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RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado apresenta um método que permite a identificacdo automética de
mensagens provenientes de féruns online de ensino a distancia escritas em portugués brasileiro.
Particularmente, analisa o problema da codificacdo de mensagens de discussao segundo as cate-
gorias de presenca social, um importante construto do modelo de Comunidade de Investigacdo
amplamente utilizado na aprendizagem online. Apesar de existirem técnicas de codificacdo para
a presenca social na lingua inglesa, a literatura ainda € carente em métodos para as demais
linguas, como o portugués. O método aqui proposto utiliza-se de um conjunto de caracteristicas
provenientes da frequéncia de palavras e 158 caracteristicas extraidas de dois recursos, LIWC e
Coh-Metrix, disponiveis para andlise textual através de técnicas de Mineragdo de Texto, para
criar um classificador para cada uma das trés categorias da presenca social (Afetiva, Interativa e
Coesiva). Para isso foram utilizados trés tipos de algoritmos, Random Forest, AdaBoost e XG-
Boost onde o melhor modelo desenvolvido utilizou o algoritmo XGBoost atingindo 85,68% de
acurdcia e indice Kappa (k) de 0,71, o que representa uma concordancia substancial, e estd bem
acima do grau de puro acaso. Este trabalho também prové uma andlise da natureza da presenga
social, observando as caracteristicas de classificagdo que foram mais relevantes para distinguir
as trés categorias da presenca e uma anélise comparativa sobre as principais caracteristicas
identificadas nas fases da presenca social em diferentes dominios.

Palavras-chave: Presenca Social, Modelo de Comunidade de Investigacdo, Discussdes Online,
Classificacao de Texto.



ABSTRACT

This M.Sc. dissertation presents a method that allows the automatic identification of messages
from distance learning online forums written in Brazilian Portuguese. In particular, it analyzes
the problem of coding discussion messages according to the categories of social presence, an
important construct of the Community of Inquiry (Col) model widely used in online learning.
Although there are coding techniques for social presence in the English language, the literature
is still lacking in methods for other languages, such as Portuguese. The method proposed
here uses a set of characteristics derived from the frequency of words and 158 characteristics
extracted from two resources, LIWC and Coh-Metrix, available for textual analysis using Text
Mining techniques, to create a classifier for each one of the three categories of social presence
(Affective, Interactive and Cohesive). For that, three types of algorithms were used, Random
Forest, AdaBoost and XGBoost where the best model developed used the XGBoost algorithm
reaching 85.68% accuracy and Kappa index (k) of 0.71, which represents a substantial agreement,
and is well above the level of pure chance. This work also provides an analysis of the nature of
social presence, observing the classification characteristics that were most relevant to distinguish
the three categories of presence and a comparative analysis on the main characteristics identified
in the phases of social presence in different domains.

Keywords:Social Presence, Community of Inquiry (Col) model, Online Discussion, Text Classi-
fication.
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1 INTRODUCAO

Devido ao surgimento da modalidade de ensino a distancia, o acesso a educagdo se
tornou mais facil e popular. Segundo (ABED, 2018), em 2017 houveram 7.773.828 milhdes de
alunos matriculados em cursos a distancia e um total de 4.570 cursos totalmente a distancia no
Brasil. A EAD no Brasil esta definida através do Decreto n°® 5.622 de 19 de dezembro de 2005,
que a descreve como uma modalidade educacional na qual a mediacao didatico-pedagdgica
nos processos de ensino e aprendizagem ocorre com a utilizacdo de meios e tecnologias de
informagdo e comunicacio, com estudantes e professores desenvolvendo préticas educativas em
lugares ou tempos diversos (BRASIL, 2005).

Diante desse contexto o Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) € utilizado como
um mecanismo para facilitar a interacdo entre professores/tutores e estudantes, além disso é
uma ferramenta que vem ganhando destaque nos ultimos anos (MCGILL; KLOBAS, 2009). Os
AVAs apresentam diversos recursos que proporcionam essa interagao, um dos mais populares
€ o férum de discussao (SOARES et al., 2016). Cerca de 87,2% das institui¢des que ofertam
cursos totalmente a distancia utilizam o férum como um recurso didético para apoiar seus alunos
durante o processo de ensino-aprendizagem (ABED, 2018).

Os féruns de discussdo sao ferramentas assincronas que proporcionam uma enorme
interatividade entre alunos e professores (GRA¢AS; GOMES, 2011), a ferramenta permite:
postagem de duvidas, cometdrios sobre o conteudo da disciplina, postagens de materiais extras
entre outros. Uma pesquisa em aprendizagem online e educacdo a distdncia aponta que o
envolvimento em féruns de discussdo assincronos acarreta em uma melhora dos resultados
académicos (SUHANG et al., 2014). Portanto, analisar como se dé a interacdo entre os alunos e
professores, torna-se bastante relevante para o processo pedagdgico, visto que o aprendizado
concreto no EAD ocorre quando os participantes envolvidos nesse processo conseguem formar
uma comunidade de investigacdo (GARRISON et al., 1999).

O modelo da Comunidade de Investigacdo (Community of Inquiry (Col)) é um dos
modelos pedagdgicos mais populares desenvolvido para apoiar os professores/tutores no de-
senvolvimento de experiéncias de aprendizagem online moderna, além de ser um dos mais
pesquisados e validados no dominio da EAD (GARRISON et al., 1999). O modelo estabelece
trés elementos, conhecidos como presencas, que modelam o aprendizado online dos alunos:
presencga social, presenca de ensino e presenca cognitiva. Dentre elas, a presenca social demons-

tra ser um elemento importante para o sucesso da experiéncia educacional (GARRISON et al.,



17

1999) e também € considerada relevante na observagao da forma com que os alunos se langcam
nas interagdes € em sua manutengdo nos cursos a distancia (PALLOFF; PRATT, 2004). Na
literatura, também encontramos outros modelos que medem a colaboragdo em discussdes online
assincronas como o citado em (MURPHY, 2004), onde ¢ apresentado um modelo de colaboragio,
conceituado como uma série de processos ou estdgios que vao da interagdo para a colaboracao.
Ainda assim o modelo Col destaca-se devido ao grande niimero de pesquisas que o utilizam.
Um desafio na drea de informadtica na educacdo € identificar essas presengas automatica-
mente. Diante disto, este trabalho de dissertacdo apresenta uma proposta para facilitar o processo
de identificacdo da presenca social no contexto da lingua portuguesa, visto que os métodos

utilizados s@o bastante trabalhosos, pois sdo realizados de forma manual.

1.1 PROBLEMATICA

A Andlise de Contetdo Quantitativo, do inglés Quantitative Content Analysis (QCA), é
apontada como um método largamente adotado no contexto das trés presengas de Col (STRIJ-
BOS et al., 2006) com o objetivo de medir/avaliar os processos relacionados a construgao do
conhecimento nas discussdes online e fornecer suposicdes validas e confidveis a partir da anélise
de dados textuais (BAUER, 2007). O modelo Col especifica trés modelos de codificacdio QCA,
cada presenca possui seu respectivo modelo, que podem ser aplicados na anélise de mensagens
de discussao online.

Um grande problema para aplicar o método QCA no contexto da presencga social em
mensagens de féruns de discussao online, € que devido ao enorme nimero de intera¢des € gerado
um imenso volume de dados dificultando a anélise exclusivamente manual (AZEVEDO, 2011)
por parte do professor/tutor. Além de tudo, para o professor é um grande desafio desenvolver
aulas, que englobem comunidade e colaboracdo, que possam ajudar os alunos a alcancarem um
aprendizado profundo e significativo em meio a esse grande volume de dados (LIPMAN, 2003);
(RAMSDEN, 2003).

Outro problema enfrentado por professores e tutores € identificar de forma eficiente, em
meio a muitos alunos, quais sdo aqueles menos participativos. Com pouca participac¢do do aluno,
os professores ndo podem avaliar corretamente seus niveis de compreensao e muitas vezes fazem
suposic¢des incorretas (RICHARDS; VELASQUEZ, 2014). Além disso, a interagcdo limitada
causa dificuldades para os professores diferenciarem o ritmo e a instru¢io que se adaptam aos

diferentes niveis de progresso dos alunos (GOODWIN; MILLER, 2013).
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Segundo (YU; ZHENG, 2017), através de técnicas de mineracao de textos, a dificuldade
para avaliar as mensagens dos foruns pode ser reduzida, e ainda contribui para a diminui¢ao das
inconsisténcias nas avaliacdes manuais. Nesta perspectiva, (GASEVIC et al., 2017) mostram
excelentes resultados da utilizagdo dos métodos de andlise automatica de texto para anélise de
aprendizagem, sinalizando para o potencias destes em tornar a avaliagdo das presencas do Col
mais simples e menos custosa.

Na literatura, encontramos poucos trabalhos que visam automatizar a identificacdo
da presenca social através de técnicas de mineracdo de texto ((TANIGUCHI et al., 2019);
(FERREIRA et al., 2020)) mas seus métodos sdo voltados para cursos em inglé€s, limitando sua
utilizacdo para o contexto da lingua inglesa. De modo igual, a disponibilidade de ferramentas
que viabilizem a andlise de texto para outros idiomas além do inglés, portugués por exemplo, é
bastante limitada, consequentemente prejudicam de forma significativa a precisao dos modelos
desenvolvidos para os demais idiomas.

Sendo assim, se os professores possuissem uma ferramenta para realizar a andlise automa-
tica da presenca social em textos de foruns de discussao online escritos em portugués, poderiam
de forma ficil e menos trabalhosa utilizar o modelo Col para direcionar intervencdes e afetar os

resultados de aprendizagem dos alunos (KOVANOVIC et al., 2014a).

1.2 QUESTOES DE PESQUISA

Diante da problematica descrita nesse trabalho, € apresentada as seguintes questoes de
pesquisa:

Questao de Pesquisa 1 (QP01): Um método que utiliza técnicas de mineragdo de texto,
aplicado em foruns educacionais escritos em portugués, classifica automaticamente as categorias
da presenca social com uma concordancia (k) moderada a quase perfeita?

Além da questdo citada acima, pretende-se também disponibilizar informagdes sobre
quais as caracteristicas que sao mais relevantes para classificar cada uma das trés categorias.
Para isso, utilizamos alguns pardmetros aplicados por (KOVANOVIC et al., 2016), (NETO et al.,
2018) e (FERREIRA et al., 2020) com essa mesma finalidade. Entdo nossa segunda questdo de
pesquisa é:

Questao de Pesquisa 2 (QP02): Quais caracteristicas, dentre as extraidas dos recursos
LIWC, Coh-Metrix e Bag of Words, tem maior relevdncia preditiva para os classificadores em

cada categoria da presenca social?
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1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Dessa forma o objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método para a identifi-
cacdo automatica da presenca social em discussdes assincronas escritas em portugués utilizando

técnicas de mineracdo de texto e avaliar os resultados de sua aplicacdo.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo principal apontado, os seguintes objetivos especificos devem ser

atingidos:

e Identificar os métodos de andlise da presenca social em discussdes online existentes na

literatura;

e Verificar quais as técnicas de mineracdo de texto que podem auxiliar na identificacao da

presenca social;

e Criar modelos para identificar cada uma das trés categorias da presenca social em mensa-

gens escritas em portugués provenientes de féruns educacionais online;

e Avaliar o modelo utilizando uma base de dados extraidas de discussdes online em portu-

gués;

e Realizar uma andlise comparativa das caracteristicas da presenca social em duas turmas de

cursos EaD de contextos diferentes.

1.4 RELEVANCIA

A Comunidade de Investigacao (Col) surgiu nas dltimas duas décadas como o modelo
mais amplamente citado tanto para o desenvolvimento de cursos quanto para o ensino de
pesquisa em educacdo online (BOZKURT et al., 2015). Esse modelo tem sido usado para
desenvolver muitos cursos e programas online, e também utilizado como modelo conceitual para
centenas de teses e demais pesquisas (MOISEY et al., 2016). Por exemplo, sistemas de realidade
imersiva (MCKERLICH; ANDERSON, 2007), tecnologias sincronas (FAYRAM, 2017), wikis
(LAMBERT; FISHER, 2009) e MOOCs (FRAU-MEIGS; BOSSU, 2017); (HOLSTEIN; COHEN,
2016).
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Um dos grandes problemas apontados neste trabalho € a dificuldade do professor analisar
de forma manual as postagens realizadas nos féruns educacionais devido ao grande volume de
dados (AZEVEDQO, 2011), mais precisamente identificar a dimensao presenca social de uma
comunidade de investigacdo. Existem alguns trabalhos na literatura que abordam esse tema, um
deles apresenta um estudo entre as relacdes causais entre as trés presengas mas utiliza-se de
um questiondrio submetido aos alunos com grupos de questdes referentes a cada dimensao, ou
seja, utiliza-se de um mecanismo manual para identificar a existéncia de cada uma das presengas
(GARRISON et al., 2010).

Ja em (ROLIM et al., 2019 no prelo) € apresentada uma abordagem para estudar as
relacdes entre a presenca social dos alunos e os topicos a partir das mensagens, nesse caso para a
codificacdo das mensagens para uma das trés categorias de presenca social foram utilizados dois
codificadores para realizar esse trabalho de forma manual. Em contrapartida, um estudo mais
recente realizado por (FERREIRA et al., 2020), propde uma abordagem para classificar auto-
maticamente as mensagens de discussao online escritas em inglés, de acordo com as categorias
da presenca social.

Percebe-se que esses trabalhos, em sua maioria, realizam a codificagdo da presenca
social de forma manual, além disso o foco tem sido cursos em inglés, limitando sua utiliza¢ao
apenas para o contexto da lingua inglesa. A presenca social mede a capacidade de humanizar os
relacionamentos entre os participantes de uma discussado. Ela se concentra nas interagdes sociais
e tenta modelar o clima social dentro de um grupo de alunos (ou seja, coesdo, afetividade e
comunicacdo aberta) (GARRISON et al., 1999). Segundo (GARRISON et al., 2001), ela torna-se
necessaria para o desenvolvimento da presenca cognitiva, apoiando no trabalho de facilitar o
processo de pensamento critico, visto que os participantes de uma comunidade precisam estar
socialmente envolvidos e emocionalmente motivados para interagir no contexto virtual. Dessa
forma a presenca social demonstra ser um elemento relevante para o sucesso da experiéncia
educacional.

Diante da relevancia do tema abordado, a solucdo a ser desenvolvida nesse trabalho
vislumbra avaliar um modelo para classificacdo automatica da presenca social em discussoes
assincronas online em ambientes virtuais de aprendizagem no contexto da lingua portuguesa,
uma vez que a maioria dos métodos existentes sdo realizados de forma manual e voltados para a

lingua inglesa.
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1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta segmentado do seguinte modo: no Capitulo 2 € apresentada a funda-
mentagdo tedrica, contendo os conceitos essenciais para o entendimento do trabalho realizado.
No Capitulo 3 serdo expostos os principais trabalhos relacionados a esta disserta¢do, dividindo-os
entre os aplicados para o inglés e portugués.

O Capitulo 4 especifica a metodologia utilizada para o desenvolvimento do método
proposto neste trabalho, com o objetivo de automatizar a andlise da presenca social utilizando
Mineracao de Texto. No Capitulo 5 serdo exibidos os resultados obtidos com a aplica¢ao do
método em um corpus formado por mensagens de féruns de discussdo online escritos em
portugués e as discussdes desses resultados.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais, contribui¢des da pesquisa, artigo

submetido, as limitacdes da pesquisa e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos elementares para o entendimento desta dissertagao,
dividido em trés secdes. A primeira aborda a Comunidade de Investigacdo (Col) e as trés
dimensdes que a constitui. A segunda sec@o apresenta os principais fundamentos aplicados
neste trabalho relacionados a mineracao de textos. Finalmente, na terceira se¢do sao expostas as

ferramentas que foram utilizadas para o desenvolvimento da pesquisa.

2.1 OMODELO DE COMUNIDADE DE INVESTIGACAO (COI)

Col é um modelo conceitual de andlise que tem como foco o processo social de construcio
conjunta e colaborativa do conhecimento em ambientes de comunicagao assincrona baseada
em texto como proposto em (GARRISON et al., 1999). Ele surgiu através de um estudo que
investigava os efeitos na qualidade do processo de aprendizagem e os seus resultados, por meio
de ensino baseado na comunica¢do mediada por computador, em textos oriundos de ambientes
virtuais de aprendizagem de nivel superior.

Segundo (GARRISON et al., 2010) o Col € a estrutura tedrica mais utilizada e pesquisada
que descreve as importantes caracteristicas das interacdes sociais na educagao online e mista.
Para os autores, a educacdo virtual permite grandes niveis de interacdo entre professores e alunos,
principais integrantes do processo educacional, e que, ao se integrar em um trabalho conjunto,
possibilitam desenvolver capacidades cognitivas mais complexas, produzindo uma aprendizagem
mais rica, organizada e com aprofundamento continuo.

Esse modelo € bastante utilizado em diversas areas, por exemplo, em (SHIELDS, 2003)
argumenta que o Col tem muito a oferecer na drea de administracao publica, em que ele € uma
posic¢do ideal a partir da qual os administradores publicos podem examinar efetivamente como
abordam os problemas, consideram os dados e se comunicam. J4 em (GOOS, 2004), considera
que a partir do Col pode direcionar quais a¢des especificas um professor pode realizar para criar
uma cultura de investigacdo em uma sala de aula de matematica do ensino médio.

O Col explica comportamentos de alunos e professores com o objetivo de descrever
como a experiéncia educacional pode ser mais eficaz, fornecendo trés indicadores/dimensdes
de seus relacionamentos, conhecidos como presencas (GARRISON et al., 1999) e que além de
fundamentais para que ocorra uma pratica educacional de sucesso possuem influéncia entre elas,
as trés dimensoes sdo: a presenca social, presenca de ensino e presenga cognitiva, conforme

ilustrado na Figura 1.
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Em seguida, cada dimensao serd detalhada, juntamente com suas fases e indicadores

utilizados para detalha-las e identific4-las.

Figura 1 — Modelo de uma comunidade de investigacdo. (adaptado de (GARRISON et al., 2001)

Promover o
discurso

PRESENGCA
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COGNITIVA
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Experiéncia
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adequado

PRESENCA
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2.1.1 Presenca Social

De acordo com a definicdo de (ANDERSON et al., 2001), a presenca social € a capacidade
dos participantes de uma comunidade de investigacdo de se projetarem social e emocionalmente,
como pessoas reais, ou seja, sua personalidade completa, através do meio de comunicagao
em uso. Os autores reiteram que esta presenca deve ser bem mais que estabelecer, de forma
simples, a presenca sdcio-emocional e as relagdes pessoais. A coesdo do grupo e da comunidade,
relaciona-se com a intensidade em que os participantes possuem objetivos em comum € a
demonstracao de amizade mutua. Além disso, em contraste com a interacdo face a face, nas
discussdes online, € essencial expressar textualmente tais habilidades, a fim de estabelecer uma
comunicacao socio-emocional (GARRISON; ARBAUGH, 2007). Para que os relacionamentos
sejam desenvolvidos, é necessdrio um certo tempo para que seja alcancado um nivel de conforto,
confian¢a e um sentimento de pertencimento.

Diante desse contexto, a presenga social torna-se necessdria para o desenvolvimento da
presenca cognitiva, apoiando no trabalho de facilitar o processo de pensamento critico, visto que

os participantes de uma comunidade precisam estar socialmente envolvidos e emocionalmente
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motivados para interagir no contexto virtual (GARRISON et al., 2001). Por exemplo, a correlacio
da coesdo do grupo (presenca social) e evento desencadeante (presenga cognitiva) foi de 0,662
(KOZAN, 2016). Dessa forma a presenga social demonstra ser um elemento relevante para o
sucesso da experiéncia educacional. Dada a importancia da presenca social, (GARRISON et al.,
2001) desenvolveram um esquema de classificagdo que a divide em trés categorias fundamentais:
Expressoes de Afetividade (Afetiva), Comunicacao Aberta (Interativa) e Coesdao de Grupo
(Coesiva).

A primeira categoria, Expressoes de Afetividade ou Afetiva, € composta por expressoes
de emocao, sentimentos, crencas e valores, apresentados através de repeticdes de pontuagao,
frase inteira escrita em caixa alta ou ainda uso de emoticons. Também € levado em consideragdo
o senso de humor das pessoas, através de ironias, piadas ou sarcasmos. E ainda as demonstracdes
pessoais sobre aspectos nao relacionados ao curso em si, como particularidades da vida pessoal,
gostos pessoais e até expressoes de vulnerabilidades. A expressao das emocoes, bem como a
persisténcia e o interesse, constituem-se como fatores essenciais a toda a experiéncia educativa e
sdo facilitadores do didlogo auténtico e necessario a uma experiéncia formativa (GARRISON,
2011).

A segunda categoria, Comunicagdo aberta ou Interativa é definida como a troca de comu-
nicagdo reciproca e respeitosa (GARRISON et al., 2001). Os autores citam a consciéncia mutua e
reconhecimento da contribui¢do, como exemplos desta categoria. A consci€éncia muitua contribui
modelando as atividades de aprendizagem de cada um dos participantes e o reconhecimento € o
processo que serve para promover o desenvolvimento e a manutencao da troca de relacionamen-
tos. O principal objetivo desta categoria ¢ melhorar a comunicagdo aberta entre os alunos. Os
autores também afirmam que a interatividade apresenta-se nos ambientes assincronos quando é
utilizado o recurso de respostas, disponibilizados pela ferramenta, para postar mensagens; seja
por meio da citagdo de mensagens de outros integrantes, quando um comentdrio € direcionado a
uma pessoa em particular e também por meio de referencias explicitas as mensagens de outros
integrantes.

