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Abstract. Comparing curricula allows an evaluation of the quality of the
courses and programs in a university; however, this comparison is often done
manually. In this paper, it is proposed an approach based on hierarchical clus-
tering of texts to help in the task of comparing curricula. A case study was
done using curricula from computing undergraduate courses from Peruvian and
Brazilian universities. The results show that the approach proposed allows to
discover hidden relations between curricula.

Resumo. A comparacdo de grades curriculares permite identificar e avaliar
a qualidade dos cursos e programas em uma universidade; contudo, essa
comparagdo é quase sempre feita manualmente. Neste trabalho, propde-se uma
abordagem baseada em agrupamento hierdrquico de textos para auxiliar na
tarefa de comparacdo de grades curriculares. Um estudo de caso foi realizado
utilizando grades curriculares de cursos de graduagcdo em computacdo de uni-
versidades peruanas e brasileiras. Os resultados obtidos mostram que a abor-
dagem proposta permite descobrir relacoes ocultas entre grades curriculares.

1. Introducao

7z

A anélise de grades curriculares € um ponto importante que permite avaliar a quali-
dade dos cursos correspondentes. Por exemplo, [Biddle and Tempero 1996] fazem uma
comparacdo da grade curricular do curso de computacdo da Universidade de Welling-
ton com recomendacdes da ACM/IEEE, especificamente do nucleo basico. Ja no con-
texto brasileiro, os trabalhos de [Pereira et al. 2010] e [Prietch and Pazeto 2010] exam-
inam grades curriculares para fazer uma andlise de oferta e propostas de padronizacao
de matriz curricular. Embora os objetivos desses trabalhos sejam distintos, eles possuem
uma caracteristica comum: o processo de comparagdo € manual.

Prém, nem sempre pode-se contar com o tempo necessario para realizar este tipo
de estudo comparativo de maneira completamente manual e, portanto, seria util con-
tar com um recurso computacional que auxile a tarefa. Nesse contexto, as técnicas
de mineragdo de textos se apresentam uteis pois permitem encontrar automaticamente
relagdes ocultas entre distintos documentos.

A mineracdo de textos (MT) pode ser definida como a aplicagdo de
métodos computacionais e técnicas sobre dados textuais para encontrar informacao
intrinseca e relevante, assim como conhecimento previamente desconhecido
[Do Prado and Ferneda 2007].  Existem numerosas aplicagdes da MT, que incluem



pesquisa pioneira em andlise e classificacdo de noticias, email e filtro de spam, extracao
hierdrquica de topicos de paginas web, extracdo e gestdo automdtica de ontologias e
inteligéncia competitiva [Srivastava and Sahami 2009].

O agrupamento (clustering) de textos é uma das técnicas usadas para MT, que
¢ util quando se quer agrupar documentos similares e torna a navegacao entre eles mais
facil para usuarios finais [Ebecken et al. 2003]. Existem dois tipos de agrupamento: parti-
cional e hierarquico. Este ultimo, de interesse neste artigo, permite obter uma hierarquia,
que € uma estrutura mais informativa do que o conjunto nao estruturado de grupos obtidos
pelos métodos particionais. Uma vantagem do agrupamento hierdrquico € que nao precisa
da especificacdo do nimero de grupos e a maioria dos algoritmos hierdrquicos que tém
sido usados em recuperagdo de informacdo sao deterministicos [Manning et al. 2008].

Para auxiliar na tarefa de comparagao e andlise de grades curriculares, neste artigo
propde-se empregar uma abordagem baseada em métodos de agrupamento de documen-
tos. Mais especificamente, foi escolhido o agrupamento hierdrquico aglomerativo para
permitir uma comparagao em diferentes niveis de agrupamentos. Para testar o método, foi
realizado um estudo de caso comparando as grades curriculares de 40 cursos de graduacao
de computacdo peruanos e 33 brasileiros. Foram gerados arquivos de textos contendo
informacodes de cada grade curricular em portugués.

