 0,71
IT11. Métodos Formais 1 1 0,00 0,14 0,14
T12. Modelagem e Simulagdo 1 1 0,14 0,00 0,14
T13. Processamento Digital de Sinais 0 0,00 0,000 0,00
T14. Processamento de Imagens 2 2 4 0,29 0,29 0,57
T15. Programacgdo Paralela 2 3 5 0,29 0,43 0,71
T16. Redes de Computadores 7 7 1,00 0,00 1,00
T17. Seguranca e Auditoria de Sistemas 1 3 4 0,14 0,43 0,57
[T18. Sistemas Digitais 1 1 0,00 0,14 0,14
T19. Sistemas Distribuidos 3 4 7 0,43 0,57 1,00
T20. Sistemas Embarcados 1 4 5 0,14 0,57 0,71
T21. Sistemas Multimidia 2 2 4 0,29 0,29 0,57
'T22.Tolerancia a Falhas 1 1 0,00 0,14 0,14
T23. Telecomunicagoes 1 1 0,00 0,14 0,14
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Tabela C.6: Resultado GOC' do nacleo Contexto Social e Profissional

Categoria de Conhecimento Rhrigater! Optativa Geral _GOC’ . GOC Optativa| GOC
a obrigatério

P1. Administragdo 4 4 0,00 0,57 0,57
P2. Computadores e Sociedade 7 7 1,00 0,000 1,00
P3. Comunicacdo e Expressdo 1 1 0,14 0,000 0,14
P4. Contabilidade e Custos 1 1 0,00 0,14 0,14
P5. Direito e Legislagdo 1 1 0,14 0,000 0,14
P6. Economia 1 1 0,00 0,14 0,14
P7. Empreendedorismo 1 5 6 0,14 0,71 0,86
P9. Filosofia 2 2 0,29 0,000 0,29
P10. Informdtica na Educacdo 5 5 0,00 0,71 0,71
P11.Inglés 2 2 0,29 0,00 0,29
Flz. N!e_todosﬂQuantxtatwos Aplicados 2 2 0,00 0,29 0,29
a Administracdo de Empresas

P13. Sociologia 1 1 0,14 0,000 0,14
P14. Psicologia 1 1 0,00 0,14/ 0,14

C.2 Detalhamento G Dep

A Tabela C.7 apresenta o resultado geral do Grau de Dependéncia entre Categorias (G'Dep).

Na Tabela, foram excluidas as linhas e colunas das categorias que ndo apresentaram

nenhuma relacdo de dependéncia. O resultado completo, incluindo todas as Categorias de

Conhecimento, pode ser consultado no enderego: <https://goo.gl/KY9VIu>.
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C.2 Detalhamento G Dep

Resultado Dep Geral

Tabela C.7
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