Por fim, a ultima categoria conhecida como Coesao de Grupo ou coesiva € exemplifi-
cada pelos autores através de praticas que constroem e sustentam o senso de envolvimento do
grupo. Seu principio € que, quando os alunos sentem-se como membros do grupo e ndo apenas
individuos isolados, a qualidade do discurso se torna facil e otimizada. Os autores afirmam que
a categoria Coesiva apresenta-se através da utilizacdo de vocativos, o emprego de pronomes

inclusivos e as saudagdes. Estas caracteristicas mencionadas sdo importantes expressoes de
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coesao, pois possibilitam a participacao e a afinidade e indicam uma tentativa de estreitamento
do relacionamento com o destinatdrio da mensagem.
A Tabela 1 apresenta as categorias, indicadores e defini¢des sugeridos por (ROURKE et

al., 2001), que auxiliam na identificacdo da presenca social em discursos escritos.

Tabela 1 — Categorias indicadores e definicdo da Presenca Social

Categorias Indicadores Definicao

Expressdes convencionais ou ndo
convencionais de emogdes, inclu-
indo pontuacao repetida, uso de
maiudsculas, simbolos (emoticons).

Expressar emocoes
Expressoes de Afetividade

Uso de humor Piadas, ironias, sarcasmo.
Apresenta detalhes da vida fora da
Informacdes sobre si classe ou expressa alguma vulnera-
bilidade.
Usar o comando “responder” do
Continuar uma conversa software, em vez de comecar uma

conversa nova.

Usar os recursos do software para
citar as mensagens inteiras dos ou-
tros,cortar e colar partes de outras

Comunicagdo Aberta
Citar mensagens de outros

mensagens.
Fazer referéncia as Fazer referéncia ao conteido de
mensagens de outros outras mensagens.

Os alunos fazem perguntas a ou-

Fazer perguntas
tros alunos ou ao professor.

Elogiar os outros ou os seus co-
Saudar,expressar apreco, | mentdrios; Expressar concordan-
expressar concordancia cia com outros ou com o conteu-
do de outras mensagens.

Concordar com outros ou com O

Concordar .
conteddo das suas mensagens.

Referir-se aos participantes pelo
nome.

Vocativos
Coesao de Grupo

Refere-se ao grupo
usando pronomes
inclusivos

Referir-se ao grupo por "nds
"nosso grupo".

Comunicagdo social, saudacoes,

Saudagdes despedidas.

Fonte: Adaptado de (ROURKE et al., 2001).

2.1.2 Presenca de Ensino

Segundo (ANDERSON et al., 2001) definem a presenca de ensino como a acdo de

projetar, facilitar e direcionar os processos cognitivo e social com o objetivo de obter resultados
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de aprendizagem significativos e de valor educacional. Essa presenca refere-se ao papel dos
professores e dos alunos antes, ou seja, na concep¢do do curso e durante o curso desde a
facilitacdo até a instrugdo direta.

Para (GARRISON, 2011), a atuacdo do professor na presenca de ensino € um componente
fundamental no processo de ensino-aprendizagem, principalmente no ensino a distancia, que se
torna um desafio ainda maior quando comparamos ao ensino presencial. Para os autores, além de
conhecer o assunto do curso, o professor deve ter uma estrategia educacional e ser um facilitador
social. Dessa forma, cabe a ele promover a¢des, comportamentos e estratégias, com o objetivo de
proporcionar um espago mais acessivel, confortavel e seguro para apoiar a experiéncia geral de
aprendizagem do aluno. Sendo assim, trés categorias caracterizam a presenca de ensino: Desenho
Instrucional e Organizagao, Facilitagcdo do Discurso e Instrug@o Direta.

A primeira categoria, Desenho Instrucional e Organizacao, esta associada com o pla-
nejamento e projeto das questdes de estrutura, processo, interagdo e avaliacao do curso online.
(GARRISON; ARBAUGH, 2007) trazem alguns exemplos de atividades que integram esta
categoria, a recriacdo de apresentacdes PowerPoint e anotacdes das aulas; elaborar cronograma
para tarefas individuais e de grupo; desenvolvimento de pequenas atividades em dudio/video;
indicacdes pessoais sobre o material do curso. Essas atividades cujo professores realizam, pre-
cisam ser bastante claras pois o sucesso dos cursos online depende bastante de uma estrutura
consistente e transparente, fornecendo o apoio necessario aos envolvidos no processo. A segunda
categoria, a Facilitagdo do Discurso, trata-se do meio pelo qual os estudantes estdo envolvidos na
interacdo e na elaboracido do conhecimento mediante os recursos oferecidos pelo curso. Segundo
(GARRISON; ARBAUGH, 2007), esta categoria deve ser coerente com os resultados que apoiam
a importancia da interagcdo dos alunos para a efetividade da aprendizagem online. De acordo com
(RICHARDSON et al., 2015), a participacdo do professor € vital na modalidade online. Dessa
forma, cabe a ele a responsabilidade de rever e comentar as respostas dos alunos; sugerir novas
indagacdes e fazer comentarios com o intuito de direcionar a discussdo ao objetivo desejado, de
forma eficaz; estimular os alunos menos ativos e estabelecer o nimero de interagdes daqueles que
dominam as discussdes, impedindo que esses prejudiquem o processo de aprendizagem em grupo
(ANDERSON et al., 2001). Por fim, na terceira categoria, a Aprendizagem Direta, os professores
exercem a lideranca intelectual e académica, e partilham seu conhecimento sobre o assunto com
os alunos (ANDERSON et al., 2001). Os autores complementam que a funcao do professor vai
além de simples facilitador do contetdo, eles precisam analisar os comentdrios, inserir fontes de

informacao, direcionar as discussdes e instruir os alunos para alcangarem novos conhecimentos.



27

(GARRISON; ARBAUGH, 2007), ressaltam que o professor possui a responsabilidade com foco

em facilitar a reflexdo e o discurso dos alunos, através da divulgacdo do conteudo, utilizando os

meios disponiveis para a avaliacdo e feedback. Os autores também afirmam que a presenca social

do professor € fundamental para o €xito desse tipo de comunicac¢do, exigindo-o conhecimentos

técnicos e pedagdgicos para correlacionar as contribui¢des, identificar conceitos errados e intro-

duzir o conhecimento consolidado em referencias, por exemplo, em livros, artigos cientificos e

recursos educativos disponiveis na Web.

A Tabela 2 apresenta um resumo, elaborado por (ANDERSON et al., 2001) , referente as

categorias da presenca de ensino e seus respectivos indicadores e defini¢cdes.

Tabela 2 — Categorias, indicadores e defini¢do da Presenca de

Ensino

Categorias

Indicadores

Definicao

Desenho Instrucional

e Organizacao

Estabelecer curricu-
los, tecnologia e fer-

ramentas

Fase de planejamento para concep¢ao do am-
biente, processo de desenvolvimento das ati-

vidades, da avaliacdo e formas de interagdo.

Desenhar métodos

Criagdo de estratégias que visem subsidiar
os membros na aprendizagem, como comen-
tarios personalizados do professor, dos cole-

gas, tutoriais, minipalestras, entre outros.

Estabelecer prazos

Estipular prazos para a realizagcdo das ativi-
dades.

Utilizar as midias

de forma eficaz

Orientacao quanto ao uso dos recursos dis-
poniveis, por exemplo explicitando como

devem ocorrer as postagens em foruns.

Estabelecer a etiqueta
da Web

Dicas para uso apropriado das midias: dar
instrucdes acerca do tamanho das mensa-

gens, e tipo de linguagem na interagdo.

Facilitacao do

Discurso

Identificar areas de

acordo/desacordo

Identificar discordancia de Opinides/Conflito

Cognitivo.

Busca por consenso/

compreensao

Encontro de pontos que coincidem quando
duas opinides aparentemente contrdrias estao

sendo expressas, por exemplo.

Encorajar, reconhecer
ou reforcar as contri-

bui¢des dos alunos

O professor ou os alunos apoiam e incenti-
vam a participa¢cdo, comentando e estimu-

lando as respostas dos colegas.




Estabelecimento de
clima propicio para a

aprendizagem

28

Favorecer um ambiente acolhedor e que so-
bretudo respeite as opinides de todos para a

concretizacdo da aprendizagem.

Encorajar os partici-
pantes, promover a

discussdo

Questionar, interrogar e suscitar possiveis

respostas dos alunos do férum.

Avaliar a eficacia do

processo

Fornecer feedback construtivo dos comen-
tarios, tendo em vista o objetivo da discus-

soes.

Aprendizagem Direta

Apresentar conteddos

ou questdes

Facilitar a aprendizagem. O professor ou os
alunos compartilham seus conhecimentos

com o grupo

Focar a discussdo em

assuntos especificos

Dirigir a aten¢do para determinados conceitos
ou assuntos que sao necessarios para moldar

ou alcancar a constru¢do do conhecimento.

Resumir a discussao

Sintetizar as ideias principais das contribui-

¢oes dos alunos.

Confirmar a compre-
ensdo por meio de
feedbacks avaliativos

e exploratorios

Comentar a participagdo dos membros.

Diagnosticar falhas

de compreensao

Comentarios feitos pelo professor ou pelos
alunos sobre as atividades da aprendizagem,

que mostrem possiveis equivocos.

Induzir conheci-
mento de diversas

fontes (livros, artigos)

Fornecimento de diversas fontes de pesquisa
para que os alunos possam aprofundar seus

conhecimentos sobre o assunto abordado.

Dar resposta as ques-

toes técnicas

Instrucdes diretas sobre o funcionamento do
sistema, manipulacdo de software e operacao

de outras ferramentas ou recursos.

Estudos apontam que as percepgdes dos alunos sobre a presenga de ensino e a presenga

social em cursos online podem influenciar a experiéncia geral de aprendizagem (GARRISON et

al., 2001) e (SWAN, 2002) , sugerindo que uma deficiéncia resulta em um afastamento do curso

(BOLLIGER; INAN, 2012), enquanto niveis mais altos promovem persisténcia (HART, 2012).
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2.1.3 Presenca Cognitiva

A presenca cognitiva ¢ uma medida em que os participantes em qualquer configuracao
especifica de uma comunidade de individuos sdo capazes de construir significado por meio de
uma comunicacao sustentada (GARRISON et al., 2001). Segundo (GARRISON et al., 1999), é
o elemento do modelo Col mais bésico para o sucesso no ensino superior. A presenca cognitiva
estd definida em um modelo prético de investigacdo com o objetivo de descrever e compreender
sua presenca em processos educacionais e o desenvolvimento do processo de pensamento
critico (GARRISON et al., 2001). Estes autores a dividem em quatro fases, sio elas: Evento
desencadeador, Exploragdo, Integracdo e Resolucao.

A primeira fase, Evento desencadeador, descreve o inicio das discussdes e representa
a fase inicial do processo de investigacdo critica. Durante esta fase, um dado problema ou
uma questao, oriundo da experiéncia ou da andlise do contexto educacional, € apresentado no
férum de discussdes. Em féruns mais democraticos, ndo somente professor/moderador podem
langar um evento desencadeador, o aluno também pode desempenhar esse papel, por exemplo,
exprimindo alguma didvida (GARRISON et al., 2001). Mas, os autores enfatizam a importancia
do envolvimento do professor no inicio da interacdo garantindo que nao haja um desvio do
objetivo da atividade.

Por sua vez, a segunda fase, Exploracdo refere-se ao momento em que os alunos alternam
entre o mundo particular, reflexivo e a exploracado social das ideias (GARRISON et al., 2001).
Nesta fase, primeiramente os alunos precisam perceber ou compreender a origem do problema
para, em seguida, comecar a explorar novas fontes para coletar informag¢des mais relevantes. A
fase de exploracdo tem como caracteristica o aumento da divergéncia, o questionamento, € a
troca de informacdes. Dessa forma os alunos tornam-se mais seletivos quanto a relevancia para a
questao ou problema.

Na terceira fase, Integracao € caracterizada como a fase em que os alunos constroem
significados baseados em ideias desenvolvidas durante a exploracdo, conectando informacdes e
descobertas relevantes e formulam hipéteses (GARRISON et al., 2001). Segundo os autores, no
decorrer da passagem da fase exploratéria para a de integracdo, os alunos comecam o processo
de avaliacao da aplicabilidade para o problema descrito ou evento desencadeador em questao.
Ressaltam também, a importincia da presenca de ensino atuando na descoberta de conceitos
errados, concedendo perguntas,informagdes adicionais e comentarios, com o objetivo de garantir
o desenvolvimento cognitivo e modelar o processo de pensamento critico.

Na quarta e ultima fase, Resolucdo é onde acontece a concep¢ao do conhecimento e sua
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possivel aplicacdo em problemas praticos (GARRISON et al., 2001). Nesse contexto educacional,
esta abordagem mostra-se mais complexa, pois requer outros atores dispostos a fazer os testes das
hipdteses e a construir um entendimento entre os participantes da comunidade de investigacao.
Para os autores, progredir para a quarta fase exige do aluno consciéncia sobre as expectativas e
as oportunidades para aplicar o conhecimento recém-criado. Levando em consideracdo que os
alunos adquiriram conhecimento relevante, eles sdo induzidos a aplic-los na resolu¢do de novos
problemas, fazendo com que o ciclo l6gico do modelo de investigacdo se inicie novamente.A

Tabela 3 apresenta as quatro fases da presenca cognitiva, elaborada por (GARRISON et al.,

2001), com seus respectivos indicadores e defini¢des.

Tabela 3 — Categorias, indicadores e definicdo da Presenca

Cognitiva
Categoria Indicador Definicao
Event Reconhecer o Apesentar uma informacdo sobre o assunto
vento
problema abordado que conduz a uma questao.
desencadeador — — —
Sensacdo de confusdo | Fazer perguntas; postar comentarios que con-
ou perplexidade duzam a discussdo para novas direcdes.
Divergéncia na Discordancia de ideias mas sem sustentagao
comunidade online tedrica.
Divergéncia numa Muitas ideias ou temas diferentes apresenta-
Exploracdo simples mensagem dos em uma unica mensagem.
Narrativas/descri¢des/fatos pessoais (nao
Troca de informagOes | usados como argumento para sustentar um
posicionamento ou conclusao).
_ Comentdrios que denotem alguma restri¢ao
Sugestdes para ] . o ] ]
) - ou discordéncia de ideias (caracteriza expli-
consideracdo . ~
citamente a mensagem como exploracao).
Acrescenta novas ideias mas nao defende
Brainstorming teoricamente, € nem tampouco desenvolve-as
de forma sistematizada.
. Fornece sugestdes e opinides mas nao as
Conclusoes
fundamenta.
. Faz referéncia aos comentarios dos colegas,
Convergéncia entre L
concordando com suas ideais, acrescenta
membros do grupo o o
. novas ideias e novos significados.
Integracao — T
Convergéncia na mes- | Tentar justificar, desenvolver e defender
ma mensagem hipoteses.
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. L . . Integrar informacdo de varias fontes: livros,
Ligar ideias, sintetizar ] . )
artigos, experiéncias pessoais.

) . Caracterizagdo explicita de uma mensagem
Criar solugdes _ o o
como uma solucdo pelo préprio participante.

) Aplicacdo pratica dos conhecimentos
. Aplicar no mundo real o
Resolucao adquiridos.

Estabelecer relacdes com outros conheci-
mentos ja existentes; adquirir competéncia
Testar e defender de anélise e reflexao critica e ter poder de
solucoes argumentacdo para sustentar as ideais que

defende no que diz respeito ao problema

proposto.

2.2 MINERACAO DE TEXTO

A mineracao de texto, também conhecida como descoberta de conhecimento a partir
de texto (Knowledge Discovery from Text - KDT), € um campo da linguistica de computador
que, e por sua vez, trata da aplicacdo da ciéncia da computagdo a andlise e fala da fala sintese
(KLAHOLD; FATHI, 2020). Segundo (REZENDE et al., 2011), € uma area da mineracao de
dados, podendo ser definida como uma colecdo de técnicas e processos para descoberta de conhe-
cimento inovador a partir de dados textuais. Seu objetivo € extrair informacdes relevantes, através
da identificacdo e exploracao de padrdes interessantes em bases de textos nao estruturadas, ou
semi-estruturadas (FELDMAN et al., 2007). Na Mineracdo de Textos, geralmente a informagao
que pretende-se extrair € clara, sendo explicitada nos textos, mas, o problema é que a informagao
ndo é representada de uma maneira que seja passivel de processamento automatico (WITTEN;
FRANK, 2002).Sendo assim, o processo geralmente envolve diversas técnicas, incluindo re-
cuperacao de informagdes, mineracdo de dados, aprendizado de maquina, processamento de
linguagem natural (PLN), classificacdo de texto e gerenciamento de conhecimento (FELDMAN
et al., 2007).

A mineracio de textos apresenta alto grau de dependéncia com relag@o a processamento de
linguagem natural (PLN), que € uma colecdo de técnicas computacionais para andlise automatica
e representacdo de linguagens humanas, motivada pela teoria (CHOWDHARY, 2020).

A importancia da Mineragdo de Texto estd relacionada com a grande volume de dados
produzidos e disponibilizados em formato digital atualmente (TURNER et al., 2014), pois

uma parcela desses dados estd no formato textual, como e-mails, relatérios, boletins, artigos,
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registros de pacientes e conteido de paginas Web (ROSSI, 2016). A descoberta de conhecimento
a partir de dados disponiveis significa identificar esses dados, encontrar o que é relevante e
ter a possibilidade de processa-los. Realizar as atividades de organizar, analisar, e extrair o
conhecimento incorporado nesses dados manualmente, é uma tarefa extremamente dificil de ser
executada por um ser humano (CHOWDHARY, 2020).

Comumente, para extrair conhecimento através da mineracao de textos, as seguintes eta-
pas sdo realizadas: coleta de dados, pré-processamento, extracao do conhecimento e avaliacio e
interpretacdo dos resultados (ARANHA; PASSOS, 2006). Essas etapas e as atividades abordadas

neste trabalho serdo detalhadas nas proximas subsecdes.

2.2.1 Coleta de Dados

De acordo com (ARANHA et al., 2007) , quando estamos diante de um problema de
classificacdo de textos, € necessario obter um conjunto de dados para treinamento. Dessa forma,
a coleta de dados € a etapa inicial e tem como objetivo construir a base de dados textual que serd
utilizada no processo de Mineracao de Texto. Na literatura, esta base ¢ denominada corpus e o
conjunto destes ¢ chamado de corpora. Um corpus é que uma colecdo de textos, que representa
uma ou um conjunto de linguagens naturais e, a criacdo deste conjunto de treino revela-se uma
tarefa custosa, uma vez que na maioria dos casos exige-se processos manuais através de anotagdo
de especialistas INDURKHYA; DAMERAU, 2010)

Para a construgdo do corpus,€ necessario a coleta previa de uma grande quantidade de
documentos. Os documentos podem ser coletados de diversas fontes, como redes sociais, e-mails,
campos textuais em banco de dados, pidginas da Web, chats e féruns de ambientes online, de
acordo com a relevancia de cada um perante o dominio de estudo.

Esta € uma etapa muito importante, que exige esforco e cuidado, com o objetivo de obter

material de qualidade e que sirva de insumo para a aquisicdo de conhecimento.

2.2.2  Pré-processamento

Esta etapa € executada apds a coleta dos dados, geralmente tem um alto custo de tempo
pois exige a utilizacdo de diversos algoritmos e técnicas variadas que sao aplicadas de acordo
com o dominio do estudo. O principal objetivo de pré-processar um texto, consiste na filtragem e
limpeza dos dados, eliminando redundéncias e informacdes desnecessérias para o conhecimento
que se deseja extrair (GONCALVES et al., 2006). De forma simples, esta fase prepara o conjunto

de dados coletados para servir de insumo para a fase de extracdo de caracteristicas.
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Existem uma variedade de técnicas que podem ser utilizadas, de forma separadas ou

combinadas, como:

e Tokenizacao: Esta é uma etapa muito importante do pré-processamento com a finalidade
de extrair unidades minimas do texto. Cada unidade € denominada de token, normalmente,
corresponde a uma palavra do texto mas pode ser um niimero, sinal, caracteres de pontuacao

(SCHUTZE et al., 2008);

e Remocao de stopwords: Ao se trabalhar com uma base de textos, encontra-se diversos
tokens que possuem pouco significincia em um texto. Esses tokens sao conhecidos como
stopwords, normalmente correspondem aos artigos, preposi¢des, pontuacio, conjuncdes e

pronomes de uma lingua (CAMBRIDGE, 2009);

e Stemming: Apos a retirada das stopwords, pode-se aplicar a técnica de stemming para
reduzir cada palavra do 1éxico. Essa técnica reduz as palavras de um texto para sua forma
gramatical inicial, ou seja, para sua raiz (stem) (ex. “perdeu” e “perdemos” possui o radical

“perd”) (RAMASUBRAMANIAN; RAMYA, 2013).

2.2.3 Extracdo de Conhecimento

E nesta etapa que de fato inicia-se a mineragio de dados. A extracio ou descoberta de
conhecimento significa identificar, receber informagdes relevantes e poder computa-las e agrega-
las ao seu conhecimento prévio, mudando o estado de conhecimento atual, com o objetivo de
que determinada situag@o ou problema possa ser resolvido.(TALVEZ ADICIONAR CONCEITO
DE KDDT) As técnicas utilizadas para a execugao desta etapa na metodologia proposta sao

elencadas a seguir.

