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RESUMO

Com o crescimento da educacao a distancia, e o uso da tecnologia como ferramenta
de apoio educacional, a utilizacdo dos ambientes virtuais de aprendizagem também
cresceu. Esses ambientes oferecem vérios recursos que podem ser utilizados para
auxiliar no processo ensino-aprendizagem, um desses recursos é o forum. O uso de
féruns de discussdo em plataformas educacionais online requer muitas vezes a
necessidade de acompanhamento de milhares de usuarios. Devido a grande
quantidade de postagens, é dificil para o professor e tutor acompanhar os alunos.
Para esse acompanhamento ser eficiente, € necessério dispor de ferramentas que
auxiliem o professor. Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma abordagem
para o0 gerenciamento das postagens dos féruns educacionais para auxiliar o
professor. Para atingir esse objetivo foram realizadas duas etapas: identificacado de
postagens de duvida e extracdo do assunto da postagem. Na etapa da identificacéo
o algoritmo que mostrou um melhor percentual de acerto foi a rede neural
(MultilayerPerceptron), atingindo um percentual de acerto na classificagdo de 97%.
Na etapa da extracdo dos assuntos, foi implementado um algoritmo para extragao
dos assuntos das postagens classificadas como duvidas. Este algoritmo alcancou
uma taxa de acerto de 76,1%. Além disso, o sistema recomenda um video para o
aluno de acordo com o assunto extraido da postagem. Essa abordagem auxilia tanto
o professor, reduzindo o tempo empregado para responder todos o0s
guestionamentos dos alunos, quanto o aluno, fornecendo materiais de estudo para

auxiliar a resolver o seu questionamento.

Palavras-chave: Foruns educacionais, classificacdo de texto, extracdo de assunto,

recomendagao.



ABSTRACT

With the growth of distance education, and the adoption of computational systems as
an educational support tool, the use of virtual learning environments has also grown.
These environments offer various tools that could be used to assist in the teaching-
learning process, one of these tools is the forum. Discussion forums in online
educational platforms often requires monitoring of thousands of users. Due to the
large number of posts, it is hard to the teacher and tutor supervise the students. In
order to perform an effective monitoring, it is necessary tools to assist the teacher.
This study aims to develop an approach to manage educational forums posts. To
achieve this goal, two steps were performed: the identification of posts as doubt, and
the extraction of the subject from post. In the Identification stage, the neural network
(MultilayerPerceptron) algorithm achieve better results reaching a 97%. In subject
extraction step, it was implemented an algorithm for extracting subjects of posts
classified as doubts. This algorithm achieved a 76.1% of accuracy. Moreover, the
system recommended videos to the student according to the subject extracted from
posts. This approach assists the teacher by reducing the time used to answer the
students’ questions, and the student by providing supplementary materials to help

solve his doubt.

Keywords:  Educational forums, text classification, subject extraction,

recommendation.
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1. INTRODUCAO

Com o crescente uso da tecnologia como ferramenta de apoio educacional, o
uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) [Dillenbourg e Schneider 2002]
tem aumentado nos Ultimos anos. Estes ambientes disponibilizam varias
ferramentas para melhorar a interagdo entre professores e alunos, onde alguns
exemplos sdo: férum, blog, wiki, redes sociais, entre outros.

Estas ferramentas possuem um grande potencial para gerar contetdo, o que
pode ser usado para auxiliar no processo ensino-aprendizagem. Porém, devido a
grande quantidade de interacfes entre os alunos e o professor, torna-se dificil para o
professor proporcionar um auxilio personalizado para um determinado aluno, por
isso é importante que os AVAs oferecam meios de acompanhamento direto e
indireto para garantir o aprendizado do aluno [Akyuz and Kurt 2010].

O acompanhamento direto é aquele realizado sob a supervisdo do professor
ou tutor. Para isso, 0 curso tem um plano de ensino e cronograma de atividades que
sdo acompanhados de perto pelos professores e tutores. Entdo todo material e
discussdes disponibilizados no AVA ¢é verificado manualmente para que as duvidas
dos alunos sejam resolvidas e seus progressos computados. Devido a grande
guantidade de informacdo, esse tipo de acompanhamento se torna por vezes
invidvel de ser realizado.

Para amenizar essa situacdo, € necessario também realizar o
acompanhamento indireto, que é o acompanhamento sem a participacdo direta do
professor. Para isso, € importante ter sistemas automatizados que possam auxiliar o
professor nessa atividade.

A ferramenta assincrona de férum tem uma caracteristica importante, é nela
que os alunos postam duavidas, comentarios sobre a disciplina, outras fontes de
assunto, possiveis respostas para questdes levantadas pelo professor, entre outros.
Cheng et al. [Cheng et al. 2011] realizou um estudo que mostra a efetividade da
ferramenta de férum para melhorar a performance de estudantes em um AVA.

Em um acompanhamento direto as postagens de duavidas devem receber uma

solucéo. Por outro lado, uma resposta pode ser usada para perceber o progresso do
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aluno, com isso o professor pode pontud-lo ou pode utilizar o aluno como
propagador do assunto entre os colegas [Kim 2013].