Os resultados obtidos demonstram que € possivel encontrar relagcdes ocultas en-
tre as grades curriculares usando o método proposto. Por exemplo, no caso do Peru,
mostram-se agrupamentos entre cursos que t€ém como foco alguma é4rea especifica da
computacao (ci€éncia da computagdo e/ou sistemas da informac@o). No caso das grades
curriculares do Brasil, verificou-se que os cursos que pertencem a uma mesma institui¢ao
possuem uma maior relacio entre eles do que com cursos de outras universidades ou in-
stitutos. E no caso das relagdes entre os documentos do Peru e do Brasil, apresentam-
se semelhancas entre programas de computacdo peruanos e brasileiros com a mesma
orientacdo na drea de computagao.

Na Secdo 2 sao descritos alguns conceitos de agrupamento de textos. O corpus de
documentos relacionados a grades curriculares de cursos de computagdo, processo de pré-
processamento e a extracdo dos padrdes sao descritos na Se¢dao 3. A Secdo 4 apresenta
a discussao dos resultados. Na Secdo 5 sdo descritas algumas situacdes nas quais uma
andlise comparativa deste tipo poderia ajudar na toma de decisdes. Por fim, na Se¢do 6
descrevem-se as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Agrupamento de Textos

A mineragcdo de textos refere-se ao processo de descobrir conhecimento em grandes
bases de dados textuais e pode ser considerada como uma especializacdo do processo de
mineracdo de dados. Enquanto a mineracdo de dados trabalha com dados com estrutura
definida, a mineragdo de textos trabalha com dados nao estruturados.

O agrupamento de textos, uma das técnicas de mineragdo de textos, consiste na
organizacdo de um conjunto de documentos, baseada em uma medida de similaridade, na
qual os documentos de um mesmo grupo sdo altamente similares entre si, mas dissimilares
em relacdo aos documentos de outros grupos [Manning et al. 2008].

Dentre os métodos de agrupamento consideram-se os métodos hierdrquicos, 0s



quais geram um conjunto de grupos aninhados que sdo organizados em uma arvore. Cada
vértice (grupo) na drvore (exceto os vértices folha) € a unido de seus filhos (sub-grupos),
e a raiz da arvore € o grupo contendo todos os objetos [Tan et al. 2005].

Para uma representagao visual do agrupamento hierarquico € utilizado o dendro-
grama. Esta estrutura é uma arvore com /N folhas e altura N — 1, na qual os documentos
sdo dispostos no eixo horizontal, enquanto que o eixo vertical indica a distancia (ou a
similaridade) com que os agrupamentos sao criados.

O n6 raiz do dendrograma representa todo o conjunto de dados, e cada né folha é
considerado um ponto de dados. Os nods intermedidrios, portanto, indicam quao proximos
estdo os objetos uns dos outros e a altura do dendrograma usualmente expressa a distancia
entre cada par de pontos de dados ou grupos, ou entre um ponto de dados e um grupo
[Xu and Wunsch 2008]. Um exemplo de dendrograma € apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Clustering Hierarquico representado num dendrograma. Fonte
[Metz 2006].

De acordo com [Zheng et al. 2006], o agrupamento de textos pode-se dividir em
trés categorias: agrupamentos baseado em palavras, em conhecimento e em informagao.
O agrupamento baseado em palavras representa os documentos pelas suas palavras-
chaves. O agrupamento baseado em conhecimento considera um conhecimento manual-
mente criado. Finalmente, o agrupamento baseado em informacao € sensivel ao contexto,
este considera frases, segmentos de texto e a semantica.

Os métodos mais representativos para obter agrupamentos hierdrquicos sao:
single-link, complete-link e average-link [Tan et al. 2005]. O single-link define a prox-
imidade de clusters como a proximidade entre os dois pontos mais proximos que estao
em diferentes clusters. Enquanto, o complete-link considera a proximidade entre os pon-
tos mais afastados em diferentes clusters como a proximidade de clusters. Finalmente,
o average-link define a proximidade de clusters como a proximidade média de pares de
pontos de clusters diferentes. Uma ilustragdo das proximidades desses métodos € apre-
sentada na Figura 2.
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Figura 2. Critérios de proximidade de clustering. Fonte [Tan et al. 2005].