2.2.3.1 Classificacao de texto

A enorme quantidade de documentos disponiveis em formato digital e a necessidade
de encontrar informacgdes relevantes sdo um grande desafio para os seres humanos. Segundo
(BALI; GORE, 2015), o principal objetivo da classificacio de texto € treinar o classificador com
base em categorias predefinidas. Com a finalidade de utilizar o classificador para determinar
se um novo documento pertence a uma das classes. Essa tarefa € descrita como uma funcao:
¢ DxC — {T,F},onde D = {dl, d2,d3, ...d‘D|} € o conjunto que corresponde ao dominio
de documentos e C' = {C 1,C2,C3, ...CM} € o conjunto preestabelecido de classes, nesse

trabalho as categorias. O valor T atribuido a < d;, ¢; > indica um proposito de classificar d;
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como ¢;, e F indica que d; ndo € classificado como ¢; (SEBASTIANI, 2002). Dessa forma o
classificador € a funcdo que descreve como os documentos sao classificados.

Para realizar a classificacdo automatica de textos, uma das maneiras € utilizando técnicas
e algoritmos de Inteligencia Artificial (LECUN et al., 2015). O objetivo desses algoritmos é
aprender, generalizar, ou ainda extrair padrdes ou caracteristicas das classes definidas segundo
os documentos textuais e rétulos (identificadores de classe) dos documentos indicados por um
usudrio ou especialista de dominio (ROSSI, 2016).

A aprendizagem supervisionada, dentre as categorias de aprendizagem de méquina,
destaca-se em realizar a tarefa de classificacdo de texto. Algoritmos de aprendizagem super-
visionada sao algoritmos que aprendem por meio de um conjunto de treinamento (instancias
de exemplos), ja classificados por um especialista de dominio, que possuem dados de entrada
e saida (GOODFELLOW et al., 2016). A associacdo entre entrada e saida € definida por uma
funcdo, também chamada de modelo de classificacdo. Segundo (NORVIG; RUSSELL, 2014),
quando o modelo de classificac@o verifica se um determinado atributo pertence ou ndo a uma
classe, chamamos de classificacdo bindria. Para que o modelo gerado seja capaz de predizer
novas instancias de forma eficiente € importante que o conjunto de dados de treinamento seja de

qualidade.

2.2.3.2 Extracdo de Caracteristicas

Para (SHAH; PATEL, 2016), extracdo de caracteristicas é o processo de gerar novas
caracteristicas a partir de caracteristicas existentes nos documentos. Essa técnica tem a finalidade
de criar novas caracteristicas que representem, mais satisfatoriamente, os padrdes das instancias
de documentos. As caracteristicas consideradas potencialmente significativas para um dado
contexto sdo também denominadas como features, atributos, varidveis (WEISS; KULIKOWSKI,
1991).0s exemplos utilizados no processo de classificacdo de texto mencionado na se¢@o anterior
sdo representados por conjuntos de caracteristicas.

Dessa forma, a etapa de extracdo de caracteristicas € um processo primordial para o
reconhecimento de padrdes, de maneira que quanto mais relevantes as caracteristicas utilizadas
para representar os documentos, melhor serd o classificador, consequentemente mais confidvel
serd a classificacao.

Para realizacdo da extracdo de caracteristicas, existem vdrias técnicas, como por exemplo
Bag of Words (BoW) - cada documento € um vetor em um espaco multidimensional, e cada

dimensao € um termo da colecio (FELDMAN et al., 2007) , Part-of-Speech Tagger - analisa
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cada palavra ou termo contido em uma sentenca para, em seguida, atribuir a cada item uma classe
gramatical (VIEIRA; LIMA, 2001); e dependency parsing - andlise das dependéncias entre
palavras individuais (MARNEFFE et al., 2006) e ferramentas, como Linguistic Inquiry and
Word Count (LIWC) - dicionario 1éxico (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010) ¢ Coh-Metrix -

dicionario 1éxico, sintatico e semantico (GRAESSER et al., 2004).

2.2.3.3 Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC)

O LIWC € uma ferramenta desenvolvida por (PENNEBAKER et al., 2001) com o intuito
de fornecer um método eficiente para estudos sobre fatores emocionais, psicoldgicos, cognitivos
entre outros, presentes em trechos de falas verbais e escritas de individuos.

Desde o seu langamento em 2001 recebeu atualizagdes em 2007 e 2015 com mudancas
tanto na categorizacao de palavras quanto nas categorias em si. Aquelas categorias que possuiam
uma taxa muito baixa de palavras foram removidas e outras adicionadas. A atualizagcdo de 2007
analisou mais de 100 milhdes de palavras, com os detalhes do processo sendo documentado
em (PENNEBAKER et al., 2007). Segundo os autores, a ferramenta funciona analisando os
documentos e contando as palavras contidas nele, onde cada palavra é comparada ao dicionario
definido pelo usudrio e classificada em uma ou mais categorias deste modo a porcentagem da
ocorréncia das palavras e das categorias relacionadas sugere a tendéncia do texto a cada uma das
categoria psicoldgicas.

Em sua versdo original em inglés o dicionério possui aproximadamente 6.540 palavras,
cada uma delas associada a uma ou mais categorias dentre as 73 disponiveis (TAUSCZIK;
PENNEBAKER, 2010). As categorias incluem: i) estatisticas comuns do texto: nimero de
palavras, palavras por sentenca, palavras pertencentes ao diciondrio, palavras Unicas, palavras
com mais de 6 caracteres; ii) dimensao linguistica: contagens de pronomes, pronomes pessoais,
negacdes, artigos, preposicdes, e nimeros; iii) processos psicologicos: relacionados com reagdes
a emocodes (ansiedade, raiva, tristeza, por exemplo), mecanismos cognitivos, relacionados a sen-
sacOes/percepgoes, visdo, audi¢do, toque, sociais, comunicativos, relacionados a amigos, familia,
humanos, dentre outros; iv) relatividade: contém referéncias a tempo, espago, movimento, ver-
bos no passado, presente e futuro; v) assuntos pessoais: traz referéncias a ocupacao de trabalho,
lazer, musica, dinheiro, sexo, morte, religido, dentre outros; vi) miscelanea: captura palavras de
ofensa e xingamento e particularidades da fala.

Nesse trabalho foi utilizada a versao em portugués que possui cerca de 127.149 palavras

que estao assinaladas a uma ou mais das 64 categorias (social, afetiva, concordancia dentre
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outras) disponiveis (FILHO et al., 2013). Essa versao foi de um projeto do grupo de pesquisa do
Centro Interinstitucional de Linguistica da Computagdo (NILC) e do Instituto de Matematica e
Ciéncias da Computacdo da Universidade de Sao Paulo, desenvolvendo o dicionério do LIWC em
portugués usando como base o diciondrio original English LIWC Dictionary e disponibilizado-o
no site PortLEX!.

No dicionério, as palavras possuem rétulos que foram nomeados com c6digos numéricos
que representam as categorias as quais pertencem. Por exemplo, a palavra “amigo” no diciondrio
pertence a 5 categorias: discurso informal(giria), amizade, humano, afeto e emogdes positivas.
Estas s@o representadas no diciondrio pelos cédigos: 22, 123, 124, 125 e 126, respectivamente.

Sintetizando o que foi colocado na presente se¢do, o LIWC € uma ferramenta de andlise
textual em que o documento € estruturado em categorias, de acordo com um diciondrio, onde

cada palavra desse documento € atribuida uma ou mais categorias correspondentes ao diciondrio.

2.2.3.4 Coh-Metrix

A ferramenta Coh-Metrix, que quer dizer cohesion metrics, foi desenvolvida para andlise
textual em inglés por pesquisadores da Universidade de Memphis, nos Estados Unidos (GRAES-
SER et al., 2004). Ela extrai de um texto caracteristicas que influenciam em sua coesao, coeréncia
e em sua facilidade ou dificuldade de leitura (SCARTON et al., 2010). Além disso, possui a
funcdo de indicar dados para identificar problemas textuais de ordem estrutural (FINATTO,
2011).

Os autores da ferramenta propdem uma diferenciacdo entre coesdo e coeréncia em
um texto, onde a coesdo € uma caracteristica do texto e a coeréncia € uma caracteristica da
representacao mental do contetido do texto estabelecido pelo leitor (GRAESSER et al., 2004).
Os autores também mencionam que a relacdo entre coesdo e coeréncia é fortemente influenciado
pelo conhecimento de mundo do leitor, assim como por suas habilidades de interpretacdo e
raciocinio e pelos construtos coesivos do texto explicito.

O Coh-Metrix, integra a saida de diversas outras ferramentas de PLN podendo ser
utilizada em diversos cendrios de anélise e classificacdo de textos. A ferramenta contém diversas
métricas, coletadas e avaliadas ao longo do tempo pelos autores, que medem caracteristicas do
texto relacionadas a palavras, sentencas e a conexdo entre sentencas (GRAESSER et al., 2011).

A ferramenta foi adaptada para o portugués do Brasil pelo Nucleo Interinstitucional de

Linguistica Computacional (NILC) da Universidade de Sdo Paulo (USP), como consequéncia do

' http://www.nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/liwc
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projeto PorSimples (Simplificacdo Textual do Portugués para Inclusdo e Acessibilidade Digital)
que tinha como objetivo a construgdo de sistemas para promover 0 acesso a textos escritos em
Portugués Brasileiro por analfabetos funcionais, pessoas com problemas cognitivos, e criangas e
adultos em fase de aprendizado de leitura e escrita (CUNHA, 2015). Essa adaptagcdo deu origem
ao Coh-Metrix-PT 2, que possui 48 medidas implementadas de nivel 1éxico, sint4tico em nivel
de sintagmas nominais, semantico, e discursivo (SCARTON et al., 2010).

Em sua versdo original * a ferramenta possui 108 medidas para a lingua inglesa. Com o
objetivo de implementar mais medidas para a lingua portuguesa, além das 48 medidas existentes,
o grupo de pesquisa Albox.edu composto por alunos do curso de Computacdo da Universidade
Federal Rural de Pernambuco desenvolveu uma versdo que implementa 94 medidas. Neste
trabalho iremos utilizar essa versao, na secao 4.3.2, a Tabela 14 exibe as categorias disponiveis e

uma descri¢@o sobre cada uma delas.

2.2.3.5 Bag of Words (BoW)

Conforme mencionado em (ZHAO; MAO, 2017), a representa¢do de documento € a pega
fundamental para vérias tarefas de mineracao de texto e PLN. Para que os dados textuais sejam
processados pelos algoritmos de aprendizagem de mdquina, deve-se buscar essa estruturacao
ou representacdo do documento. O modelo frequentemente utilizado para representacdo de
dados textuais é o modelo espaco-vetorial, onde cada documento € um vetor em um espaco
multidimensional, e cada dimensdo € um termo da cole¢cdo (FELDMAN et al., 2007).

Uma abordagem comumente adotada e eficaz para a representacdao de documentos € o
modelo Bag of Words (BoW), onde o documento € representado por um vetor das contagens
de palavras que aparecem nele. Dependendo do método de classificagdo, o vetor pode ser
normalizado & unidade e dimensionado de modo que palavras comuns sejam menos importantes
do que palavras raras, como na representacao TF-IDF (BOULIS; OSTENDORF, 2005).

O TF-IDF foi desenvolvido a partir do IDF, proposto por (JONES, 1972) com a percepcao
heuristica de que um termo de consulta que ocorre em muitos documentos nao é um bom
discriminador e deve receber um peso menor do que aquele que ocorre em poucos documentos.
O TF-IDF € uma combinag¢do de duas técnicas estatisticas, o TF (Term Frequency) e IDF (Inverse
Document Frequency) suas respectivas equagdes sdo demonstradas a seguir.

A equacdo 1, representa o TF, que mede a frequéncia em que um termo ocorre em um

documento. Ele € representado pela divisdo entre a quantidade de vezes que um termo aparece

2 http://143.107.183.175:22680/
3 http://cohmetrix.com/
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no documento (frequenciaT) e o total de termos que o documento possui (N).

frequenciaT

tf = — N (1

Por sua vez, IDF mede a importancia de um termo. Pois o TF pode dar importancia para
termos como preposi¢des € artigos por serem termos muito comuns, aparecendo bastante no
documento, mas possuem pouca importancia. O IDF busca dar um peso maior para termos que
ocorrem mais raramente. Pode ser representado pela equacao 2, onde ‘N’ € a quantidade total de

documentos, e ‘n’ € a quantidade de documentos que possui um determinado termo.

1df = log (%) 2)

Por fim, uma medida razodvel da importancia de um termo pode ser obtida utilizando o
produto da frequéncia do termo (TF) com a frequéncia inversa do documento (IDF) (SALTON;

BUCKLEY, 1988). A férmula resultante esta representada na equagao 3.

tfidf = tf *idf 3)

A 1déia bésica do TF-IDF € da teoria da modelagem da linguagem de que os termos em
um determinado documento podem ser divididos em duas categorias: vetores de palavras com
importancia e aquelas sem importancia (ROBERTSON, 2004), ou seja, se um termo € relevante
ou ndo com o tépico de um determinado documento. E um método simples, porém eficaz, para

mapear um documento em um vetor de comprimento fixo.

2.2.3.6 Balanceamento de Dados

O problema de desbalanceamento de dados € muito comum no mundo real e também que
esses dados estejam contidos em diferentes dominios. O desbalanceamento de classes ocorre
quando uma das classes (classe majoritdria) contém muito mais exemplos do que outra (classe
minoritdria) na base de dados (GU et al., 2008). Estas classes minoritarias também podem ser
chamadas de classes raras (WEISS, 2004).

Algoritmos de classificagdo sdo bastante sensiveis ao desbalanceamento e tendem a
valorizar as classes predominantes e a ignorar as classes de menor representagdo (PHUA et al.,
2004).Segundo (CHAWLA et al., 2004), base de dados desbalanceadas prejudicam a acurdcia
dos modelos gerados pelos classificadores. Dessa forma, de acordo com (SPILIOPOULOS et

al., 2010), o conjunto de treinamento deve esta balanceado em nimero, ou seja, as instancias de
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treinamento de todas as classes devem ser numericamente iguais, assim a classificagao podera
alcancar uma maior eficiéncia. Corroborando com os autores, (BECKMANN, 2010) afirma que
no processo de classificag@o, para que o modelo aprenda conhecimento novo representativo, os
exemplos das classes precisam estar bem definidos e deve haver uma quantidade suficiente.
Dentre as técnicas existentes na literatura, destaca-se a oversampling. Essa técnica replica
aleatoriamente exemplos pertencentes a classe minoritdria para obter uma distribuicdo mais
balanceada (PRATI et al., 2003). Neste trabalho, aplicou-se o método oversampling SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)), que incrementa a classe minoritaria
criando novos exemplos sintéticos desta classe através da interpolacao entre diversos exemplos da
classe minoritdria que se encontram proximos uns dos outros (CHAWLA et al., 2002). Segundo
o autor, considera-se que |S| = |Spos| + |Snegy|. Onde S representa um determinado conjunto de
treinamento com m instancias, ou seja, (|S|) = m; e Spps € Sy, correspondem aos conjuntos
das classes positivas e negativas, respectivamente. Para o subconjunto 5, , € considerado os
k-vizinhos mais préximos para cada instancia z; € Sy, para um determinado valor de k. Os
k-vizinhos mais préximos sdo definidos como os k elementos de S, cuja distancia euclidiana
entre si € a instncia x; apresenta o menor valor. Para gerar uma nova instancia sintética, é
selecionado randomicamente um dos k-vizinhos mais proximos, subtrai-se a instancia z; de
seu vizinho mais préximo, multiplica-se esta diferenca por um numero aleatdrio entre O e 1 e,
adiciona-o ao valor da instincia (x;). Em resumo, ., = x; + (y; — x;) * 0, onde x; é uma
instancia da classe minoritdria (positiva) em consideracio, y; € um dos seus k-vizinhos mais

proximos de x; e § € o nimero aleatdrio (FERNANDEZ et al., 2018).

2.2.3.7 Técnicas e Algoritimos de Classificagdo

De forma geral, classificacdo € o processo de atribuir um rétulo de um conjunto predefi-
nido a um objeto, por exemplo, classificando um filme de acordo com seu género. Entretanto,
no contexto de mineragdo de dados, a classificacdo consiste em uma anélise de dados em duas
etapas, a primeira onde um modelo € gerado a partir de um conjunto de dados de treinamento
usando algoritmos estatisticos e de aprendizado de méaquina capazes de, em uma segunda etapa,
prever qual a classe um novo dado até entdo desconhecido pertence (HAN et al., 2011)

Os problemas de classificac@o de texto foram amplamente estudados e abordados em
muitas aplicagdes reais nas ultimas décadas (JIANG et al., 2018). Por ser um topico relevante
em muitas dreas, a classificagdo tem sido objeto de intensa pesquisa nas tltimas décadas, o que

resultou na proposta de vérios métodos para gerar, aprimorar e avaliar classificadores (SCHUTZE
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et al., 2008).

Segundo (ONAN, 2016), alguns métodos de ensemble estao se tornando populares em
pesquisas de aprendizado de maquina como por exemplo, métodos de classificagdao por voto.
Técnicas de classificacdo de votacdo, boosting e bagging, foram desenvolvidas com sucesso para
a classificacdo de conjuntos de dados de documentos e textos (FARZI; BOLANDI, 2016).

Nas proximas se¢des iremos abordar os métodos de aprendizado em conjunto, boosting e

bagging e também alguns algoritmos que implementam essas técnicas.

2.2.3.7.1 Bagging

O Bagging (Bootstrap Aggregating), ¢ um método ensemble proposto por (BREIMAN,
1996) que visa criar um classificador robusto, com alto desempenho preditivo, combinando os
classificadores treinados em diferentes conjuntos de treinamento.

No Bagging os classificadores sdo treinados de forma independente por diferentes con-
juntos de treinamento através do método de inicializagdo. Para construi-los é necessario montar
k conjuntos de treinamento idénticos e replicar esses dados de treinamento de forma aleatdria
para construir k redes independentes por re-amostragem com reposi¢do. Em seguida, deve-se
agregar as k redes através de um método de combinacdo apropriada, tal como a maioria de votos
(BREIMAN, 1996). Para obter novos conjuntos de treinamento, € utilizada a amostragem aleato6-
ria simples com substituicao. Este método produz a diversidade necessdria para a aprendizagem
do conjunto.

A Figura 2 mostra uma arquitetura simples da técnica de bagging que implementa N

modelos.
Figura 2 — Arquitetura da técnica de bagging. (KOWSARI et al., 2019)
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2.2.3.7.2 Boosting

A técnica de boosting foi desenvolvida por (FREUND, 1992) e introduzido pela primeira
vez por (SCHAPIRE, 1990) como uma técnica para aumentar o desempenho de um algoritmo de
aprendizado fraco.

No Boosting, de forma semelhante ao Bagging, cada classificador € treinado usando
um conjunto de treinamento diferente. A diferenca primordial em relacdo ao Bagging é que os
conjuntos de dados, de re-amostragem, sdo construidos especificamente para gerar aprendizados
complementares e a importincia do voto € ponderado com base no desempenho de cada modelo,
em vez de serem atribuidos pesos iguais para todos os votos. Basicamente, esse procedimento
permite aumentar o desempenho de um limiar arbitrario simplesmente adicionando learners mais
fracos. Segundo (LANTZ, 2013), Boosting € considerado uma das descobertas mais significativas
em aprendizado de maquina.

A Figura 3 mostra o funcionamento de um algoritmo simples de boosting.

Figura 3 — Arquitetura da técnica de boosting. (KOWSARI et al., 2019)
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A seguir serdo apresentados alguns algoritmos que implementam uma dessas técnicas

apresentadas.

2.2.3.7.3 Random Forest

O Random Forest (Floresta Aleatéria) € um algoritmo desenvolvido por (BREIMAN,
2001), baseado em um conjunto de arvores de decisdo induzidas a partir de amostras bootstrap
dos dados de treinamento. Esse algoritmo é composto por uma colecao de classificadores
estruturados em arvores {h (X,0;) , k = 1,...}, onde {O;} sdo vetores aleatdrios identicamente
distribuidos, e cada arvore realiza um voto unitdrio pela classe mais popular em uma dada
entrada X. As florestas aleatdrias oferecem vdrias vantagens, a melhora da acurécia, em relacdo
as arvores de decisdo individuais e sua robustez a overfitting (BREIMAN, 2001). Lidam bem
com dados mistos e ausentes (HASTIE et al., 2009), e naturalmente criam uma medida de

importancia varidvel e classificam-as pelo poder preditivo (BREIMAN, 2001).
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Do ponto de vista pratico, os RF sdo amplamente utilizados e exibem um desempenho
extremamente alto, com apenas alguns parAmetros para ajustar (ZIEGLER; KONIG, 2014).
Notando sua versatilidade, diversas pesquisas aplicaram com sucesso florestas aleatérias em
varias tarefas de diferentes areas disciplinas biotecnologia (BECHT et al., 2019), economia
(VARIAN, 2014), ciéncia da computacdo (FERNANDEZ—DELGADO et al., 2014) e educacdo
(AHMED; SADIQ, 2018).

Segundo (MENTCH; HOOKER, 2016), o algoritmo é construido em subamostras es-
colhidas aleatoriamente dos dados de treinamento e a previsao final € tomada como a média
sobre os resultados individuais, formando assim um conjunto de arvores de decisdo. De forma
resumida, a classificacdo € definida com o maior ndmero de votos. A Figura 4 demonstra o

funcionamento simplificado do algoritmo.

Figura 4 — Random forest. (ZHANG et al., 2018)
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Como mencionado anteriormente, o algoritmo de floresta aleatdria utiliza o método
bagging (Bootstrap Aggregating) para produzir amostras aleatérias de conjuntos de treinamento
(amostras bootstraps) para cada arvore gerada. De acordo com (EFRON, 1992), amostragem
bootstrap é uma técnica que faz amostragem com reposi¢ao, ou seja, a partir do conjunto
de treinamento inicial, sdo escolhidos aleatoriamente instancias para um novo subconjunto
de treinamento. Essa variabilidade nos dados de treinamento induz diferentes constru¢des de

arvores de decisdo (BREIMAN, 1996). A utilizacdo deste método traz algumas vantagens como
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a melhora na performance do algoritmo e a probabilidade de conseguir estimativas internas do
erro de generalizagdo do conjunto agregado de drvores, da forca e correlacdo de uma arvore
classificadora utilizando o método out-of-bag (OOB).