Para realizar o acompanhamento indireto de um féorum educacional de forma
eficiente € importante a utilizacdo de sistemas automaticos [Rolim et al. 2014,
Azevedo et al. 2011, Gerosa et. al. 2003]. Por exemplo, um sistema para
recomendar automaticamente materiais direcionados para as duvidas de cada aluno
[Baker e Yacef 2009, Mohamad e Tasir 2013], ou um sistema que indicasse ao
professor as postagens mais relevantes de acordo com o assunto abordado.

Este trabalho ter& como principal objetivo propor um sistema para
acompanhamento indireto de féruns educacionais. Para isso, 0 primeiro passo €&
realizar a identificacdo do tipo de postagem feita no férum educacional. O segundo
passo é extrair o assunto contido na postagem. Uma vez identificado o tipo de
postagem e o assunto que ela possui, se a postagem for uma duvida, direciona
conteudos relacionados ao assunto extraido. Este sistema identifica
automaticamente postagens que correspondem a uma duvida, extrai o assunto
abordado por uma determinada postagem e recomenda um material de estudo que

possa ajudar ao aluno.

1.1 JUSTIFICATIVA

O férum é uma ferramenta de comunicacdo onde varios usuarios interagem
de forma assincrona. Desta forma é possivel que o usuario faca a sua intervencao
de forma mais organizada. No contexto educacional, o férum abre varias
possibilidades para professores e tutores interagirem de forma efetiva com a turma.

Um aspecto importante é que o férum é considerado uma das ferramentas
que permite maior interatividade entre alunos e professores. Segundo o estudo
promovido por Barros e Carvalho [Barros e Carvalho 2011] o férum foi apontado por
69,2% dos alunos como a ferramenta mais interativa, outras ferramentas que
também tem essa caracteristica séo: tarefa (41,0%), chat (38,5%) e questionario
(20,5%).

O professor pode usar o forum em diversos contextos, por exemplo [Freitas
2009]:
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0] incentivar a criacdo de lacos entres os alunos a partir da discurséo de
temas especificos da disciplina;

(i) desenvolver a capacidade de debate critico acerca de algum tema ou
assunto;

(i)  dar uma resposta sobre davidas e comentérios;

(iv)  guiar os estudos dos alunos baseados nas suas postagens;

(V) avaliar o aluno.

O ganho pedagogico causado pela utilizagdo dos foruns educacionais €
perceptivel, mesmo que os alunos envolvidos no processo empreguem pouco tempo
para utilizar esta ferramenta [Cheng et al. 2011].

Contudo, com o aumento da interacao entre os usuarios do férum, ocorre um
aumento também do volume das postagens, tornando-se por vezes inviavel o
gerenciamento de todas elas pelo professor, demandando muito tempo do mesmao.
Por isso faz-se necesséria a existéncia de uma ferramenta que auxilie a analise das
postagens dos foruns educacionais, como 0 objetivo de maximizar o ganho de
conhecimento [Azevedo et al. 2011].

Tendo conhecimento de todas essas informacdes, identificou-se a
necessidade da implementacdo de uma ferramenta que possa auxiliar o professor

no processo de aprendizado dos alunos nos AVAs.

1.2 OBJETIVOS

Esta secéo contém os objetivos gerais e especificos deste trabalho.

1.2.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo, desenvolver uma abordagem para o
gerenciamento das postagens dos féruns educacionais, auxiliando o professor no
acompanhamento indireto, que fara a identificagdo de duvidas, a identificacdo do
contetdo da mesma, e a recomendacdo de um material de estudo auxiliar. Esta
abordagem proporcionara o uma melhora no acompanhamento indireto, por

recomendar contetdos para as duavidas dos alunos automaticamente.
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1.2.2 Especificos

Dos objetivos especificos deste trabalho, podemos destacar os seguintes

pontos:

e Construcdo de um banco de dados de postagens de féruns educacionais
anotadas em davidas ou repostas.

e Analisar e comparar as técnicas de classificacdo: Arvores de decisdo,
Naive Bayes e Redes neurais, aplicadas na identificacdo de duvidas em
forum.

e Classificar as postagens da base de dados utilizando a técnica melhor
avaliada.

e Extrair o conteudo das postagens de duavida para identificar o tema
abordado, a fim de recomendar conteiddo complementar que ajude o aluno

a lidar com uma duavida.

1.3 DEFINICAO DA METODOLOGIA

Podemos observar as etapas do desenvolvimento deste trabalho na figura 1
logo abaixo.

Figura 1 - Esquema de realizacao do trabalho.

Pesquisa do Criagdo da base ItEéchr%Ew:éj: Desenvolvimento Avaliacdo dos
estado da arte de dados classificac&o da abordagem resultados

Fonte: O autor.

Primeiramente foi realizada uma extensa pesquisa por trabalhos
relacionados a este trabalho, com a finalidade de embasar e justificar a escolha do
tema deste trabalho.

Em segundo lugar, foi necesséario a construcdo de 3 bases de dados
diferentes, totalizando 1487 postagens.