3. Abordagem Proposta para Comparacao Automatica de Grades
Curriculares e Estudo de Caso

Para identificar similaridades entre grades curriculares e, assim, realizar uma andlise en-
tre elas de forma quase automaética, propde-se utilizar agrupamento hierdrquico de textos.
Nesta se¢do, apresenta-se a aplicagdo dessa técnica para um conjunto de grades curricu-
lares de cursos de computac¢do correspondentes a dois paises: Peru e Brasil. Na Figura 3
apresenta-se um diagrama geral do processo seguido. Os detalhes do corpus de documen-
tos utilizado, assim como 0s passos envolvidos na abordagem proposta para esse processo
sdo descritos a seguir.
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Figura 3. Abordagem Proposta para Comparacao Automatica de Grades Curricu-
lares

3.1. Corpus de documentos

O corpus estd conformado por 73 grades curriculares correspondentes a cursos de
graduacdo em computacgdo nas dreas de: ciéncias da computagdo, sistemas de informacgao
e engenharia de software. De todas elas, 40 correspondem a universidades peruanas (to-
talidade de cursos com informacao disponivel na web) e 33 a universidades brasileiras
(instituicdes com cursos de pds-graduacdo em computacdo - avaliacdo CAPES > 3.

Para cada grade curricular foi criado um arquivo de texto com os nomes das dis-
ciplinas oferecidas (obrigatdrias e optativas). Cada arquivo foi nomeado considerando



a sigla da universidade e/ou instituto do curso e a sigla do nome de curso. Por exem-
plo, no arquivo usp-icmc_cc, usp-icmc € a sigla do Instituto de Ciéncias Matematicas e
de Computagdo (ICMC) da Universidade de Sao Paulo (USP) e cc € a sigla do curso de
Ciéncia da Computacao.

Adicionalmente, considerando as diferencas entre as linguas dos paises, foi
necessdrio traduzir os nomes das disciplinas peruanas para o portugués. A traducao foi
feita manualmente, pois a traducdo automdtica realizada de forma direta (palavra por
palavra) em muitos casos nao permitiria uma comparacao apropriada. Por exemplo, a dis-
ciplina de Trabalho de Conclusdo de Curso no Brasil, possui diferentes nomes no Peru,
como: Trabajo de Tesis, Trabajo de Graduacidn, Tesis e Proyecto de Fin de Carrera. Para
poder obter concordancia na tradu¢do manual, foi criada uma tabela de equivaléncias en-
tre os nomes de vdrias disciplinas que apresentam esse tipo de problema. Na Tabela 1 sdo
apresentadas algumas dessas equivaléncias.

Nome em portugués Nome em espanhol
Laboratério Taller )
Laboratorio

Investigacion Operacional
Investigacion de Operaciones
Trabajo de Graduacion

Pesquisa Operacional

Trabalho de Conclusio de Curso Trabajo d.e Tesis
Tesis
Proyecto de Fin de Carrera
Estagio Pré-profissional Practica Pre profesional

Tabela 1. Algumas equivaléncias entre nomes de disciplinas

3.2. Pré-processamento das Grades Curriculares

Um dos passos de maior importancia na mineracdo de textos consiste em processar 0S
documentos para obter uma matriz atributo-valor e, assim, deixa-los no formato adequado
para o processo de extracdo de padroes.

Para transformar texto nao estruturado numa tabela atributo-valor, foi utilizada
a abordagem bag-of-words, na qual cada palavra é considerada como um atributo e a
frequéncia da palavra no texto € o valor do atributo. Para este processo, primeiro realizou-
se a tokenizagdo do conteudo de cada grade curricular para separa-lo em palavras isoladas
(sem considerar as sinais de pontuagdo). Depois disso, a técnica de stemming permitiu
transformar cada palavra dos textos para o radical que o originou, através da remocao de
sufixos, seguindo umas regras linguisticas pré-estabelecidas na ferramenta.