No método OOB, para um determinado conjunto de treinamento C, a cada objeto ¢; =
(x,9:), € C, uma éarvore classificadora T da floresta aleatdria, usando um objeto ¢;, € gerada
realizando as médias dos votos somente das arvores classificadoras que nao equivalem ao
bootstrap de amostras que contenham c¢;. Segundo (BREIMAN, 2001), Uma vantagem do
método € que ele fornece estimativas de erro, OOB error, que dispensam o uso de um conjunto
de teste, que corresponde a validacdo cruzada, porém realiza cdlculos das estimativas internas
durante o processo de treinamento. O erro OOB também € usado para calcular a importincia da
variavel, que é um fator bastante decisivo para quando deseja-se selecionar as varidveis mais
relevantes para o desenvolvimento do modelo (GENUER et al., 2010).

Diante desse contexto, (BREIMAN, 2001) propds duas medidas de importancia de
varidveis, uma conhecida como Mean Decrease in Gini (MDG), que mede a impureza de Gini e
a outra denominada Mean Decrease in Accuracy (MDA) baseada na importancia da permutacgao.
Neste trabalho seré aplicado o MDG, oriundo do classificador utilizado no experimento onde
cada n6 da drvore busca-se a divisdo 6tima segundo a impureza de Gini, ou seja, 0 quanto uma
divisdo € capaz de separar as amostras de um dado né. Essa medida é calculada pela soma de
todas as diminui¢des na impureza de Gini a cada divisao do né, normalizada pelo nimero de

arvores (BREIMAN, 2001)

2.2.3.7.4 AdaBoost (Adaptive Boosting)

O algoritmo AdaBoost foi o primeiro algoritmo que implementou o método de boosting
proposto por (SCHAPIRE, 1990), e continua sendo um dos mais amplamente utilizados e
estudados, com aplicacdes em diversas dreas. Segundo (KUNCHEVA, 2014), este algoritmo
€ um método ensemble que aprimora o algoritmo por meio de um processo iterativo no qual
o maior foco é dedicado aos padrdes dificeis. O algoritmo agrega sequencialmente diversos
modelos mais fracos, onde o weak learner subsequente leva em conta as predi¢des do anterior,
para entdo formar um classificador mais conciso.

De forma simples, primeiro todas as instancias no conjunto de treinamento recebem o
mesmo peso. Durante o processo, os valores dos pesos para instancias classificadas incorreta-
mente aumentam, por outro lado, os pesos para instancias classificadas corretamente diminuem.

Dessa maneira, o algoritmo mais fraco dedica mais iteracdes e classificadores as instancias mais
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dificeis de classificar (ROKACH, 2010).A estrutura geral do algoritmo € demonstrada na Figura
5.

Figura 5 — Estrutura geral do algoritmo Adabbost. (KUNCHEVA, 2014)
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2.2.3.7.5 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

O XGBoost € um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina baseado na técnica
de Boosting. E uma biblioteca geral de aumento de gradiente desenvolvida pelo Dr. Chen da
Universidade de Washington. Seu objetivo € obter resultados de previsdo precisos com eficiéncia
por meio do célculo iterativo do classificador de arvore de decisao CART. O XGBoost € um
modelo de otimizac¢do que aprimora o algoritmo de aumento de gradiente existente, que combina
modelo linear e modelo de aprendizado em arvore (CHEN; GUESTRIN, 2016). De acordo com
(NATEKIN; KNOLL, 2013), o aumento do gradiente € construido de forma sequencial. De fato,
um novo learner fraco € construido para ser correlacionado ao méximo com o gradiente negativo
da fungdo de perda associado a todo o conjunto para cada iteragao.

Para evitar o overfitting, o XGBoost reduz a variacdo do modelo adicionando termos
regulares a funcdo de custo, controlando assim a complexidade do modelo. A caracteristica
mais importante desse algoritmo € que ele pode usar automaticamente multithreads da CPU
para computacdo paralela melhorando a precisdo, consequentemente otimizando o algoritmo. O
algoritmo tem sido amplamente utilizado nos campos de inteligéncia artificial, anélise de dados,
mineragio de dados e estatistica. E usado para resolver vérios problemas praticos e alcangou
uma precisdo muito alta (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGBoost pertence ao grupo de algoritmos de aprendizado de arvores amplamente

utilizados (HE et al., 2014). Entre as 29 solucdes vencedoras na competicdo de aprendizado
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de maquina Kaggle em 2015, o XGBoost foi o método mais popular em que 17 solucdes o
utilizaram (ZHANG et al., 2018). O fator mais importante por tras do sucesso do XGBoost € sua
escalabilidade em todos os cendrios. O sistema roda mais de dez vezes mais rapidamente do que
as solugdes populares existentes em uma tinica maquina e pode escalar para bilhdes de exemplos
em configuracdes distribuidas ou com pouca memoria (CHEN; GUESTRIN, 2016). A Figura 6

exemplifica o fluxo do algoritmo.

Figura 6 — Fluxograma do XGBoost. (ZHANG et al., 2018)
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2.2.4 Avaliacdo e Interpretacao dos Resultados

Esta etapa, também conhecida como Pés-processamento de dados, refere-se a verificagdo
da eficiéncia da aplicacdo do algoritmo de classificacdo. Segundo (SEBASTIANI, 2002), a
avaliag@o experimental de um classificador, em geral, mede sua eficicia, em outras palavras, sua
capacidade de tomar as decisdes corretas de classificacdo. De acordo (CAMILO; SILVA, 2009),
¢é nesta etapa onde testes e valida¢des, com o objetivo de obter a confiabilidade nos modelos,
devem ser executados (cross validation, suplied test set, use training set, percentage split). E
também, deve-se obter indicadores que permitam a andlise dos resultados (matriz de confusao,
recall, estatistica kappa, acuricia, precisdo, F-measure, dentre outros).

Nesta pesquisa, foram utilizadas a técnica de validagdo cruzada e as medidas: acurécia
e kappa, pois, nas pesquisas educacionais essas métricas sao bastante utilizadas para medir o
desempenho de algoritmos de aprendizado de méquina supervisionado (MESSICK, 1995) e
(KOVANOVIC et al., 2014b). Além disso os trabalho relacionados também as utilizam, dessa

forma pode-se realizar comparagdes congruentes.
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2.2.4.1 Validacao Cruzada

Desde a introducdo da validagdo cruzada de saida tnica (leave-one-out cross-validation
- LOOCYV) por (STONE, 1974) , a validacdo cruzada (CV) tem sido uma das técnicas mais
populares para a selecao de modelos. De acordo com (KOHAVI et al., 1995), validacdo cruzada
(cross validation), trata-se de uma técnica estatistica que divide ma amostra de dados em
subconjuntos de maneira que a andlise € inicialmente executada em um unico subconjunto,
enquanto que os demais subconjuntos sao mantidos para treino.

Em resumo a técnica é executada da seguinte maneira: um conjunto de dados € dividido de
forma aleatoria em K subconjuntos (folds), ambos exclusivos, cujo tamanho é aproximadamente
igual a n/K, onde n € o tamanho do conjunto de dados. Dessa forma, sao realizados K iteracdes, e
em cada uma, um subconjunto diferente € escolhido para o teste e os K-1 subconjuntos restantes
sao indicados para o treinamento. A medida de eficiéncia € a média das medidas de eficiéncia
calculadas para cada um dos subconjuntos (JUNG, 2018).

A vantagem de utilizar-se desta técnica é que todos os dados do conjunto sao sao utilizados
tanto para treinamento quanto para teste. Entao, de acordo com (PENG et al., 2004), a maneira
como a divisdo do conjunto foi realizada interfere menos no resultado final visto que, qualquer

dado serd usado exatamente uma vez para teste e k1 vezes para treinamento.

2.2.4.2 Acuracia

Acurécia é uma medida de desempenho relacionada com os percentuais dos acertos
e erros, realizados pelo modelo de classificacio gerado, perante novos exemplos. E uma das
medidas mais comuns para avaliar um modelo de classificacio (WITTEN; HELL, 2011). Ela
pode ser calculada a partir de uma estrutura denominada matriz de confusao.

A matriz de confusdo, Tabela 4, contém o nimero de predi¢des corretas e incorretas em
cada classe, sendo que as linhas dessa matriz representam as classes verdadeiras e as colunas as

classes preditas por um classificador.

Tabela 4 — Matriz de Confusio

Predicao Positiva Predicao Negativa
Classe Positiva | Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Classe Negativa Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Onde:
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e Verdadeiro Positivo (TP) - quantidade de instancias da classe positiva preditas correta-

mente;

e Verdadeiro Negativo (TN) - quantidade de instancias da classe negativa preditas correta-

mente;

e Falso Positivo (FP) - quantidade de instancias da classe negativa preditas como sendo da

classe positiva;

e Falso Positivo (FN) - quantidade de instincias da classe positiva preditas como sendo da

classe negativa;

No contexto do presente estudo, classificacao de textos, a acuricia € a quantidade dos do-
cumentos classificados corretamente (positivos e negativos) sobre o numero total de documentos
(HOTHO et al., 2005) e € definida pela equacdo 4 abaixo:

TP+TN

A ia — 4
CUraACA = TN + FP + FN “)

2.2.4.3 Estatistica Kappa

O coeficiente estatistico indice Kappa € uma medida de concordancia em escalas nominais
(COHEN, 1960). Aplicado ao contexto de classificacio em mineracdo de texto, o indice aponta
o nivel de concordancia entre a classificacdo do modelo e a classifica¢do de referéncia, ou seja, o
quanto os dois estdo de acordo quanto a classificacio (CARLETTA, 1996).

Ha uma escala com intervalo de 0 a 1, onde o valor maximo 1 indica total concordancia,
enquanto os valores proximos e até abaixo de 0, indicam nenhuma concordancia.(LANDIS;
KOCH, 1977) associam valores de Kappa a qualidade da classificacido de acordo com a Tabela 5

abaixo:

Tabela 5 — Representacao dos indices de Kappa

Valores de Kappa Interpretacao
0 Sem acordo
0-0,19 Baixa concordancia
0,20 - 0,39 Acordo justo
0,40 - 0,59 Concordancia moderada
0,60 - 0,79 Acordo substancial
0,80 - 1,00 Concordancia quase perfeita

Fonte: Elaborado pelo autor (adaptado de (LANDIS; KOCH, 1977)
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O indice Kappa (k) é calculado de acordo com a Equagdo 5 abaixo:
P(A) - P(E)

1- P(E)

Em que P(A) é a propor¢do em que os avaliadores concordaram e P(E) a propor¢ao

k= ®)

esperada em que os avaliadores concordaram.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo serdo apresentados trabalhos que possuem uma certa similaridade em
relacdo a abordagem deste trabalho. Eles estardao divididos duas se¢des: trabalhos com aplica-
¢cOes para a lingua inglesa e trabalhos com aplica¢des para a lingua portuguesa. Por fim, sera
apresentada uma tabela com um resumo das principais caracteristicas de cada estudo e quais os

diferencias da proposta deste trabalho em relacao aos demais.

3.1 APLICACOES PARA O INGLES

De forma geral os trés primeiros trabalhos apresentados nesta se¢do, (SAUDE et al.,
2012), (KOVANOVIC et al., 2014b) e (ROLIM et al., 2019 no prelo) utilizam-se de técnicas
manuais de codificacdo das categorias da presenca social presentes na literatura e abordagens
em contagem de frases e palavras. Enquanto nos trabalhos de (TANIGUCHI et al., 2019) e
(FERREIRA et al., 2020) os autores tem como objetivo principal a classificagao automatica das
categorias da presenca social, através de ferramentas e técnicas de mineragdo de texto. Cada um
deles seré detalhado a seguir.

Em (SAUDE et al., 2012), tem como foco as trés categorias e a densidade da presenca
social, examinando 826 respostas de 6 féoruns do MyLine, um portal de aprendizado de inglés
para estudantes de universidades publicas da Malésia, para avaliar se o ambiente desses foruns é
aquele em que a aprendizagem profunda e significativa provavelmente ocorrerd. Foi utilizado o
esquema de codificagcdo que divide a presenga social em categorias e indicadores e o calculo de
densidade de presenca social (Social Presence Density calculation - SPD), que mede o nimero
de ocorréncias desses indicadores por 1.000 palavras, ambos desenvolvidos por (ROURKE et
al., 1999). Cada uma das 826 mensagens foram codificadas manualmente, de acordo com os
indicadores propostos, compilados e quantificados de acordo com as trés categorias da presenca
social e em seguida foram submetidos ao cdlculo de densidade de presenca social. Por fim,
os autores concluiram que as repostas interativas sdo as mais presentes com cerca de 48% do
total de indicadores identificados, seguidos de 41% e 11% de ocorréncias das categorias afetiva
e coesiva, respectivamente. E que o SPD parece ser uma ferramenta valiosa para calcular a
presencga social, pois foi capaz de diferenciar aqueles transcri¢cdes que pareciam ter altos niveis
de sociabilidade daqueles com baixa sociabilidade baseado nas impressdes intuitivas do autor ao
ler as mensagens.

No trabalho de (KOVANOVIC et al., 2014b), pretendia-se verificar a associacao entre o
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capital social, um dos aspectos centrais no estudo das redes sociais (BURT, 2001), e a presenca
social em comunidades de investigacdo, onde capital social é um valor resultante da ocupagao
de uma posic¢do particularmente vantajosa dentro de uma rede social (BURT et al., 2002).
Para isso os autores utilizaram um conjunto de dados oriundos de um férum de discussao de
uma universidade publica do Canada com 1.747 mensagens produzidas por 81 estudantes. As
mensagens foram codificadas por 2 anotadores, orientados pelo esquema de codificacdo proposto
por (ROURKE et al., 1999) composto de doze indicadores, desses, trés (Continuar uma conversa,
Expressar apreco/concordancia e Vocativos) foram excluidos pois continham um grande niimero
de mensagens. Para medir o capital social dos alunos, foram extraidos gréaficos das redes sociais
dos alunos das interacdes nos féruns de discussdo e a partir deles foram extraidas trés medidas
de centralidade de rede, Betweenness centrality, Degree centrality e Closeness centrality, mais
frequentemente utilizadas para o estudo das redes sociais educacionais (CAROLAN, 2013).
Por fim para investigar a relagdo entre as rés categorias de presenga social e o capital social
foram realizadas anélises de regressao linear multipla para cada uma das medidas de centralidade
de rede extraidas. Os resultados indicam que as trés categorias da presenca social predizem
significativamente as medidas de centralidade da rede comumente usadas para medir o capital
social.

Em (ROLIM et al., 2019 no prelo), € apresentada uma abordagem que utiliza modelagem
de topicos e andlise de rede epistémica para investigar como a presencga social dos alunos €
expressa em diferentes topicos do curso, a partir de mensagens de féruns de discussdo online e
como esse método pode ser adotado para examinar como a presenca social dos alunos mudou
devido a uma intervenc¢ao instrucional. A base de dados e o esquema de codificag@o das categorias
da presenca social foram os mesmos utilizados no trabalho mencionado anteriormente em
(KOVANOVIC et al., 2014b). Foi realizada uma etapa de pré-processamento do texto, aplicando
técnicas de PLN como a remocao de sopwords e stemming e em seguida foi aplicada a técnica
de Latent Dirichlet Allocation (LDA), uma técnica de modelagem probabilistica de topicos
amplamente usada para extracao de topicos latentes em corpus textuais (BLEI et al., 2003). Para
verificar a relacdo entre presenca social e os tépicos do curso, foi utilizada a Andlise de Rede
Epistémica (Epistemic Network Analysis - ENA) (SHAFFER et al., 2016) que recebeu como
codificagdo as trés categorias da presenca social e os 15 topicos do curso extraidos através da
LDA. Os resultados mostraram que a verificacdo da presenca social em relacao aos diferentes
tépicos do curso revela dindmicas sociais interessantes que foram visualizadas de forma mais

facil através da observacdo da rede, como por exemplo, que presenca social ndo era distribuida
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igualmente entre os diferentes topicos do curso, com variagdes substanciais em sua intensidade,
dependendo do tépico.

No trabalho realizado por (TANIGUCHI et al., 2019), foram desenvolvidos modelos
para cada indicador das presencgas cognitiva e social, um total de 26 indicadores, 14 da presenca
cognitiva e 12 da presenca social. Dois tipos de algoritmos foram utilizados, o Random Forest e
0 XGBoost que sao classificadores baseados em arvores de decisdo, por terem bom desempenho
nas tarefas de classificag@o de texto. Segundo os autores o experimento visa comparar métodos de
tokenizagdo, ndao o desempenho dos classificadores por isso nao foi investido esfor¢cos no ajustes
de seus hiperparametros. Foram comparados doi métodos de tokenizagdo, o MeCab (KUDO et al.,
2004) e SentencePiece (KUDO; RICHARDSON, 2018). O MeCab ¢ um analisador morfoldgico
popular para tokenizar frases em japonés, os parametros de seu modelo sdo pré-treinados a
partir de um grande corpus de texto e fornecidos como um diciondrio. O SentencePiece é um
método relativamente novo, esse algoritmo ndo precisa de um conjunto de dados pré-tokenizado
e, portanto, € essencialmente independente da linguagem. Antes do processo de tokenizacao
houve a normalizacdo dos textos, por exemplo a conversdo de maitdsculas em minusculas e
normaliza¢do Unicode. Mas apds a tokenizagdo a etapa de pré-processamento de linguagem
natural comumente utilizada foi omitida, como por exemplo a remocado de stopwords, pois
desejava-se evitar a0 maximo o pré-processamento dependente de idioma. Para representagdo do
texto os tokens foram submetidos a técnica TF-IDF e em seguida submetidos aos classificadores
utilizando-se da técnica de validacdo cruzada e como métrica de avaliacdo foi empregada a curva
ROC. Apesar de alguns indicadores possuirem valores da AUC superiores a 0,9, os resultados
sugerem que ¢ fundamental uma andlise mais avancada das mensagens do férum, em vez de
utilizar apenas os recursos tradicionais como o TF-IDF.

Por fim, em (FERREIRA et al., 2020), € proposta uma abordagem para classificar auto-
maticamente as mensagens de discussao online escritas em inglés, de acordo com as categorias
da presencga social. Para alcangar esse objetivo foi utilizada a mesma base de dados e esquema
de codificagdo utilizado em (KOVANOVIC et al., 2014b) onde dois codificadores especialistas
codificaram o conjunto de dados de acordo com os 12 indicadores da presenca social com um
percentual de concordéancia entre os dois de 84%, e um terceiro codificador resolveu as discordan-
cias. Assim como em (KOVANOVIC et al., 2014b) foram removidos trés indicadores (Continuar
uma conversa, Expressar apreco/concordancia e Vocativos) pois continham um grande nimero
de mensagens. Além das caracteristicas tradicionais de mineracao de texto, como frequéncia

de palavras, o trabalho combinou ferramentas linguisticas LIWC e Coh-Metrix para extrair
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indicagdes de presenca social através do texto. Apds a extracao de caracteristicas as mensagens
passaram por um pré-processamento onde foram aplicadas as técnicas de remogao de stopwords,
stemming e utilizado o algoritmo SMOTE para resolver o problema de desbalanceamento dos
dados. A base de dados foi dividida em conjunto de treino e teste, em seguida submetida a
um processo de otimizag¢do utilizando o algoritmo Random Forest com o objetivo de encontrar
bons valores para os parametros n_estimator e max_features, resultando em trés classificadores,
um para cada categoria da presenga social. As métricas utilizadas para avaliar o modelo foram
acuricia e kappa, onde o melhor modelo atingiu 0,95 e 0,88 respectivamente. Além disso o
trabalho também apresentou as caracteristicas mais relevantes para os classificadores durante o

processo de classificagdo de cada categoria.

3.2  APLICACOES PARA O PORTUGUES

Existem alguns trabalhos que aplicam os conceitos da presenca social na lingua portu-
guesa mas em relacdo a identificagdo automadtica da forma com que este trabalho € proposto
nao foi identificado nenhum. A seguir serdo apresentados alguns trabalhos assim como uma
tabela comparativa entre eles e serdo apresentados os diferenciais desta pesquisa em relagdo aos
mesmos.

No trabalho de (WIVES et al., 2010), foi apresentado um estudo das interacdes discursivas
realizadas em um chat, que teve duracdo de aproximadamente uma hora e participagcao de
dez alunos e um tutor, em contexto educacional de forma a verificar as trés categorias da
presenca social dos sujeitos em ambiente de aprendizagem a distancia utilizando a anélise
textual convencional e automatica. Para avaliar o grau de Presenga Social nesse estudo, foram
utilizados os critérios indicados por (ROURKE et al., 2001): aspectos afetivos, interativos
e coesivos. Basicamente os autores utilizaram-se de uma ferramenta de mineracio de texto
denominada Eurekha (WIVES, 1999), submeteram o texto extraido do chat e aplicaram a técnica
de tokenizagao e remogao de stopwords e através de recursos graficos da ferramenta analisaram
a ocorréncia e relevancia das palavras. Concluiram que o software permite o processamento de
parte das pistas indicadoras de presenca social, e que o levantamento do numero de ocorréncias
dos termos pode fornecer dados quantitativos auxiliares na interpretacdo dos dados mas ao mesmo
tempo o processamento automdtico realizado nao contempla algumas das pistas indicativas das
categorias da presenca social como, por exemplo, udo de emoticons e uso expressivo de sinais

de pontuacao.
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Em (BASTOS et al., 2010), foi realizado um estudo de caso feito em chats e féruns no
Curso de Informatica Instrumental para Professores do Ensino Basico oferecido pelo convénio
UAB-II- UFRGS. O objetivo era verificar como os usudrios expressam sua presenga social em
suas interacdes, nas duas ferramentas, com base no mapeamento de pistas discursivas das trés ca-
tegorias da presenca social indicadas por (ROURKE et al., 2001) acrescidas do subcampo “For¢a*
(sinalizadora de intensidade) encontrado no Sistema de Avaliatividade Linguistica (Appraisal
System) de (MARTIN; WHITE, 2003). Através desse mapeamento os autores identificaram e
extrairam as pistas textuais referentes aos indicadores e realizaram a andlise comparativa entre o
numero de ocorréncias em cada uma das ferramentas, chat e férum.

Em (SILVA, 2011), foi proposta uma abordagem automdtica para encontrar o grau de
presenca social do aluno, desenvolvendo-se uma ferramenta e realizado-se quatro experimentos,
comparados com a andlise feita por um perito. A ferramenta consistia em: a) um conversor
HTML para XML, utilizado para converter os arquivos extraidos pelo professor dos féruns/chat;
b) Construtor de Categorias: que permite ao professor criar e editar categorias, subcategorias de
presenca social e especificar suas respectivas pistas textuais; e ¢) Analisador: baseado no arquivo
de categorias, analisa o arquivo convertido e retorna a presenga social dos alunos. Para os dois
experimentos foram utilizados dois féruns, um composto por 66 tépicos e 142 postagens e o
outro com 74 topicos e 7.309 postagens. Os melhores resultados, onde houve uma taxa de acerto
entre 89% a 94%, foram no experimento onde primeiramente o perito analisou de forma manual
cada féorum e em seguida cadastrou as pistas encontradas. Mas no experimento onde o perito
cadastrou as pistas de forma mais genérica de acordo com as classes cadastradas no sistema os
resultados ficaram entre 5% a 58,90%. Sendo assim fica clara, nessa abordagem, que € essencial
a presenca do perito para cadastrar os padrdes a serem procurados pelo software.

Em (PEREZ et al., 2012), tinha como objetivo analisar caracteristicas da presenca social
em um curso de capacita¢do docente, na modalidade a distancia, mais precisamente na ferramenta
de férum de discussdao que gerou 303 postagens. Para realizar a anélise foi utilizada a Matriz
Padrdo de escala da presenca social, desenvolvida por (KIM, 2011) construida com base em
quatro fatores: ligacdo afetiva, senso de comunidade, comunidade aberta e ateng@o e apoio mutuo.
Especificamente para reconhecer caracteristicas relativas a presenca social foram identificadas
em cada um dos quatro fatores 20 questdes dentro de cada um dos variados contextos no
reconhecimento das impressdes dos alunos sobre o curso e a proposta de avaliar se foram
estabelecidas as ligagOes de presenca social esperadas. A pesquisa permitiu medir a presenca

social com discussdes baseadas na matriz utilizada, o que possibilitou corroborar no quanto a
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presenca social € importante para entender a percepcdo do aluno,tanto no seu sentimento de
pertencimento ao curso quanto na sua aprendizagem concreta e satisfacdo com o curso.

No trabalho de (GOMES; PESSOA, 2012) foram utilizadas a presenga social e cognitiva
para analisar a experiéncia de aprendizagem na drea da supervisio pedagédgica de nove individuos,
através das publicacdes nas funcionalidades Mural e Discussdes de um grupo de estudo criado
na rede social Facebook. A metodologia de andlise para categorizar as mensagens combinou as
categorias e indicadores das presencgas. Dessa forma, analisaram separadamente as mensagens do
Mural e das DiscussoOes. Por meio dessas analises, foram definidos os indicadores de cada uma
das categorias de cada presenca e de cada se¢dao (Mural e Discussdes), logo ap0s, foi realizada a
classificagdo das mensagens segundo esses indicadores.

Em (NETO et al., 2018), foi apresentado um método que permite a andlise automatizada
das mensagens trocadas em féruns online de ensino a distancia escritas em portugués brasileiro
com foco na classificagdo das mensagens segundo os niveis da presencga cognitiva. Para isso
o autor utilizou um corpus com um total de 2.234 mensagens e realizou a extracdo de 127
caracteristicas de diferentes recursos,em especial o LIWC e Coh-Metrix, disponiveis para andlise
textual através de técnicas de Mineragdo de Texto, para criar um classificador random forest com
a finalidade de extrair automaticamente as fases da presenca cognitiva. O modelo desenvolvido
atingiu 76% de acuricia e o de 0,55, o que representa uma concordancia moderada, e estd
acima do nivel de puro acaso. O trabalho também forneceu uma anélise detalhada da relevancia
das caracteristicas propostas, baseadas principalmente no Coh-Metrix e LIWC, observando as
caracteristicas de classificacdo que foram mais relevantes para distinguir as diferentes fases da
presencga cognitiva e um estudo comparativo sobre as principais caracteristicas identificadas nas
fases da presenca em diferentes contextos.

A Tabela 6 apresenta um comparativo dos trabalhos relacionados com a abordagem
proposta. Ela estd organizada da seguinte forma: Trabalhos - referéncia da literatura analisada;
Presencas - quais as presencas do Col sdo abordadas; Bases de Dados - origem do conjunto de
dados utilizado; Categorias da Presenga Social (PS) - se utilizam as categorias da presenca social
que foram abordadas, em caso de uso; Ferramentas e Técnicas de Mineracao de Texto (MT) -
quais as principais ferramentas e técnicas de mineragdo de texto que foram utilizadas, em caso
de uso; Identificacdo da Presencga Social (PS) - como se deu a identificagdo da presenga social;

Idioma - qual o idioma utilizado.
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Base de

Categ.

Ferramentas e

Ident.

Trabalho Presencas Dados da PS Técnicas de MT PS Idioma
SAUDE ) Foérum de . - N
et al.2012 Social Jiscussdes Sim Nio Manual | Inglés
KOVANOVIC ) Foérum de . - "
et al.2014b Social discussdes Sim Nio Manual | Inglés
Latent Dirichlet
ROLIM Social Fprum Ele Sim Allocation (LDA); Manual | Inglés
et al., 2019 discussoes stopwords;
stemming
TANIGUCHI | Social e _ TF-IDF; .
etal. 2019 Coenitiva Chat Sim RandomForest; Autom. | Inglés
s g XGBoost
LIWC;Coh-Metrix;
FERREIRA Social Férum de Sim BoW; SMOTE; Autom. | Inelé
et al., 2020 ocla discussoes validagdo cruzada; utom. gies
Random Forest
stopwords e
WIVES Social Chat Sim nimero de ocor- Manual | Portugués
et al., 2010 N
réncia de palavras
BASTOS ) Chat e Férum | . - N
et al., 2010 Social de discussdes Sim Nao Manual | Portugués
SILVA, 2011 Social Chat. © Forllm Sim Nao Autom. | Portugués
de discussoes
PEREZ ) Forum de - - A
et al., 2012 Social discussdes Nao Nao Manual | Portugués
GOMES; ) )
PESSOA, Soma.l ? Rede Social Sim Nao Manual | Portugués
Cognitiva | (Facebook)
2012
LIWC;Coh-Metrix;
Word Embedding;
Férum de Entidade Nomeada;
NETO, 2018 | Cognitiva discussdes Nao contexto de discus- | Autom. | Portugués
sd0;SMOTE; valida-
cdo cruzada;
RandomForest
LIWC;Coh-Metrix;
Proposta , BoW; SMOTE;vali-
) ) Foérum de ) - o
da Disser- Social . ~ Sim dacdo cruzada; Autom. | Portugués
N discussoes
tacao Random Forest;

AdaBoost; XGBoost

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com o que foi apresentado na Tabela 6, observando-se principalmente os

trabalhos com aplicacdes para o portugués conseguimos identificar que a proposta deste trabalho

utiliza-se de diversas ferramentas e técnicas de mineracao de textos com bom desempenho na
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literatura diferenciando-a das demais apresentadas. Apesar de (WIVES et al., 2010) aplicar
algumas técnicas de MT, elas sdo aplicadas apenas no pré-processamento do texto, por exemplo
remocao de stopwords, e a identificacao da presencga social € manual. Outro ponto que diferencia
este trabalho dos demais € em relacdo a identificacdo da presenca social, onde € proposta a
automatizagdo da classificagdo das postagens segundo as categorias da presencga através de
mensagens de textos geradas pelos alunos.

Como foi apresentado nesta secdo, os trabalhos analisados com aplicacdo na lingua
portuguesa realizaram esse processo manualmente, tornando-o uma tarefa dificil de se realizar,
principalmente em contextos maiores. Apesar de que em (SILVA, 2011), utilize-se de uma
abordagem automdtica, ela nao faz uso de técnicas de mineragdo de texto e o proprio autor chega
a conclusao de que fica clara a importancia do perito para auxiliar o software a obter um bom
desempenho e que a ferramenta possui uma limitacao, pois € baseada em lexemas fixos, sem
dispor de um dicionario morfolégico ou regras mais complexas que envolvam um complexo
analisador sintatico da lingua natural. Vale ressaltar que, em geral, as mensagens desses estudos
foram classificadas com o objetivo de avaliar o grau da presencga social, do aluno ou do grupo, e
ndo com o foco de se automatizar a etapa de identificacdo. E importante destacar que existe um
trabalho desenvolvido por (NETO et al., 2018), que possui maior semelhanga com a abordagem
proposta nesta dissertacdo mas com o foco na identificagdo automadtica presenca cognitiva. Além
da diferenca da presenga estudada, outro diferencial importante do método apresentado neste
trabalho € que foram utilizados trés tipos de algoritmos, bastante utilizados na literatura, com o
objetivo de obter os melhores resultados. Nao apenas o Random Forest foi utilizado mas também
o0 AdaBoost e 0 XGBoost que aprensetam bons resultados como citado na se¢do 2.2.3.7.

Também, um dos objetivos desse trabalho € realizar uma andlise das caracteristicas mais
relevantes relacionadas a presenca social em duas turmas de cursos EaD de contextos diferentes.
Assim, este trabalho apresentard um método para automatizar a identificacdo da presenca social,
através de técnicas de Mineracdo de Texto e analisard perspectivas da presenca em dois contextos

distintos, conforme seréd detalhado nas proximas secoes.
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4 METODOLOGIA ADOTADA

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para automatizar a andlise da presenca
social em mensagens de foruns de discuss@o assincronas escritas em portugués, e esta organizado
em cinco sec¢des: na se¢do 4.1 sdo apresentadas as etapas realizadas; a se¢do 4.2 contém a
descrig¢do do corpus utilizado nesta pesquisa; a secdo 4.3 mostra as caracteristicas extraidas; na
secdo 4.4 explica o balanceamento realizado no corpus; e por fim, na secao 4.5 demonstra a

construgdo, otimizagao dos parametros e a avaliagdo do modelo proposto.

4.1 ETAPAS DA METODOLOGIA

A Figura 7, apresenta as etapas realizadas para a constru¢ao do modelo proposto.

Figura 7 — Etapas da metodologia

Construcao do Extracao de Balanceamento Construcéo do Avaliagao do
Corpus . Caracteristicas . do corpus . modelo .

modelo

e Construcao do corpus - processo de coleta das mensagens provenientes de féruns online,

bem como a constru¢do do corpus e sua anotacdo, segundo as fases da presenca social;

e Extracido de Caracteristicas - submissdo das mensagens do corpus nas ferramentas

utilizadas na pesquisa para extragcdo das caracteristicas utilizadas na constru¢do do modelo;

e Balanceamento do corpus - balanceamento do corpus para treinamento e avaliacao do

modelo;
e Construcao do modelo - selecdo, otimizagdo e treinamento do classificador;

e Avaliacdo do modelo - avaliagao do modelo proposto.

As tarefas realizadas em cada etapa sdo detalhas nas se¢Oes a seguir.

4.2 DESCRICAO DO CORPUS

Neste trabalho foram utilizadas as mensagens extraidas de féruns de discussao, prove-
nientes de dois cursos totalmente online, de uma universidade publica brasileira. Ambos os

féruns tinham como objetivo promover discussdes sobre um tema proposto pelo professor, onde
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a participacao do aluno representava 20% da nota final do curso. Em sua maioria, as discussoes
foram do tipo perguntas e respostas, ou seja, o professor iniciava o férum com uma pergunta e os
alunos deveriam responde-las deixando suas contribuicdes, seja respondendo a pergunta inicial
e/ou novas perguntas relacionadas ao tema proposto pelo professor.

A primeira base, denominada pelo autor de BioBase, foi gerada com as mensagens
enviadas em féruns de discussdo de um curso de graduagc@o em Biologia. Foram extraidas 1.500
mensagens, produzidas por 215 alunos (64 homens e 151 mulheres) durante quatro semanas de

curso, conforme descrito na Tabela 7 a seguir.

Tabela 7 — Temas do curso por semana (BioBase)

Semanas Temas Mensagem (%)
1 Uso do microscépio 511 (34,06%)

2 Teoria Celular 400 (26,66%)

3 Genética 314 (20,93%)

4 DNA e Clonagem 275 (18,35%)
Total 1.500 (100%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda base de dados, denominada pelo autor de TecBase, foi gerada através de
mensagens retiradas de féruns de discussdo de um curso de graduacao em Tecnologia. Foram
extraidas 734 mensagens de discussdo produzidas por 216 alunos (169 homens e 57 mulheres)

durante trés semanas de curso, como especificado na Tabela 8.

Tabela 8 — Temas do curso por semana (TecBase)

Semanas Temas Mensagem (%)
1 Evolucdo das TIC's 278 (37,87%)

2 TIC s na educacao 230 (31,34%)

3 Tecnologias e aprendizagem 226 (30,79%)
Total 734 (100%)

A Tabela 9 abaixo, mostra um resumo das principais informacdes relacionadas a alunos e
mensagens nos foruns. Em relacio a quantidade média de mensagens e palavras por mensagem,
na BioBase, cada aluno produziu 6,97 mensagens, com cerca de 89 palavras cada uma. Na
TecBase, foram geradas 3,39 mensagens por aluno, contendo cerca de 113 palavras em cada
uma. Existe uma predominancia de alunos do género masculino na TecBase, cerca de 75%,
enquanto na BioBase ocorre o inverso onde cerca de 70% dos alunos sdo do género feminino.

Vale ressaltar que devido a pouca quantidade de mensagens, foram utilizadas todas as mensagens
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presentes nas bases, incluindo a dos professores/tutores onde na BioBase esse tipo de mensagem

corresponde a 25% e na TecBase 6%.

Tabela 9 — Resumo das bases

BioBase | TecBase
Numero de alunos (homens) 64 169
Niimero de alunos (mulheres) 151 57
Quantidade total de mensagens 1.500 734
Quantidade de mensagens do professor/tutor 386 44
Quantidade média de mensagens por aluno 6,97 3,39
Quantidade média de palavras por mensagem 89 113

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao unir as duas bases, foi gerado um corpus contendo 2.234 mensagens, que foi anotado
por dois codificadores independentes, ambos conhecedores dos conceitos referentes a presenca
social e com conhecimento sobre o processo de andlise de contetido, que analisaram as mensagens
em separado, segundo os indicadores das trés categorias da presenga social (Afetiva, Interativa e
Coesiva).

Para o processo de codificac@o escolheu-se a mensagem como unidade de andlise, con-
forme indicado por (GARRISON et al., 2001). Assim os codificadores anotaram o conjunto de
dados levando em consideracao os 12 indicadores da presenga social assim como foi feito em
(KOVANOVIC et al., 2014b). Cada mensagem do conjunto de dados para cada indicador recebeu
o valor "um"(possui o indicador) ou o valor "zero"(ndo possui o indicador). Assim como em
(KOVANOVIC et al., 2014b), trés indicadores (I1, IS e C1) foram removidos pois continham um

grande nimero de mensagens. A Tabela 10 mostra o resultado da anotacdo da base por indicador.

Tabela 10 — Anotagdo dos Indicadores da Presenca Social

Categoria | Codigo Indicador Quantidade | Concordancia (%
Al 1. Expressar emog¢des 190 (8.50% 84.29%
Afetiva A2 2. Uso de humor 3(0.13% 99.06%
A3 3. Informagdes sobre si 18 (0.81% 98.25%
I1 4. Continuar uma conversa 2.224 (99.55% 100.00%
12 5. Citar mensagens de outros 5(0.22% 98.39%
Interativa | 13 | 0T ozerrefertneiads 920 (41.18% 87.65%
mensagens de outros
14 7. Fazer perguntas 158 (7.07% 86.57%
I5 8. Saudar, expressar apreco 421 (18.85% 82.41%
16 9. Concordar 215 (9.62% 88.99%
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Coesiva

Cl | 10. Vocativos 578 (25.87% 77.57%
11. Refere-

C2 Clere-5¢ a0 Srupo 8 (0.36% 97.36%
usando pronomes

C3 | 12. Saudacoes 267 (11.95% 89.26%

Por fim, como o objetivo deste trabalho foi construir classificadores bindrios para cada

categoria da presenca social, as categorias foram compostas pelos indicadores anotados. Para

que uma mensagem seja classificada como positiva (1), ela deve ter ao menos um indicador da

respectiva categoria anotado com o valor "um". Por exemplo, se uma mensagem continha os

indicadores A1 =0, A2=0¢e A3=1, entdo ela era considerada positiva para a categoria afetiva.

A Tabela 11 apresenta mensagens retiradas do corpus e suas respectivas classes, para

exemplificar o resultado da anotacio.

Tabela 11 — Exemplos de mensagens e suas respectivas anotacoes

Indicador Mensagem

QUANDO COMECA E QUANDO TERMINA A VIDA DE UM SER VIVO?

Al Apesar de ser uma pergunta simples e bem clara, € dificil de ser especificada,
e ndo se € certo falar que realmente ocorre esse processo igualmente...

A2 Clonagem de 6rgao sim, do ser vivo ndo... fila de espera ai vou eu.... kkkkk
Recentemente 1i uma matéria na Revista Galileu em que mostra o desenvolvi-

A3 mento do microscopio nos EUA onde desenvolveram um microscépio 4D, em
que cientistas foram capazes de observar pela primeira vez, 0 movimento das
nanoestruturas do DNA.

Os udltimos anos tém sido marcados pelo desenvolvimento acelerado das

12 tecnologias da informagdo e da comunicacdo na nossa sociedade, causando
um forte impacto em todas as areas da atividade humana.

I3 Parabéns pela colocacdo "Fulana"!

14 Seria nas lentes Opticas em geral?

16 Concordo com vocé "Fulana", o avancgo da tecnologia € realmente muito efi-
ciente no mundo modernizado em que vivemos.
Parabéns a todos os colegas do curso, pois a cada postagem do férum adqui-

C2 rimos novos conhecimentos, enriquecendo ainda mais nosso entendimento.
Desejo a todos um bom estudo.

3 Bom dia! O desenvolvimento tecnoldgico se tornou uma grande aliada no
processo ensino/aprendizagem.

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao final do processo de codificacao, calculou-se o grau de concordancia obtido entre

os avaliadores por meio do indice Kappa. Dessa forma, obteve-se no corpus uma concordancia

percentual de 90.82% e k =0.82, um 6timo indice (Tabela 5). Os desacordos, foram resolvidos

por um terceiro avaliador que seguiu 0os mesmos critérios que os demais.
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A Tabela 12 a distribuicdo das trés categorias da presenca social, nos conjuntos de dados

BioBase, TecBase e corpus, respectivamente.

Tabela 12 — Distribui¢@o de classes nas bases e corpus

. | Mensagens (%) | Mensagens (%) | Mensagens (%)
Categoria Bio%%ase Tec%%ase Co%‘pus
Afetiva 176 (11.73%) 35 (4.76%) 211 (9,44%)
Interativa 1.053 (70.2%) 245 (33.37%) 1.298 (58.10%)
Coesiva 233 (15.53%) 52 (7.08%) 275 (12,30%)

Fonte: Elaborado pelo autor

A categoria com mais ocorréncia de mensagens foi a Interativa, correspondendo por mais
de 58.10% dos dados, as categorias Afetiva e Coesiva foram as que tiveram menos ocorréncia
com 9.44% e 12.30%, respectivamente. No trabalho de (FERREIRA et al., 2020) e (ROLIM et

al., 2019 no prelo) também ocorreu essa diferenca entre as categorias.

43 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Neste trabalho utilizou-se caracteristicas extraidas da ferramenta LIWC e Coh-Metrix em
suas versdes para o portugués e também das proprias caracteristicas extraidas do texto através
da técnica de Bag of Words. Apesar de que alguns trabalhos nao levarem em consideracao
essas caracteristicas tradicionais, por exemplo em (KOVANOVIC et al., 2014b), devido sua
dependéncia em relacdo ao dominio e gerar um vetor de alta dimensionalidade, decidimos
inicialmente manté-las.

Dessa forma, a extracdo das caracteristicas foi orientada pela literatura e também base-
ada em estudos empiricos e apds realizar os experimentos iniciais caso constatado que essas
caracteristicas impactassem de forma negativa o resultado elas seriam retiradas do conjunto de

caracteristicas. A seguir teremos o detalhamento das caracteristicas utilizadas.