Um problema com a abordagem bag-of-words é que ao considerar cada palavra
como um atributo a dimensionalidade (tamanho) da matriz atributo-valor é alta. Para lidar
com esse problema primeiro realizou-se a remocdo de stopwords para remover aquelas
palavras que s3o muito comuns (preposi¢des, artigos, etc.) e, portanto, ndo significativas
para o algoritmo de aprendizado quando consideradas isoladamente. Finalmente, para s6
empregar na andlise aquelas palavras (ou sfems) mais representativas dentre as existentes
e reduzir ainda mais a dimensionalidade, foi realizada uma selecao de palavras baseada



em frequéncia. S6 aquelas palavras na matriz atributo-valor com uma frequéncia maior
a 10 e menor do que 100 foram selecionadas. Neste processo, foi utilizada a ferramenta
PreTexT [Soares et al. 2008], que implementa as funcionalidades descritas previamente.

3.3. Extracao de Padroes via Agrupamento de Textos

A comparacdo de textos € considerada como uma atividade descritiva ja que se deseja
identificar conjuntos de grades curriculares similares. Por este motivo, foi empregado um
algoritmo de agrupamento para identificar e analisar as similaridades entre os cursos.

Foi selecionado um algoritmo de clustering hierdrquico para poder visualizar os
diferentes conjuntos de grades curriculares em 2, 3....,k grupos. O algoritmo empregado
foi o average link (implementado no R [R Development Core Team 2011]), pois, em da-
dos textuais, avaliacdes experimentais tém mostrado que ele € uma boa opc¢ao entre os
algoritmos que adotam estratégias aglomerativas [Zhao et al. 2005].

Empregando o algoritmo selecionado, foram obtidos os dendrogramas correspon-
dentes aos experimentos planejados. Na Figura 4, sdo apresentados os grupos gerados
considerando s6 as grades curriculares dos cursos peruanos; na Figura 5 foram considera-
dos s6 os cursos brasileiros e, finalmente, na Figura 6 sdo apresentadas as relacoes obtidas
de todo o conjunto de documentos considerado no estudo de caso.
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Figura 4. Dendrograma das grades curriculares do Peru

4. Analise e Avaliacao dos Resultados

Na Figura 4 sdo apresentados dois grupos de grades curriculares: o primeiro (da esquerda)
formado pelos programas unitru_inginf, uni_cc, sanpablo_inginf e unsa_cc, e o segundo
(da direita) formado por todos os demais. Depois da revisao manual das disciplinas ofer-
ecidas nos programas de cada grupo, pode-se observar que o primeiro tem uma maior
porcentagem de disciplinas orientadas a Ciéncias da Computagdo, e o segundo esta mais
focado em Sistemas de Informacao.
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Figura 5. Dendrograma das grades curriculares do Brasil
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Figura 6. Dendrograma das grades curriculares do Peru (e) e do Brasil (H)

Na Figura 5, os grupos formados pelas grades curriculares brasileiras possuem

a caracteristica que os cursos que pertencem a mesma universidade ou instituto estdo

fortemente relacionados.

Por exemplo: usp-icmc_cc com usp-icmc_inf, pucrio_cc com

, 1SS0 sO seria

1 com as grades curriculares da universidade upc, mas os cursos das universi-
dade unitru e uni ndo possuem esse mesmo relacionamento. Analisando as disciplinas
dos pares de cursos que apresentam esta caracteristica, é apreciado que eles compartil-
ham vérias disciplinas dos primeiros anos e, depois, os estudantes recebem matérias de

s

pucrio_si, entre outras. Quando for buscado o mesmo padrdo na Figura 4
possive



especializacdo na area escolhida. Isto ndo acontece na unitru ou na uni € por iSso essa
separacao entre 0s Seus Cursos.

Finalmente, na Figura 6, as grades curriculares formam quatro grandes grupos: o
primeiro formado pelos dois cursos de computagdo do icmc-usp; o segundo, pelo curso
de computacdo da unifor e os dois cursos da ufrn; no terceiro, 34 dos 40 cursos de univer-
sidades peruanas; e finalmente, no extremo direito, t€m-se 27 dos 33 cursos brasileiros.

Considerando s6 o grupo do extremo direito, na Figura 6, pode ser observado
que somente seis cursos de universidades peruanas estio relacionadas com os brasileiros:
uni_cc, sanpablo_inginf, unsa_cc, unsa_ingsis, unap_ingsis e unitru_inginf. As quatro
primeiras, voltando para a Figura 4, mantém uma forte relacdo, evidenciada pela sua
proximidade no primeiro grupo, como foi descrito previamente. A caracteristica que as
grades curriculares destas universidades apresentam € que as disciplinas estdo completa-
mente orientadas a 4drea de Ciéncias de Computacao.