4.3.1 Caracteristicas LIWC

A ferramenta LIWC, conforme detalhada na sec¢do 2.2.3.3, conta palavras em categorias
psicologicamente significativas de acordo com um dicionario (TAUSCZIK; PENNEBAKER,
2010), permitindo a extracdo de caracteristicas de diferentes processos psicolégicos, como por
exemplo, afetivo, social e perceptual. Alguns estudos apontam bons resultados obtidos ao utilizar
a ferramenta em contextos importantes para este trabalho, como (BARBOSA et al., 2020), para

classificar automaticamente mensagens de discussao online, na lingua inglesa, para os niveis de
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presenca cognitiva; (MACHADO et al., 2015) na busca dos sentimentos associados as palavras;
e (FERREIRA et al., 2020) para classificar automaticamente mensagens, na lingua inglesa, de
discussao online para as categorias de presenca social.

Sendo assim, foram utilizadas nesta pesquisa as 64 categorias disponiveis na versao em
portugués brasileiro da ferramenta (FILHO et al., 2013). A Tabela 13 detalha as categorias, em

suas respectivas dimensoes, utilizadas como caracteristicas.

Tabela 13 — Caracteristicas LIWC

N° Caracteristicas Descricao
Linguistica
1 | Funcdo de palavras Total de palavras com funcao
2 | Total de pronomes Numero total de pronomes
3 | Pronome pessoal Nimero de pronomes pessoais
4 | 1* pessoa do singular | Numero de pronomes em primeira pessoa do singular
5 | 1* pessoa do plural Numero de pronomes em primeira pessoa do plural
6 | 2% pessoa Nimero de pronomes em segunda pessoa
7 | 3% pessoa do singular | Numero de pronomes em terceira pessoa do singular
8 | 3? pessoa do plural Numero de pronomes em terceira pessoa do plural
9 | Pronomes impessoais | Nimero de pronomes impessoais
10 | Artigos Numero de artigos
11 | Verbos comuns Numero de verbos
12 | Verbos auxiliares Numero de verbos auxiliares
13 | Passado Numero de verbos no passado
14 | Presente Nuimero de verbos no presente
15 | Futuro Numero de verbos no futuro
16 | Advérbios Numero de advérbios
17 | Preposicdo Numero de preposi¢des
18 | Conjungdes Numero de conjungdes
19 | Negacdo Numero de palavras que expressam negacao
20 | Quantificadores Nimero de quantificadores
21 | Numeros Total de palavras numéricas
22 | Palavroes Numero de palavroes
Psicolégica
23 | Social Numero de palavras relacionadas a interagdo entre as pessoas
(ex.: companheiro, conversa)
24 | Familia Numero de palavras que fazem referéncia a membros da
familia (ex.: pai, tia)




63

Numero de palavras que fazem referéncia a amizade

25 | Amigos ) o
(ex.: amigo, vizinho)
Numero de palavras que fazem referéncia a seres humanos
26 | Humano
(ex.: adulto, garoto)
) Numero de palavras que expressam sentimentos
27 | Afetivo . .
(ex.: triste, chordo)
. .. Numero de palavras que expressam emocoes positivas
28 | Emocg0es positivas

(ex.: feliz, bondade)

29

Emocdes negativas

Numero de palavras que expressam emog¢des negativas

(ex.: detesto, odioso)

Numero de palavras que expressam ansiedade

30 | Ansiedade
(ex.: medo, neurose)
) Numero de palavras que expressam raiva
31 | Raiva )
(ex.: matar, aborrecido)
) Numero de palavras que expressam tristeza
32 | Tristeza )
(ex.: triste, chorando)
. Numero de palavras que fazem referéncia a caracteristicas
33 | Cognitivos o )
cognitivos (ex.: porque, sabedoria)
. Numero de palavras que expressam intui¢do
34 | Intuicdo
(ex.: penso, conheco)
Numero de palavras que expressam causa
35 | Causa .
(ex.: executado, efeito)
. . Numero de palavras que expressam discordancia
36 | Discordancia i )
(ex.: expectativa, deveria)
) Numero de palavras que expressam tentativa
37 | Tentativa o
(ex.: talvez, adivinhe)
Numero de palavras que expressam certeza
38 | Certeza
(ex.: sempre, nunca)
S Numero de palavras que expressam inibi¢ao
39 | Inibicdo o
(ex.: restringir, bloquear)
) Numero de palavras que expressam inclusao
40 | Inclusivo
(ex.: com, e)
) Numero de palavras que expressam exclusao
41 | Exclusivo .
(ex.: mas, excluir)
) Numero de palavras que expressam percepgao
42 | Perceptivo .
(ex.: olhando, ouvindo)
Numero de palavras que fazem referéncia a visao
43 | Ver

(ex.: ver, Visto)
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Numero de palavras que fazem referéncia a audicao

44 | Ouvir )
(ex.: ouca, ouvindo)
) Numero de palavras que fazem referéncia ao sentir
45 | Sentir
(ex.: sente, toque)
L Numero de palavras que fazem referéncia a caracteristicas
46 | Bioldgico .
bioldgicas (ex.: sangue, dor)
Numero de palavras que fazem referéncia ao corpo
47 | Corpo .
(ex.: bochecha, maos)
, Numero de palavras que fazem referéncia a saude
48 | Saide )
(ex.: gripe, pilula)
Numero de palavras que fazem referéncia ao sexo
49 | Sexual _
(ex.: tesdo, amor)
N Numero de palavras que fazem referéncia a ingestao
50 | Ingestao
(ex.: prato, bolos)
o Numero de palavras que fazem referéncia ao relativo
51 | Relatividade
(ex.: dobre, pare)
) Numero de palavras que fazem referéncia a movimento
52 | Movimento )
(ex.: carro, fui)
Numero de palavras que fazem referéncia a espaco
53 | Espaco ]
(ex.: abaixo, fina)
Numero de palavras que fazem referéncia ao tempo
54 | Tempo
(ex.: fim, temporada)
Numero de palavras que fazem referéncia a trabalho
55 | Trabalho P d
(ex.: trabalho, abandono)
) Numero de palavras que fazem referéncia a conquistas
56 | Conquista B
(ex.: ganhe, hero6i)
Numero de palavras que fazem referéncia a lazer
57 | Lazer
(ex.: bate-papo, filme)
Nuimero de palavras que fazem referéncia ao lar
58 | Casa )
(ex.: quarto, cozinha)
L Numero de palavras que fazem referéncia a dinheiro
59 | Dinheiro o o
(ex.: dinheiro, auditoria)
o Numero de palavras que fazem referéncia a religido
60 | Religido o
(ex.: santo, igreja)
Numero de palavras que fazem referéncia a morte
61 | Morte

(ex.: morrer, mate)

Falada
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62 | Concordancia

Numero de palavras que fazem referéncia a concordancia

(ex.: concordo, de acordo)

63 | Sem fluéncia

Numero de palavras do tipo onomatopeia (figura de lingua-
gem que permite o uso de vocdbulos para representar som)

(ex.: er, hm)

64 | Enchimento

Numero de palavras que fazem referéncia a enchimento

(ex.: bla, sacou)

Fonte: Elaborado pelo autor (adaptado de (LANDIS; KOCH, 1977)

4.3.2 Caracteristicas Coh-Metrix

O Coh-Metrix, descrito na sec¢do 2.2.3.4, calcula medidas e indices de coesao e coeréncia

de textos em um grande contexto de medidas. Neste trabalho utilizou-se a versdo desenvolvida

pelo grupo de pesquisa Albox.edu, composto por alunos do curso de Computacdo da Univer-

sidade Federal Rural de Pernambuco, que implementa 94 medidas. A Tabela 14 descreve as

medidas utilizadas como caracteristicas para a classificacdo e uma descricao superficial de cada

uma delas.
Tabela 14 — Caracteristicas Coh-Metrix
N° | Caracteristicas Descricao
Descritiva
1 | DESPC N° de paragrafos
2 | DESSC N° de frases
3 | DESWC N° de palavras
4 | DESPL N° de frasespor pardgrafo, média
5 | DESPLd N° de frasespor pardgrafo, desvio padrdao
6 | DESSL N° de palavras por frase, média
7 | DESSLd N° de palavras por frase, desvio padrao
8 | DESWLsy NP° de silabas por palavra, média
9 | DESWLsyd N° de silabas por palavra, desvio padrao
10 | DESWLIt N° de letras por palavra, média
11 | DESWLItd N° de letras por palavra, desvio padrao
Coesiao Referencial
12 | CRFNOI1 Sobreposi¢do de substantivos, sentengas adjacentes
13 | CRFAO1 Sobreposicao de argumento, frases adjacentes
14 | CRFSO1 Sobreposicao de radical, frases adjacentes




15 | CRFNOa Sobreposicao de substantivos, todas as frases

16 | CRFAOa Sobreposi¢do de argumentos, todas as frases

17 | CRFSOa Sobreposicao de radical, todas as frases
Sobreposicao de palavra de contetdo,

18 | CRFCWOl1 frases adjacentes,
média
Sobreposicdo de palavra de contetdo,

19 | CRFCWOl1d frases adjacentes,
desvio padrao

20 | CRECWOa Sobreposicao da palavra de conteddo, todas as frases,
média

>1 | CRECWOad Sobreposicao da palavra de conteido, todas as frases,
desvio padrao

22 | CRFANPI1 Sobreposicdo de andforas, frases adjacentes

23 | CRFANPa Sobreposicao de anaforas, todas as frases

LSA

24 | LSASSI Sobreposicdo de LSA, sentencas adjacentes

25 | LSASSI1d Sobreposicao de LSA, frases adjacentes

26 | LSASSp Sobr'eposigﬁo de LSA, todas as frases no pardgrafo,
media

27 | LSASSpd Sobr.eposigﬁo de LSA, todas as frases no pardgrafo,
desvio padrao

28 | LSAPP1 Sobreposicdo de LSA, pardgrafos adjacentes, média

29 | LSAPP1d Sobreposicao de LSA, pardgrafos adjacentes, desvio
padrdo

30 | LSAGN LSA dado / novo, frases, média

31 | LSAGNd LSA dado / novo, frases, desvio padrao

Diversidade Lexical

39 | LDTTRe Diversidade lexical, propor¢ao de tipo-token, lemas de
palavras de conteido

33 | LDTTRa Diversidade lexical, proporcado de tipo-token,
todas as palavras

34 | LDMTLDa Diversidade lexical, MTLD, todas as palavras

35 | LDVOCDa Diversidade lexical, VOCD, todas as palavras

Conectivos

36 | CNCAIl Ocorréncia de todos os conectivos

37 | CNCCaus Ocorréncia de conectivos causais

38 | CNCLogic Ocorréncia de conectivos 16gicos

66



39 | CNCADC Ocorréncia de conectivos adversos e contrastivos
40 | CNCTemp Ocorréncia de conectivos temporais
41 | CNCAdd Ocorréncia de conectivos aditivos
42 | CNCPos Ocorréncia de conectivos positivos
43 | CNCNeg Ocorréncia de conectivos negativos
44 | CNCAlter Ocorréncia de conjuncdes alternativas
45 | CNCConclu Ocorréncia de conjuncdes conclusivas
46 | CNCExpli Ocorréncia de conjungdes explicativas
47 | CNCConce Ocorréncia de conjuncdes concessiva
48 | CNCCondi Ocorréncia de conjuncdes condicional
49 | CNCConfor Ocorréncia de conjungdes conformativas
50 | CNCFinal Ocorréncia de conjuncdes finais
51 | CNCProp Ocorréncia de conjuncdes proporcionais
52 | CNCComp Ocorréncia de conjuncdes comparativas
53 | CNCConse Ocorréncia de conjuncdes consecutivas
54 | CNClInte Ocorréncia de conjungdes integrantes
Modelo de Situacdo

55 | SMCAUSv Ocorréncia de verbo causal
56 | SMCAUSvp Verbos causais e incidéncia de particulas causais
57 | SMCAUSr Razdo de particulas casuais para verbos causais
58 | SMCAUSIsa Sobreposicdo de LSA, verbo
59 | SMCAUSwn Sobreposi¢ao de verbos do WordNet

Complexidade Sintética
60 | SYNLE Ocorréncia de palavras antes do verbo principal,
61 | SYNMEDpos Distancia minima de edi¢do, classe gramatical
62 | SYNMEDwrd | Distancia minima de edi¢ao, todas as palavras
63 | SYNMEDIem Distancia minima de edi¢ao, lemas
64 | SYNSTRUTa Semelhanga de sintaxe de sentenca
65 | SYNSTRUTt Semelhanga de sintaxe de frase

Densidade do Padrdo Sintatico

66 | DRNP Densidade de frase nominal
67 | DRVP Densidade de frase de verbo
68 | DRAP Densidade de frase adverbial,
69 | DRPP Densidade de frase de preposi¢ao
70 | DRPVAL Densidade de voz passiva sem agente
71 | DRNEG Densidade de negagdo
72 | DRGERUND Densidade de gerindios

73

DRINF

Densidade infinitiva
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Informacdes sobre Palavras
74 | WRDNOUN Ocorréncia de substantivo
75 | WRDVERB Ocorréncia de verbo
76 | WRDADIJ Ocorréncia de adjetivo
77 | WRDADV Ocorréncia de advérbio
78 | WRDPRO Ocorréncia de pronome
79 | WRDPRP1s Ocorréncia de pronome na primeira pessoa do singular
80 | WRDPRPI1p Ocorréncia de pronome na primeira pessoa do plural
81 | WRDPRP2 Ocorréncia de pronome na segunda pessoa
82 | WRDPRP3s Ocorréncia de pronome na terceira pessoa do singular
83 | WRDPRP3p Ocorréncia de pronome na primeira pessoa do plural
84 | WRDFRQc CELEX frequéncia de palavras para palavras de
contetido
85 | WRDFRQa CELEX Log de frequéncia para todas as palavras
86 | WRDFRQmc CELEX Log de frequéncia minima para palavras
87 | WRDAOAc Idade de aquisi¢do para palavras de conteiido
88 | WRDFAMc Familiaridade para palavras de contetido
89 | WRDCNCc Concretude para palavras de conteudo
90 | WRDIMGc Capacidade de imaginagdo para palavras de conteido
91 | WRDMEAc Significancia, normas do Colorado
Legibilidade
92 | RDFRE Indice de facilidade de leitura
Indice Flesch (medida de complexidade do texto
93 | RDFKGL associada a sua inteligibilidade para diferentes tipos
de leitores)
94 | RDL2 Pontuagdo de legibilidade do segundo idioma

4.3.3 Bag of Words (BoW)
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Conforme detalhado na subsecdo 2.2.3.5, o BoW € uma técnica onde o documento é

representado por um vetor das contagens de palavras que aparecem nele.vA técnica foi aplicada

apos a etapa de pré-processamento onde foram normalizadas as palavras, removidas as stopwords

e reduzido as palavras para a sua raiz (stemming). Ao final do processo obtivemos um total de

4.877 caracteristicas.

A Tabela 15 abaixo contem um resumo das principais informacdes relacionadas aos

recursos utilizados para extracdo de caracteristicas.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 15 — Resumo dos recursos

N° Recurso Descricao N° de Caracteristicas
1 Dicionério Léxico | Contagens de palavras que sdo indicativas 64
LIWC de diferentes processos psicoldgicos.
. Calcula medidas e indices de coesdo e
2 | Coh-Metrix N 95
coeréncia de textos.
3 | Bow Frequéncia de palavras 4.877
Total 5.036

4.4 BALANCEAMENTO DO CORPUS

Com o objetivo de separar os dados que o algoritmo de classificagdo utilizard para treinar
e testar o modelo, adotou-se a divisdo comumente utilizada no aprendizado de maquina onde
75% dos dados foram reservados para treino e 25% para testes (HASTIE et al., 2009). Essa etapa
¢ executada para evitar que o desempenho do modelo se torne superestimada visto que a acuricia
seré calculada com os mesmos dados, ou seja, tanto o treinamento quanto o teste sdo realizados
com 0 mesmo conjunto de dados.

Para conseguir uma amostragem estratificada dos dados de treinamento e teste foi utili-
zada a biblioteca scikit-learn, que fornece ferramentas de aprendizado de maquina eficientes e
bem estabelecidas em varias dreas cientificas (KRAMER, 2016). Ap6s essa divisdo obtivemos
um conjunto de dados com 1.675 instincias para a etapa de treinamento e 559 instancias para
etapa de testes. A Tabela 16 exibe a distribuicao de cada categoria da presenca social nas bases

de treino e teste.

Tabela 16 — Distribuicdo das mensagens entre o grupo de treino e teste

Categoria | Grupo | Negativa (0) Positiva (1) | Total
Afetiva Treino | 1.516 (90.5%) 159 (9.5%) | 1.675
Teste 509 (91%) 50 (9%) 559

Interativa Treino 970 (58%) 705 (42%) | 1.675
Teste | 316 (56.52%) | 243 (43.48%) | 559

Coesiva Treino | 1.465 (87.46%) | 210 (12.54%) | 1.675
Teste | 498 (89.08%) | 61 (10.92%) | 559

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s essa divisao da base de dados, identificamos o problema do desbalanceamento das
classes conforme exibido na Tabela 16 . Esse é um problema bastante estudado em pesquisas
de aprendizagem de mdquina classica (BUDA et al., 2018) e de acordo com (JAPKOWICZ;
STEPHEN, 2002), uma distribui¢do de dados com menor desbalanceamento, pode levar a

melhora nos resultados dos algoritmos de classificacao.
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Para resolver esse problema foi utilizado o algoritmo SMOTE (CHAWLA et al., 2002),
que tem como papel principal a criagdo sintética de instancias de classes adicionais combinando
linearmente as instancias existentes. A Figura 8 apresenta o resultado final da aplica¢do do

algoritmo SMOTE no conjunto de treinamento do corpus.

Figura 8 — Balanceamento de classe com SMOTE

W Original @ Sintético
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4.5 CONSTRUCAO E OTIMIZACAO DO MODELO

A literatura apresenta diversas abordagens de aprendizado de maquina que alcangaram
resultados superiores no processamento de linguagem natural. O sucesso desses algoritmos
depende de sua capacidade de gerar modelos através de um conjunto de dados e conseguir
classificar novas instancias. Porém, encontrar técnicas apropriadas para classificacdo de texto é
um desafio para os pesquisadores (KOWSARI et al., 2019). A escolha do algoritmo demanda
esfor¢co e compreensdo do problema abordado.

Existem varios algoritmos de aprendizado de mdquina com o objetivo de desenvolver
modelos supervisionados. Em (FERNANDEZ-DELGADO et al., 2014), € apresentada uma
analise que compara 179 algoritmos de classificacdo de propdsito geral em 121 conjuntos
de dados diferentes que apontam o algoritmo random forest e SVM como os melhores em
desempenho. Na revisao da literatura sobre algoritmos de classificacdo de texto realizado por
(KOWSARI et al., 2019), o autor destaca que técnicas de classificagdo por voto, como bagging
e boosting, foram desenvolvidas com sucesso para classificacdo de dados textuais (FARZI;

BOLANDI, 2016). Dentre os algoritmos que implementam essas técnicas o autor aponta o
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random forest e adaboost. Segundo o autor, as vantagens de utilizar-se de algoritmos bagging e
boosting é que eles melhoram a estabilidade e a acuricia, tirando proveito do aprendizado de
conjuntos (ensemble learning) e também reduzem a variancia que ajuda a evitar problemas de
sobreajsute (overfitting). Outro algoritmo de boosting que vem sendo utilizado atualmente € o
XgBoost que combina modelo linear e modelo de aprendizado em arvore (CHEN; GUESTRIN,
2016).

Neste trabalho foram utilizados os algoritmos Random Forest, Adaboost e XGBoost,
devido aos seus 6timos desempenhos apresentados na literatura e também pretendia-se analisar o
quanto cada caracteristica contribui para a classificacio, ou seja, quais as caracteristicas mais
influentes para classificar cada categoria da presenca social. Para avaliar a importancia das
caracteristicas durante a classificacdo, foi escolhida a medida Mean Decrease Gini (MDG), uma
medida amplamente utilizada que explica a separabilidade de uma determinada caracteristica em
relacdo as categorias (BREIMAN, 2001).

Ainda de acordo com (BREIMAN, 2001), os principais parametros do algoritmo Ran-
dom Forest sdo o numero de varidveis de entrada escolhidas aleatoriamente em cada divisao
(max_features) e o nimero de arvores na floresta (n_estimators). A primeira parte do experimento
buscou otimizar esses parametros, para isso foi utilizada a técnica de validagdo cruzada para cada
conjunto de treinamento (Afetivo, Interativo e Coesivo), onde cada parti¢cdo (fold) era composta
por uma das semanas do curso, quatro semanas no curso de biologia e trés no de tecnologia, no
respectivo conjunto de treinamento. Inicialmente buscou-se ajustar o parametro max_features,
portanto foi definido o nimero de arvores em 1.500 e em cada execucdo da validacdo cruzada
eram verificados valores para o parametro. Foi definido de forma aleatéria o valor de 140 e para
cada execucdo eram acrescidos mais 140 caracteristicas ao parametro obedecendo o nimero
maximo de caracteristicas possiveis (5.036) e sem repeticdo. Apos definido o max_features, o
préximo parametro a ser otimizado foi o nimero de arvores (n_estimator), para isso foi utilizado
o OOB error.

ApOs a etapa de otimizagdo dos parametros foram realizados outros cinco experimen-
tos, em cendrios diferentes, utilizando ndo apenas o algoritmo Random Forest mas também o
AdaBoost e 0 XGBoost. Os dados foram divididos em conjunto de treinamento (75%) e teste
(25%), conforme Tabela 16, e os valores dos parametros que foram os obtidos na otimizac¢ao
também foram utilizados. Os cendrios foram: i) Treinamento e teste com o corpus; ii) Trei-
namento e teste com a base de tecnologia (TecBase); iii) Treinamento e teste com a base de

biologia (BioBase); iV) Treinamento com a base de biologia e teste com a base de tecnologia
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(Bio-Tec); v) Treinamento com a base de tecnologia e teste com a base de biologia (Tec-Bio).
Durante os experimentos foi definida uma semente (seed) com o valor cinco para se obter um
comportamento deterministico possibilitando assim a reprodutibilidade do experimento. Por fim,

foi verificado quais as caracteristicas mais relevantes para o classificador.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo exibidos os resultados alcancados com a aplicagdo do método
exposto no capitulo anterior, através dos experimentos realizados em cada cendrio, e as discussoes
a respeito. Além dos resultados dos cinco experimentos, serdo apresentadas as 20 caracteristicas

mais relevantes utilizadas pelo classificador de cada categoria em 3 cendrios distintos.

5.1 MODELO DE TREINAMENTO E AVALIACAO - QP01

Como exposto anteriormente, selecionamos dois parametros para serem utilizados no
algoritmo random forest: max_features e n_estimator. Foi realizado o procedimento de otimiza-
¢do desses parametros, conforme descrito na se¢io 4.5, o primeiro parametro a ser ajustado foi
o max_features. A Figura 9 mostra o resultado desse procedimento, percebe-se que a acuricia
média obtida em cada uma das trés categorias comecou a se estabilizar quando o nimero de

caracteristicas era em torno de 2.000.

Figura 9 — Resultado do ajuste do parametro max_feature.
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Uma vez definido o parametro max_features, buscou-se encontrar o nimero adequado de

arvores (n_estimator) para o problema abordado. Para isso foi utilizado o OOB error, conforme
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podemos observar na Figura 10, mesmo realizando diversas altera¢des no parametro ndao houve

uma diferencga significativa, dessa forma, foi definido o nimero de arvores como 800.

Figura 10 — Melhor desempenho da configuragdo do classificador Random Forest.
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A tabela 17 mostra os resultado dos classificadores Random Forest, com os parametros
padrao e otimizado, usando validag@o cruzada no conjunto de treinamento. Os resultados em
relacdo a acurdcia, aumentaram 15%, 18% e 10% para as categorias Afetiva, Interativa e Coesiva,
respectivamente. Em relacdo ao kappa, houve uma melhora de 140%, 27.2% e 46.2% para as trés
categorias citadas anteriormente. Os resultados dessa primeira parte do experimento demonstram

a importancia de se realizar o ajuste dos parametros utilizados.

Tabela 17 — Resultado da otimizacdo dos parametros do Random Forest.

Categoria Parametros Acuracia Kappa

Afetiva Padrao 0.80 0.20
Otimizado 0.92 0.48
Interativa Pafh*éo 0.72 0.55
Otimizado 0.85 0.70
Coesiva Padrao 0.90 0.67
Otimizado 0.99 0.98

Nas secoes 5.2 a 5.4 serdo apresentados os resultados de cada cendrio, para os trés
algoritmos, contendo além das métricas de acurdcia e kappa a matriz de confusdo (Tabela 4). Na

secdo 5.8, serdo discutidos com mais detalhes os resultados dos cendrios I, 11 e III.
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5.2 RESULTADOS DO CENARIO I (BIOBASE + TECBASE)

Para o cendrio I foi utilizado o corpus completo (BioBase + TecBase), contendo 2.234
mensagens, onde 1.675 (75%) foram utilizadas para treinamento e 559 (25%) foram utilizadas
para teste. Nesse cendrio os resultados entre os algoritmos Random Forest e XGBoost tiveram um
desempenho parecido, quando se trata da acurdcia, mas o XGBoost obteve um melhor resultado
principalmente na categoria Afetiva com 0.92 e 0.49 de acuricia e kappa, respectivamente. Na
Tabela 18 podemos verificar os resultados de cada classificador em relacdo a cada uma das trés
categorias.

A Tabela 19 mostra a matriz de confusdo gerada para cada categoria. A taxa de falso
positivo na classe afetiva confirma os resultados de kappa, pois 0 XGBoost apresentou a menor
taxa ficando com 2.36% , em seguida o Random Forest com 2.95% e o AdaBoost com a maior

taxa de 4.52% devido aos seus 23 exemplos falso positivos.

Tabela 18 — Resultado Corpus

Random Forest AdaBoost XGBoost
Categoria Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuracia Kappa
Afetiva 0.92 0.48 0.90 0.36 0.92 0.49
Interativa 0.85 0.70 0.81 0.62 0.85 0.71
Coesiva 0.99 0.98 0.99 0.98 0.99 0.98

Tabela 19 — Matriz de confusio (Corpus)

Afetiva Interativa Coesiva

neg pos neg pos neg pos
Random neg 494 15 281 35 498 O
Forest pos 27 23 46 197 2 59

neg 486 23 274 42 498 O
pos 31 19 60 183 2 59

neg 497 12 289 27 498 O
pos 28 22 53 190 2 59

AdaBoost

XGBoost

5.3 RESULTADOS DO CENARIO II (BIOBASE)

No cendrio II foi utilizada apenas a base de dados de biologia, composta por 1.500 mensa-
gens, onde 1.125 (75%) foram utilizadas para treinar o modelo e 375 (25%) foram utilizadas para

testd-lo. Na Tabela 20 sdo apresentados os resultados de cada classificador em relacdo a cada
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uma das trés categorias. Pode-se observar que na categoria Interativa ocorreu uma uniformidade
entre os resultados de todos os classificadores mas na categoria Afetiva o classificador XGBoost
se destacou com resultado de 0.90 e 0.40 para acurécia e kappa, respectivamente. Enquanto isso
par a categoria Coesiva o0 Random Forest obteve melhor desempenho principalmente em relagao
ao kappa com valor de 0.67.

A matriz de confusdo gerada conforme ilustrada na Tabela 21, indica que apesar do
Random Forest ter obtido a maior precisao entre os demais, 97.12%, sua taxa de falso positivo
foi cerca de 70% maior que a dos outros algoritmos em relacio a categoria Coesiva. Em relagcdo
ao XGBoost além de uma precisdo de 93.37% sua taxa de falso positivo foi a menor com 3.86%
em relacdo a categoria Afetiva, respectivamente. Vale ressaltar que a taxa de falso positivo para
todos os algoritmos em relagdo a categoria Interativa foi bastante alta, com valores de 16.96,

19.88% e 20.47% para os classificadores Random Forest, AdaBoost e XGBoost respectivamente.

Tabela 20 — Resultado BioBase

Random Forest AdaBoost XGBoost
Categoria Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuracia Kappa
Afetiva 0.88 0.25 0.88 0.29 0.90 0.40
Interativa 0.83 0.66 0.82 0.65 0.83 0.65
Coesiva 0.91 0.67 0.91 0.60 0.91 0.60

Tabela 21 — Matriz de confusido (BioBase)

Afetiva Interativa Coesiva

neg pos neg pos neg pos
Random neg 322 15 142 29 304 22
Forest pos 28 10 35 169 9 40

neg 320 17 137 34 313 13
AdaBoost 0 o6 12 31 173 19 30

neg 324 13 136 35 314 12
pos 23 15 30 174 20 29

XGBoost

5.4 RESULTADOS DO CENARIO III (TECBASE)

Nesse cendrio foi utilizada apenas a base de tecnologia, composta por 734 mensagens,
dessas, 550 (75%) foram utilizadas para a fase de treinamento e 184 (25%) para a fase de teste.
Diante dos resultados apresentados na Tabela 22 pode ser observado que o algoritmo Random

Forest obteve o melhor resultado na categoria Coesiva com acuracia e kappa de 0.97 e 0.76,
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respectivamente. Enquanto isso o algoritmo XGBoost teve o melhor desempenho nas demais
categorias.

Na Tabela 23 € apresentada a matriz de confusao gerada. Apesar de todos os algoritmos
acertarem 7 exemplos da categoria Afetiva, ou seja, uma precisao igual para todos a taxa de falso
positivo do Random Forest para a mesma categoria foi a menor, 0.57%, confirmando seu bom

resultado dentre os demais.

Tabela 22 — Resultado TecBase

Random Forest AdaBoost XGBoost
Categoria Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuriacia Kappa
Afetiva 0.94 0.39 0.96 0.51 0.96 0.57
Interativa 0.90 0.68 0.88 0.61 0.91 0.70
Coesiva 0.97 0.76 0.97 0.72 0.97 0.68

Tabela 23 — Matriz de confusao (TecBase)

Afetiva Interativa Coesiva

neg pos neg pos neg pos
Random neg 169 5 143 4 173 1

Forest pos 6 4 13 24 3 7
neg 173 1 138 9 172 2

AdaBoost 0 ¢ 4 13 0w 3 7
neg 172 2 141 6 171 3

XGBoost s 5 11 26 3 7

5.5 RESULTADOS DO CENARIO IV (BIO-TEC)

No cendrio 1V, o conjunto de treinamento foi composto pela base de biologia e o conjunto
de teste pela base de tecnologia. Apesar de que nas categorias Afetiva e Interativa todos os
algoritmos obtiveram um resultado razodvel em relacdo a acurécia, os resultados do indice kappa
foram extremamente baixos, ou seja, uma concordancia fraca e em alguns casos insignificante.
Isso aconteceu devido ao desbalanceamento Apenas na categoria Coesiva todos os algoritmos
tiveram bons resultados, inclusive com os mesmos valores de 0.99 e 0.95 para acurdcia e kappa,
respectivamente. Na Tabela 24 podemos visualizar todos os resultados desse experimento.

Na Tabela 25 € apresentada a matriz de confusdo, confirma o bom resultado da categoria
Afetiva onde sua taxa de falso positivo é 0%. Sobre a categoria Afetiva, todos os algoritmos

tiveram dificuldades para identificar a classe positiva.
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Tabela 24 — Resultado Bio-Tec

Random Forest AdaBoost XGBoost
Categoria Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuracia Kappa
Afetiva 0.94 0.01 0.94 0.10 0.95 0.19
Interativa 0.73 0.25 0.44 0.12 0.60 0.24
Coesiva 0.99 0.95 0.99 0.95 0.99 0.95

Tabela 25 — Matriz de confusio (Bio-Tec)

Afetiva Interativa Coesiva

neg pos neg pos neg pos

Random neg 695 5 463 123 686 O
Forest pos 34 75 73 4 44

0
neg 691 9 193 393 686 0
AdaBoost 0 31 3 14 134 4 a4
neg 698 2 312 274 686 0
XGBoost 0 33 1 21 127 4 44

5.6 RESULTADOS DO CENARIO V (TEC-BIO)

O cendrio V teve como conjunto de treinamento a base de tecnologia e o modelo gerado
foi testado utilizando-se a base de biologia. A categoria Afetiva teve o pior desempenho pois
todos os classificadores obtiveram o indice kappa insignificante. Em relacdo a categoria Interativa
apenas os classificadores Random Forest e XGBoost alcangcaram um kappa com valores 0.52
e 0.43, respectivamente, valores esses considerados como uma concordancia moderada. A
categoria Coesiva alcancou o valor midximo para ambas as métricas em todos os classificadores,
os resultados podem ser observado na Tabela 26.

Assim como no resultado anterior, todos os algoritmos apresentaram excelente resultado
para a categoria Coesiva com uma taxa de falso positivo de 0% como pode ser visualizado na
matriz de confusdo exibida na Tabela 27. O mesmo acontece com a categoria Afetiva, apesar
de uma acurécia alta o modelo ndo conseguiu uma assertividade na classificacdo das classes

positivas.
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Tabela 26 — Resultado Tec-Bio

Random Forest AdaBoost XGBoost
Categoria Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuracia Kappa
Afetiva 0.84 0.03 0.84 0.02 0.85 0.02
Interativa 0.76 0.52 0.64 0.29 0.71 0.43
Coesiva 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 27 — Matriz de confusio (Tec-Bio)

Afetiva Interativa Coesiva

neg pos neg pos neg pos
Random neg 1264 61 579 121 1277 O
Forest pos 171 4 234 566 0 223

neg 1255 70 509 191 1277 O
pos 162 13 339 461 0 233

neg 1263 62 545 155 1277 O
pos 163 12 274 526 0 223

AdaBoost

XGBoost

5.7 CARACTERISTICAS IMPORTANTES - QP02

O presente trabalho também verificou quais caracteristicas contribuiram para o desem-
penho do modelo de cada categoria. Para essa andlise foi escolhido o melhor classificador dos
cendrios I, II e III que utilizaram o corpus, base de biologia e base de tecnologia, respectiva-
mente. Para cada um dos trés modelos gerados pelo classificador em cada cendrio mencionado
anteriormente, foram selecionadas as vinte caracteristicas com maior pontuagdo MDG. Em
cada experimento além das 159 caracteristicas oriundas do LIWC e Coh-Metrix, também foram
utilizadas as relacionadas com a frequéncia de palavras de cada conjunto de dados.

Para identificar a fonte das caracteristicas analisadas, serdo utilizados os prefixos liwc e
cm para o LIWC e Coh-Metrix, respectivamente e sem prefixo para a frequéncia de palavras. No
geral, desconsiderando repeticoes de caracteristicas entre as categorias de cada modelo, houve
uma ocorréncia de 90 caracteristicas de frequéncia de palavras, 58 do Coh-Metrix e 32 do LIWC,
ou seja, 50% de caracteristicas tradicionais (BoW) e 50% dos recursos relacionados aos outros
dois recursos. A caracteristica do LIWC com maior pontuagdo foi liwc.article com MDG de
12.58, em relagdo ao Coh-Metrix foi a cm.LSAGN com a pontuacdo de 17.79 e por fim, na
frequéncia de palavras a caracteristica boa com MDG de 90.93.

A seguir, nas se¢des 5.7.1,5.7.2 e 5.7.3 serdo apresentadas com mais detalhes essas vinte

melhores caracteristicas utilizadas pelo classificador de maior desempenho em cada cendrio.
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5.7.1 Caracteristicas Importantes do Cenario I (BioBase + TecBase)

Para o cenério I, o algoritmo com maior desempenho foi o XGBoost. Para a categoria
afetiva o modelo considerou um total de 35 caracteristica da frequéncia de palavras, 13 caracte-
risticas do Coh-Metrix e 12 do LIWC. Apesar de 50% das caracteristicas serem compostas do
recurso BoW, suas pontuagdes sdo baixas com excegdo da palavra boa que na categoria Coesiva
ficou com MDG de 90.93. Nas demais categorias a predominancia de caracteristicas com maiores
pontuacdes foi de recursos do LIWC e Coh-Metrix, por exemplo, a categoria afetiva contem
nas suas 8 primeiras varidveis desses recursos mencionados. As Tabelas 28, 29 e 30 contem os

detalhes das varidveis em suas respectivas categorias.

Tabela 28 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-

ria Afetiva (XGBoost)
N° Variavel Descricao MDG
1 liwc.posemo N° de palavras que expressam emog¢des positivas 3.23
2  entant Frequéncia de palavras 2.88
3 cm.LSASSp Indice de semelhanca da frase com as demais 2.72
4  efici Frequéncia de palavras 2.64
5 liwc.see N° de palavras que fazem referéncia a visao 2.54
6  precoc Frequéncia de palavras 2.50
7  vam Frequéncia de palavras 2.21
8  liwc.health N° de palavras relacionadas a saude 2.16
9 cm.CNCAIl N° de todos os conectivos que aparecem em um texto  2.03
10 liwc.negate N° de palavras que expressam negagao 2.02
11 ola Frequéncia de palavras 1.81
2 em.CRECWOa Indice global de palavras de contetdo explicito que se 175
sobrepdem entre pares de frases
13 coleg Frequéncia de palavras 1.67
14 turm Frequéncia de palavras 1.60
15 bem Frequéncia de palavras 1.59
16 cm.SMCAUSv N° de verbos causais. 1.59
17 cm.LDVOCDa Diversidade lexical, VOCD 1.53
18 rapid Frequéncia de palavras 1.38
19 cm.DRVP N°de frases verbais 1.37
20 caus Frequéncia de palavras 1.32




Tabela 29 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-

ria Interativa (XGBoost)
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N° Variavel Descricao MDG
1 cm.WRDNOUN N° de substantivos 10.55
2 liwc.relativ N° de palavras que fazem referéncia ao relativo 7.60
3 liwc.incl N° de palavras que fazem referéncia a inclusao 5.06
4 liwe.cogmech Nﬁmero dfa .palavras que fazem referéncia a caracteris- 510
ticas cognitivas
5  liwc.article N° de artigos 1.90
6  liwc.preps N° de preposicoes 1.63
7  liwc.achieve N° de palavras que fazem referéncia a realizagdo 1.47
8 cm.WRDPRP2  N°de pronomes em segunda pessoa 1.31
9 silv Frequéncia de palavras 1.01
10  tecnolog Frequéncia de palavras 1.00
11 ola Frequéncia de palavras 0.97
12 liwc.you N° de pronomes em segunda pessoa 0.97
13 concord Frequéncia de palavras 0.93
14 process Frequéncia de palavras 0.92
15 individu Frequéncia de palavras 0.91
16 int Frequéncia de palavras 0.88
17 gene Frequéncia de palavras 0.74
18 popul Frequéncia de palavras 0.72
19 fim Frequéncia de palavras 0.72
20 marcel Frequéncia de palavras 0.70
Tabela 30 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-

ria Coesiva (XGBoost)
N° Variavel Descricao MDG
1 boa Frequéncia de palavras 90.93
2 cm.RDL2 Pontuacdo de legibilidade do segundo idioma. 0.35
3  cm.WRDMEAc Média de significancia das palavras em um corpus 0.28
4 cmSYNSTRUTa Proporcao de nés da arvore de intersecio entre todas 027

as sentencas adjacentes.
5  liwc.adverb N° de advérbios 0.26
6  cm WRDIMGe Indice de como é ficil construir uma imagem mental 0.5

da palavra
7  cm.DESSL Tamanho das sentengas 0.25
8  impact Frequéncia de palavras 0.24
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9 mid Frequéncia de palavras 0.23
10 const Frequéncia de palavras 0.23
11 dess Frequéncia de palavras 0.23
12 desaf Frequéncia de palavras 0.23
13 real Frequéncia de palavras 0.23
14 futur Frequéncia de palavras 0.22
15 marc Frequéncia de palavras 0.22
16 profss Frequéncia de palavras 0.22
17 segund Frequéncia de palavras 0.22
18 nest Frequéncia de palavras 0.22
19 coleg Frequéncia de palavras 0.22
20 apresent Frequéncia de palavras 0.22

5.7.2 Caracteristicas Importantes do Cendrio II (BioBase)

O classificador Random Forest obteve os melhores resultados no conjunto de dados
composto apenas pela base de biologia (BioBase). Das 60 caracteristicas, 40 (66.6%) tem como
fonte as duas bibliotecas utilizadas, 23 do Coh-Metrix e 17 do LIWC, as 20 restantes sdo oriundas
da frequéncia de palavras. A caracteristica do LIWC com maior pontuagado foi a liwc.article
com MDG de 12.58, no caso do Coh-Metrix com 6.28 de MDG a caracteristica cm.LDVOCDa
foi a que mais se destacou e a caracteristica old ficou com MDG de 28.45, maior pontuagao
entre as caracteristicas resultantes da frequéncia de palavras. Na categoria Afetiva e Interativa
a predominancia de varidveis com maior pontuagdo tem como origem o LIWC e Coh-Metrix,
enquanto na categoria Coesiva as cinco primeiras varidveis sdo de frequéncia de palavras. As
Tabelas 31, 32 e 33 a seguir possuem mais detalhes em relacdo as melhores caracteristicas de

cada categoria.