5. Como Utilizar o Conhecimento Extraido das Grades Curriculares

De modo geral, o conhecimento extraido automaticamente a partir das grades curriculares
dos cursos pode ser utilizado para analisar situagdes e apoiar tomadas de decisoes.

Particularmente, o conhecimento extraido pode ser usado para testar modificagoes
nas grades curriculares atuais ou avaliar novas propostas de grades. Os encarregados em
projetar a nova grade curricular (ou propor as modificacdes de uma existente) de um deter-
minado curso poderia usar a comparacao da sua proposta com as existentes atualmente.
Uma andlise como apresentada neste artigo permite contrastar o “novo” modelo com o
“antigo”, assim como as diferengas com outros cursos mais consagrados.

Outro uso pode ser a comparagdo das grades curriculares de um pais com as de
cursos de referéncia internacional, o que permite avaliar a situacao desses cursos e, talvez,
a qualidade dos mesmos. No estudo de caso realizado com cursos de universidades pe-
ruanas e brasileiras, por exemplo, pode-se observar que s6 quatro universidades peruanas
possuem cursos de computacdo que t€ém muita semelhanga com os cursos brasileiros, e
que a grande maioria dos cursos peruanos € muito distante dos brasileiros em termos de
grades curriculares. Uma possivel interpretacao deste resultado € que o perfil do egresso
desses cursos € diferente do perfil brasileiro, i.e., pode estar mais relacionado com a real-
idade do mercado de trabalho peruano. Estes resultados podem servir, por exemplo, para
evidenciar problemas no projeto das grades curriculares e propor mudancgas nestes cur-
sos. Comparagdes deste tipo também poderiam ser realizadas considerando propostas de
grades curriculares de instituicdes amplamente renomadas, como o caso da ACM/IEEE.

Adicionalmente, este tipo de andlise também pode ser aproveitado para realizar
um estudo de evolugdo dos cursos na linha do tempo. Graficos como os aqui apresentados,
poderiam ser gerados periodicamente para analisar a progressdao dos cursos e apoiar a
tomada de decisoes estratégicas.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi aplicado um método de agrupamento hierarquico de textos para com-
parar grades curriculares em cursos de computacao. O método foi aplicado para descobrir
relagdes ocultas entre as grades curriculares de cursos de graduacdo, correspondentes a



universidades do Peru e do Brasil. Os resultados obtidos evidenciam que este tipo de
andlise ajuda na exploragdo das relacOes embutidas nas grades curriculares.

Foram descritas algumas situagdes nas quais este tipo de andlise poderia ser
aproveitada como suporte na toma de decisdes sobre as caracteristicas de uma grade cur-
ricular. O método proposto permite comparar quase automaticamente uma grade contra
outras, o que poderia ser utilizado na estima¢do da qualidade de um curso. Contudo,
sempre € necessario o conhecimento de um especialista na area para poder interpretar
apropriadamente os resultados obtidos.

E sabido que nem sempre o nome de uma disciplina corresponde ao contetido
ensinado na mesma. Por isso, para melhorar o processo de comparacdo, seria melhor
considerar o conteudo total das disciplinas, i.e., as suas ementas. Infelizmente, nem todas
as universidades e/ou institutos disponibilizam este tipo de informagao publicamente na
web para que possa ser aproveitada. Construir um corpus com estas caracteristicas e
aplicar o método descrito para descobrir novas relacdes constitui-se num trabalho futuro.

Os métodos hierarquicos aglomerativos usados nao sao incrementais e isso indica
que ao ingressar um novo documento € necessdrio realizar todo o processo novamente.
Quando o corpus de documentos € pequeno isso ndo é um grande problema, mas se o
corpus fosse de um tamanho maior apresentariam-se dificuldades no tempo de proces-
samento. Utilizar uma abordagem hierdrquica incremental para o auto-agrupamento de
novas grades curriculares sem a necessidade de processar todo o conjunto de textos de
novo, apresenta-se como um caminho a ser explorado.
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