Tabela 31 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-

ria afetiva (Random Forest)

N° Variavel Descricao MDG
1  coleg Frequéncia de palavras 6.39
2 cm.LDVOCDa  Diversidade lexical, VOCD 6.28
3 cm.CNCAIl N° total de conectivos 6.14
4 liwc.insight N° de palavras que expressam intuicao 3.25

N° de palavras que fazem referéncia a caracteristicas

5 liwc.bio 2.81

bioldgicas
liwc.relativ N° de palavras que fazem referéncia ao relativo 2.35

microscopi Frequéncia de palavras 2.15
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cm.WRDADV  N° de advérbios 1.81
liwc.negemo N° de palavras que expressam emogdes negativas 1.28
10 liwc.see N° de palavras que fazem referéncia a visao 1.28
11 cm.WRDADIJ N° de adjetivos 1.24
12 liwc.certain N° de palavras que expressam certeza 1.19
13 rapid Frequéncia de palavras 1.15
14 agor Frequéncia de palavras 1.10
15 liwc.friend N° de palavras que fazem referéncia a amizade 1.09
16 ola Frequéncia de palavras 1.09
17 cm.WRDVERB N° de verbos 0.91
18 rim Frequéncia de palavras 0.84
19 liwc.time N° de palavras que fazem referéncia ao tempo 0.82
20 abort Frequéncia de palavras 0.81
Tabela 32 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-
ria Interativa (Random Forest)
N° Variavel Descricao MDG
1 liwc.article N° de artigos 12.58
2 cm.WRDNOUN N° de substantivos 5.29
3 liwc.incl N° de palavras que expressam inclusao 4.74
4 liwc.funct N° total de palavras funcionais 3.83
5 cm.WRDADJ N° de adjetivos 3.45
6  liwc.preps N° de preposicoes 291
7  celul Frequéncia de palavras 1.93
) Numero de palavras que fazem referéncia a caracteris-
8  liwc.cogmech ) . 1.83
ticas cognitivas
9 cm.WRDPRP2  N°de pronomes em segunda pessoa 1.68
10 liwc.relativ N°de palavras que fazem referéncia ao relativo 1.44
11 cm.DESWC N° total de palavras 1.26
Desvio padrao da medida para o nimero médio de
12 cm.DESWLItd 1.04
letras nas palavras dentro do texto
13  estud Frequéncia de palavras 0.86
14 citolog Frequéncia de palavras 0.86
15 liwc.you N° de pronomes em segunda pessoa 0.85
16 ola Frequéncia de palavras 0.69
Desvio padrao da medida para o nimero médio
17 cm.DESWLsyd 0.69
de silabas nas palavras do texto
18 liwc.achieve N° de palavras que expressam realiza¢do 0.61
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19 cm.RDFKGL 0.58
a sua inteligibilidade para diferentes tipos de leitores)
20 microscopi Frequéncia de palavras 0.56
Tabela 33 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-
ria Coesiva (Random Forest)
N° Variavel Descricao MDG
1 ola Frequéncia de palavras 28.45
2 boa Frequéncia de palavras 26.42
3 noit Frequéncia de palavras 10.11
4  bom Frequéncia de palavras 3.37
5 tard Frequéncia de palavras 2.83
Indice Flesch (medida de complexidade do texto associada
6 cm.RDFKGL 1.24
a sua inteligibilidade para diferentes tipos de leitores)
7 dia Frequéncia de palavras 1.24
8 cm.RDFRE Indice de facilidade de leitura 0.68
9 cm.WRDNOUN N° de substantivos 0.49
10 cm.WRDADIJ N° de adjetivos 0.38
11 cm.WRDVERB  N°de advérbios 0.36
12 cm.RDL2 Pontuacdo de legibilidade do segundo idioma. 0.36
13 cm.SYNMEDpos pontuégﬁo média minima da dis‘tﬁncia editorial entre senten- 0.33
cas adjacentes calculadas a partir de parte das tags de fala
14 em.-WRDIMGe Indice de como é ficil construir uma imagem mental 0.32
da palavra
15 cm.DESWLIt N° médio de letras para todas as palavras no texto 0.32
16 girlen Frequéncia de palavras 0.29
17 curi Frequéncia de palavras 0.28
18 cm WRDEAMc Classificacdo de quao familiar uma palavra parece 027
para um adulto
19 liwc.they N° de pronomes em terceira pessoa do plural 0.26
20 cm.DESWLsyd Desvio padrao da medida para o nimero médio de silabas 025

nas palavras do texto

5.7.3 Caracteristicas Importantes do Cenario III (TecBase)

No cenério III onde foi utilizado apenas o conjunto de dados de tecnologia, o algoritmo

XGBoost obteve o melhor resultado entre os demais. De forma geral houve uma maior ocorréncia

de caracteristicas oriundas da frequéncia de palavras, um total de 35 (58.3%). As caracteristicas
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do Coh-Metrix e LIWC tiveram ocorréncia de 22 (36.6%) e 3 (5.1%), respectivamente. Em
relacdo as caracteristicas da franquénia de palavras, a caracteristica boa obteve maior pontuagao
MDG, atingindo 26.76. No Coh-Metrix a caracteristica cm.LSAGN destacou-se com um MDG
de 17.79. Por fim, no LIWC, a caracteristica liwc.home teve uma pontuacio MDG de 2.35,
a maior dentre as caracteristicas da mesma fonte. Nas trés categorias ao observar as cinco
primeiras caracteristicas com melhor pontuacao existe uma maior ocorréncia de caracteristicas
com origem na frequéncia de palavras,com uma pequena exce¢do, pois na categoria afetiva a
primeira caracteristica faz parte do Coh-Metrix. Nas tabelas 34, 35 e 36 as caracteristicas sao

melhor detalhadas.

Tabela 34 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-

ria Afetiva (XGBoost)
N° Variavel Descricao MDG
1 cm.LSAGN Disponibilidade média de cada sentenca 17.79
2 ava Frequéncia de palavras 9.42
3 prepar Frequéncia de palavras 6.16
4  alun Frequéncia de palavras 4.55
5  seguint Frequéncia de palavras 4.10
Indice global de palavras de contetido explicito que se
6 cm.CRFCWOa 3.74
sobrepdem entre pares de frases
izabel Frequéncia de palavras 3.48
educ Frequéncia de palavras 2.99
cm.DESWLsy N° médio de silabas em todas as palavras do texto 2.59
10 conhec Frequéncia de palavras 2.50
11 fal Frequéncia de palavras 2.48
12 em.SYNMEDwrd Pontuacdo minima da distancia editorial entre sentengas 240
adjacentes calculadas a partir de palavras
13 cm.LSASSp Indice de semelhanca da sentenca com as demais 2.18
14 particip Frequéncia de palavras 2.15
15 cm.LSASSI Sobreposicao de argumentos em sentengas adjacentes.  2.02
16 cm.WRDPRP3s N° de pronomes em terceira pessoa do singular 1.96
17 cm.SMCAUSIsa  Sobreposicao de verbos LSA 1.85
18 cinem Frequéncia de palavras 1.74
19 cm.DRPVAL N° de formas de voz passivas sem agente 1.64
20 pod Frequéncia de palavras 1.20




Tabela 35 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-
ria Interativa (XGBoost)

N° Variavel Descricao MDG

I turm Frequéncia de palavras 11.16

2 concord Frequéncia de palavras 11.15

3 primord Frequéncia de palavras 4.38

4 tem Frequéncia de palavras 3.77

S son Frequéncia de palavras 3.04

6 cm.WRDPRP2 N°de pronomes em segunda pessoa 3.01

7  medi Frequéncia de palavras 3.00

8  inform Frequéncia de palavras 2.64

9  comunic Frequéncia de palavras 2.36

10 liwc.home NP° palavras que fazem referéncia ao lar 2.35

11 real Frequéncia de palavras 1.60

medidas de sobreposi¢do local e global entre
12 ¢cm.CRFNOI1 1.50
sentencas em termos de substantivos

13 dentr Frequéncia de palavras 1.41

14  cm.LSASSp Cossenos médios de LSA 1.28

15 liwc.incl N° de palavras que expressam inclusao 1.24

16 sent Frequéncia de palavras 1.23

17 dinam Frequéncia de palavras 1.16

18 cm.CNCTemp N° de conectivos temporais 1.16

19 cm.SMCAUSIsa Sobreposicdo de LSA entre verbos. 1.11

20 import Frequéncia de palavras 1.02

Tabela 36 — Vinte caracteristicas mais importantes da catego-
ria Coesiva (XGBoost)

N° Variavel Descricao MDG
1  boa Frequéncia de palavras 26.76
2  turm Frequéncia de palavras 15.78
3 discuss Frequéncia de palavras 7.11
4  cm.SMCAUSIsa Sobreposicdo de LSA entre verbos 6.50
5 cm.LDTTRc Taxa de frequéncia de token 5.29
6 ola Frequéncia de palavras 4.95
7  cm.DESSL N° médio de palavras em cada frase do texto 2.67
8  const Frequéncia de palavras 2.09
9 noit Frequéncia de palavras 2.09

86
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mede quao conceitualmente semelhante cada
10 cm.LSASSI1 ] 1.92
sentenca € a proxima sentenca.

11 human Frequéncia de palavras 1.79
12 bom Frequéncia de palavras 1.37
13 desej Frequéncia de palavras 1.19
14 prof Frequéncia de palavras 1.10
15 cm.CRFSOa Sobreposi¢do das frases passadas 1.07
16 cm.CNCConfor Incidéncia de conjun¢des conformativas 1.02
17 educ Frequéncia de palavras 0.85

Classificagdo de quao familiar uma palavra parece

18 cm.WRDFAMc 0.83

ara um adulto
19 cm.DESWLsy N° médio de silabas nas palavras dentro do texto ~ 0.81

20 liwc.friend N° palavras que fazem referéncia a amizade 0.80

5.8 DISCUSSAO

Nesta secao serdo apresentadas as discussoes dos resultados dos experimentos nos cend-
rios I (BioBase + TecBase), II (BioBase) e III (TecBase), que tiveram como objetivo automatizar
a identificacdo da presenca social através de modelos preditivos. Também serd demonstrada uma

andlise comparativa sobre as caracteristicas da presenca social em dois contextos diferentes.

5.8.1 Anadlise dos Resultados dos Modelos (Cendrio I)

Ao tratar da Questao de Pesquisa 01, apresentada na secdo 1.2, os resultados alcancados,
utilizando-se o Corpus (BioBase + TecBase) como conjunto de dados, com a classificacao
automatica das trés categorias da presenca social foram satisfatérios. Foram obtidos indices
kappa (k) de 0.49, 0.71 e 0.98, para as categorias Afetiva, Interativa e Coesiva, respectivamente.
Assim como nos trabalhos encontrados na literatura, a categoria Afetiva possui um baixo valor
de concordancia, isso deve-se ao fato de existir pouca quantidade de amostras dessa categoria
no conjunto de dados. De qualquer forma, de acordo com (LANDIS; KOCH, 1977), esses
valores representam uma taxa de concordancia entre avaliadores de média (0.49) a quase perfeita
(0.98), ver Tabela 5. Esses valores demonstram que as caracteristicas baseadas no LIWC e
Coh-Metrix, em conjunto com as caracteristicas referentes a frequéncia de palavras sdo eficazes
para identificar as mensagens de féruns de discussdo em portugués segundo as trés categorias.

Sobre a otimizacgdo realizada para o parametro max_features (nimero maximo de carac-

teristicas utilizadas em cada arvore da floresta) e n_estimator (nimero de arvores na floresta),
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ao avaliar a classificacdo podemos observar que em média houve uma melhora de 0.11 para
a acurdcia e 0.25 para o kappa (Tabela 17). Apesar de néo ter sido encontrado trabalhos, em
mensagens na lingua portuguesa para a presenca social, que houvessem conduzido uma andlise
parecida para que pudesse ser realizada uma comparacao, € interessante mencionar que os resul-
tados alcangados neste trabalho obteve resultados melhores aos desenvolvidos para o inglés em
(FERREIRA et al., 2020) e aos de (NETO et al., 2018), este, voltado para a presencga cognitiva
em mensagens em portugués.

Vale ressaltar que o presente trabalho utilizou trés algoritmos bastante utilizados na
literatura, o Random Forest, AdaBoost e XGBoost,diferente dos trabalhos citados a pouco que
utilizaram apenas o Random Forest. Eesse diferencial que proporcionou os melhores resultados

pois o melhor algoritmo, no geral, foi 0 XGBoost.

5.8.2  Andlise das Caracteristicas Importantes

Retomando a Questao de Pesquisa 02, apresentada na se¢do 1.2, este estudo conduziu
uma andlise detalhada das caracteristicas mais relevantes para classificar cada categoria. Ao
observar os trés cendrios, de forma geral, houve uma ocorréncia de 50% de caracteristicas
oriundas da frequéncia de palavras, 32% do Coh-Metrix e 18% do LIWC. Em cada categoria,
houve ocorréncia de caracteristicas relacionadas aos trés conjuntos mas com uma maioria de
caracteristicas do LIWC e Coh-Metrix nas primeiras posi¢des, ou seja, com um ganho de
informacao considerdvel. Vale ressaltar que as caracteristicas relacionadas com a frequéncia de
palavras que tiveram maior pontuagdo MDG foram palavras que podem ocorrer em diferentes
dominios, como por exemplo boa, turma, ola, noit, devido a isso as chances de ocorrer overfitting
sdo menores. A seguir serdo detalhadas as caracteristicas do cendrio I e uma andlise comparativa

entre as caracteristicas de dominios diferentes (cendrio II e III).

5.8.2.1 Analise das Caracteristicas no Corpus (BioBase + TecBase)

De forma geral, as caracteristicas mais relevantes apresentadas nas Tabelas 28, 29 e
30 estdo alinhadas com a teoria da presenca social proposta por (GARRISON et al., 1999).
Por exemplo, podemos destacar mensagens que: 1) palavras que expressam emogdes positivas;
i1) quantidade de pronomes em segunda pessoa; iii) palavras que expressam concordancia; iv)
palavras que fazem referéncia a inclusdo; v) palavras que indicam saudagdes.

Especificamente na categoria Afetiva, as caracteristicas liwc.posemo (nimero de palavras

que expressam emogdes) e bem (frequéncia de palavras), estdo ligadas com os indicadores
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de expressdao de emogdes e uso de humor. Isso revela uma possivel correlacdo entre essas
caracteristicas identificadas e os indicadores considerados mais preditivos de presencga social
(ROURKE et al., 1999). Comparando com as caracteristicas encontradas em (FERREIRA et al.,
2020), houve uma coincidéncia de 10%, pois no trabalho os autores também encontraram as
caracteristicas liwc.posemo e liwc.negate.

Para a categoria Interativa, as caracteristicas liwc.you (quantidade de pronomes em
segunda pessoa), liwc.incl (ntimero de palavras que fazem referéncia a inclusdo) e cm. WRDPRP2
(nimero de pronomes em segunda pessoa) estdo relacionadas ao indicador que cita ou referencia
outras mensagens ou pessoas na discussao (ver Tabela ??). A caracteristica concor (concordo),
originada da frequéncia de palavras, estd relacionada ao indicador que expressa concordancia
com 0s outros ou suas mensagens confirmando a intera¢ao entre os alunos com base no modelo
Col (ROURKE et al., 1999). Nesta categoria houve uma coincidéncia de 15% em relacdo as
caracteristicas encontradas no trabalho de (FERREIRA et al., 2020), sdo elas: concor (concordo),
cm.WRDPRP?2 e liwc.you.

Por fim, para a categoria Coesiva, a caracteristica boa (frequéncia de palavras) foi a
mais relevante, a maior pontuagdo dentre todas as caracteristicas das demais categorias, ela esta
relacionada com o indicador de comunicacao social/saudac¢des. Outra caracteristica interessante
€ a coleg (colega), levando a uma percep¢do de que poderia estd ocorrendo uma harmonia entre
os participantes do férum. Nao houve caracteristicas em comum em relacdo ao trabalho de

(FERREIRA et al., 2020), para esta categoria.

5.8.2.2 Analise das Caracteristicas das Bases de Dados de Dominios Diferentes (BioBase Vs.
TecBase)

Ao verificar-se os resultados referentes as bases de dados de Biologia e Tecnologia,conseguimos
identificar que houve cerca de 16.6% de coincidéncia entre as caracteristicas. Comparando-as
com o corpus, na BioBase houve uma coincidéncia de 33.3% e, na TecBase , 21.6% com uma
distribuicdo equilibrada entre caracteristicas do LIWC, Coh-Metrix e frequéncia de palavras.

Em relagdo as diferencas, na categoria Afetiva foi observado que na na BioBase existem
ocorréncias de palavras que expressam emog¢des negativas, grande nimero de conectivos, palavras
que expressam intuicdo e adjetivos. J4 na TecBase além de ndo serem percebidas caracteristicas
condizentes com os indicadores propostos pela literatura, ndo houve nenhuma ocorréncia de
caracteristicas oriundas do LIWC demonstrando a falta de mensagens de cunho emocional, por

exemplo. Ao observar algumas caracteristicas das bases, temos que, no curso de tecnologia
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a maioria dos alunos sdo do sexo masculino (78%), por outro lado, no curso de Biologia a
predominéncia é de alunos do sexo feminino (70%). Entdo, uma possivel explicacdo € de que
a ocorréncia de expressao de emocdes e humor nesses ambientes, diferem de acordo com o
género dos alunos. Em (GARRISON; ARBAUGH, 2007), o autor comenta possiveis diferencas
na forma como os alunos do sexo masculino e feminino se comunicam.

Ao observar a categoria Interativa, ambas as bases possuem caracteristicas condizentes
com os indicadores da categoria como por exemplo, palavras que expressam concordancia
(concord) e nimero de pronomes em segunda pessoa (cm.WRDPRP2). Mas na base de biologia
existem mais indicativos da categoria em questdo, como as caracteristicas cm. DESWC (quan-
tidade total de palavras), liwc.you (quantidade de pronomes em segunda pessoa), liwc.article
(quantidade de artigos) e cm. WRDNOUN (quantidade de substantivos). A suposi¢do anterior
também cabe nessa constatagdo pois a predominancia de alunos do sexo feminino pode resultar
em uma maior interatividade. De acordo com (ROVAI, 2001), as mulheres sdo mais interativas
do que os homens, pois procuram construir um senso de comunidade online, estimulando mais
participacdes e interagdes nos féruns, como verificado na BioBase.

Por fim, ao analisar as caracteristicas da categoria Coesiva em ambas as bases de dados,
constatou-se que as caracteristicas com maior pontuagao tem origem a frequéncia de palavras,por
exemplo, ola, boa, noit, bom, turm, tard. Essas caracteristicas sao ligadas diretamente com o
indicador da categoria Coesiva que diz respeito a comunicagao social, saudacoes e despedidas.
Vale ressaltar que as caracteristicas destacadas anteriormente sao independentes do dominio, isso
explica o porque em praticamente todos os resultados apresentados em cada cendrio os modelos

referentes a categoria Coesiva apresentam resultados satisfatérios (Tabelas 18, 20, 22, 24 e 26).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo de mestrado teve como principal objetivo desenvolver e validar um
método para automatizar a identificagdo da presenca social em mensagens, oriundas de foruns
de discussodes, escritas em portugués do Brasil, através de técnicas de Mineracao de Texto e
utilizando-se de recursos como o LIWC e Coh-Metrix. Existem trés contribui¢des principais.
Primeiro, foram realizados diversos experimentos incluindo uma etapa de otimizagao dos para-
metros do classificador. No principal cenério onde foi utilizado o corpus, foram desenvolvidos
trés classificadores, um para cada categoria da presenga social, onde o algoritmo XGBoost obteve
os melhores resultados. Os modelos desenvolvidos atingiram uma acurédcia de 0.92, 0.85¢ 0.99 e
k de 0.49, 0.71 e 0.98 para as categorias, Afetiva, Interativa e Coesiva respectivamente. Segundo
(LANDIS; KOCH, 1977), esses valores de k sdo considerados uma concordincia de moderada
(0.49), substancial (0.71) e quase perfeita (0.98). Vale destacar que este trabalho fez uso de
trés tipos de algoritmos, Random Forest, AdaBoost e XGBoost, com o objetivo de melhorar os
resultados de cada modelo diferenciando-o sua metodologia dos demais trabalhos apresentados.

Como segunda contribui¢cdo temos a andlise detalhada da importancia das caracteristicas
propostas, baseadas tanto nos recursos Coh-Metrix e LIWC quanto na frequéncia de palavras
comumente utilizada em técnicas de Mineragao de Texto. No contexto analisado, observou-se
que houve uma distribui¢ao equilibrada das caracteristicas entre os recursos mencionados mas
que a predominancia das caracteristicas com maior puntagdo MDG sdo oriundas co Coh-Metrix e
LIWC com excecdo da categoria Coesiva onde um grupo pequeno de caracteristicas da frequéncia
de palavras se sobressaem.

A terceira contribui¢do € a analise sobre as principais diferencas relacionadas a presenca
social em dois contextos diferentes: Biologia (BioBase) e Tecnologia (TecBase). De forma geral,
na base de biologia foram utilizadas as caracteristicas dos trés recursos de forma proporcional, 17
do LIWC, 23 do Coh-Metrix e 20 de frequéncia de palavras. Por outro lado na base de Tecnologia
teve uma baixa ocorréncia de caracteristicas do LIWC, apenas 3, seguido de 22 do Coh-Metrix e
35 de frequéncia de palavras. Em relagdo a categoria Coesiva nao foram constatadas diferengas
que chamassem a atencao, diferente das categorias Afetiva e Interativa, onde observou-se que
possivelmente a diferenca da predominancia de alunos do sexo feminino pode acarretar em uma
maior interatividade e expressdes de emog¢des do que em ambientes com o nimero maior de
alunos do sexo masculino.

Sendo assim, através do abordagem proposta neste trabalho para automatizar a identifica-
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¢ao das categorias da presenca social para a lingua portuguesa, espera-se tornar o processo de
codificag@o mais facil, contribuindo para a percepc¢ao do professor/tutor em relagdo a capacidade
dos alunos se projetarem social e emocionalmente, em sua personalidade completa, no meio
de comunicacao utilizado. Sendo assim, através dessa percepcado os professores tutores podem

aplicar estratégias que afetem os resultados de aprendizagem dos alunos.

6.1 ARTIGO SUBMETIDO/ACEITO

Com o objetivo de divulgar este trabalho, um artigo foi submetido e aceito para o

Simposio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2020).

6.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Dentre as diversas limitagdes encontradas neste trabalho, podemos destacar o problema
com o tamanho pequeno da base de dados utilizadas e as categorias desbalanceadas, apesar
de que essa situacao reflita com as encontradas na literatura, podem afetar o desempenho do
classificador. Devido a esse problema foram utilizadas todas as mensagens presentes nas duas
base de dados, incluindo as mensagens dos professores/tutores. Outro problema € que ambas as
bases continham apenas quatro semanas de intera¢do, podendo comprometer a quantidade de
indicadores da presenga social presentes nas mensagens visto que leva tempo para que os alunos
sintam-se a vontade para iniciar interagdes por conta propria.

Outro ponto € sobre a dificuldade de se encontrar recursos voltados para a andlise de
textos em portugués, principalmente, que ndo sejam apenas uma andlise estatistica. Apesar dos
resultados terem sido coerentes com as teorias do modelo Col, a analise realizada neste trabalho

ndo estende-se aos aspectos semanticos.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuro pretende-se:

e Incluir outros recursos e técnicas disponiveis para a lingua inglesa, por exemplo, outros

dicionarios;

e Testar a generalizacdo dos classificadores desenvolvidos, em outros contextos educacionais.

Por exemplo graduagdo vs. pds-graduacio;
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e Aplicar a metodologia utilizada neste trabalho em base de dados de diferentes dominios

dos utilizados (biologia e tecnologia);

e Verificar a eficdcia das caracteristicas recomendadas nesta pesquisa para outras linguas, o

espanhol por exemplo.

e Excluir as caracteristicas referentes a técnica de BoW para verificar se existe alteragdo no

desempenho dos classificadores.
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