A necessidade de trés bases de dados diferentes, se deve a variagdo de
testes que foram realizados para validagao dos resultados. Mais detalhes sobre as

bases de dados podem ser encontrados no capitulo 5 deste trabalho.
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Em seguida, um estudo foi realizado para definir a melhor técnica de
classificacdo que se aplicaria ao problema abordado neste trabalho. Esta fase de
estudos e analises da melhor técnica para resolucdo do problema pode ser
encontrada no trabalho de Rolim et al. 2014 (vide anexo llI).

Posteriormente ao estudo das técnicas de classificacdo, foi realizado o
desenvolvimento da abordagem proposta. Esse desenvolvimento se dividiu em 3
etapas: classificacdo das postagens, extracdo dos assuntos, e recomendacdo de
material de estudo. Todas as etapas foram desenvolvidas com a linguagem de
programacao Python. Detalhes do desenvolvimento podem ser encontrados no
capitulo 4.

Como ultima etapa deste trabalho, foi realizada a avaliacdo dos resultados

obtidos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho divide-se da seguinte forma. No primeiro capitulo foi
apresentada a introducéo, objetivos e justificativas do tema abordado, bem como a
metodologia adotada. O segundo capitulo explana sobre a fundamentacédo tedrica
deste trabalho. No capitulo trés, os trabalhos relacionados sdo apresentados. O
capitulo quatro mostra como foi desenvolvida a proposta desse trabalho. O capitulo
cinco apresenta os resultados obtidos dos testes realizados, a fim de avaliar a
abordagem desenvolvida. No sexto capitulo as conclusdes sobre o trabalho séo
apresentadas, assim como a proposta de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda os temas necessarios para a melhor compreensédo dos

topicos abordados neste trabalho.

2.1 CLASSIFICACAO

Aprendizagem de maquina € uma das areas da inteligéncia artificial, podemos
definir como sistemas capazes de adquirir conhecimento a partir de dados. Weiss e
Kulikowski [Weiss e Kulikowski 1991] definem um sistema de aprendizado de
maquina como um programa de computador que toma decisdes baseadas na
experiéncia contida em exemplos solucionados com sucesso.

Uma das categorias do aprendizado de maquina é o aprendizado
supervisionado, que tem como objetivo compreender a relagéo entre os parametros
fornecidos, para poder classificar, ou etiquetar, uma determinada instancia (imagem,
documento, etc.). Tem diversas aplica¢des, uma delas é a classificacédo textual.

A classificacdo textual tem como objetivo determinar se um documento
especifico pertence a uma ou mais classes [Sebastiani 2002]. Este processo €
chamado de classificagéo ou categorizacao.

Classificacao textual pode ser considerada uma abordagem que consiste em
separar previamente uma colecdo de documentos, identificando-os como
pertencentes a uma classe especifica. Posteriormente, um algoritmo de
aprendizagem de maquina ou algoritmo de classificacdo € treinado com essa
colecdo como dado de entrada. A partir deste treinamento o classificador € capaz de
indicar a classe de uma entrada fornecida como teste.

Podemos citar varias técnicas de aprendizagem de maquina, tais como: Naive

Bayes, redes neurais, arvore de decisédo, entre outras.
2.1.1 Naive Bayes
Naive Bayes € uma técnica probabilistica baseada no Teorema de Bayes

[Rutten 2010] e € uma técnica bastante utilizada em aprendizagem de maquina e

reconhecimento de padrdes. Esse classificador calcula a probabilidade de que uma
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amostra desconhecida pertenca a cada uma das classes possiveis, predizendo a
classe mais provavel. Para isto, o classificador bayesiano calcula uma distribuicéo
geradora para cada classe do problema através da andlise das relacdes entre as
caracteristicas envolvidas e as classes de cada instancia.

ApGs treinar um classificador Bayesiano, dado uma amostra ele decide pela
classe com maior probabilidade, representado por P(w./z). Essa probabilidade é

calculada pela equacéo 1.

Pluy)plz /w;)

Plu;fz) = —
plr) (1)

.
plz) = Z Plw;)plzx /w;).
=1 (2)

onde p(z), representada pela equacgéo 2, € a fun¢do de densidade de probabilidade
das classes e p(z/w) é a funcéo de probabilidade de cada classe w. O classificador
bayesiano realiza uma classificacdo estatistica, sendo completamente baseado em
probabilidades. Dentre os classificadores bayesianos, podemos citar o NaiveBayes
[McCallum e Nigam 1998]

2.1.2 Arvore de decisdo

Arvore de decisdo [Bhargava et al. 2013] é uma técnica de aprendizado de
maquina que utiliza uma estrutura de arvore para avaliar os atributos de uma
entrada e retorna uma predicdo baseada nos valores desses atributos. Essa arvore
€ estruturada através de varios nés, onde cada né corresponde a um teste do valor
de uma caracteristica do dado de entrada. Os nos da arvore séo ligados por ramos,
0s quais identificam os possiveis valores do teste realizado em cada no. Por fim,
cada n6 da folha da arvore representa um valor de retorno. Sendo assim, a arvore
de decisdo chega a uma deciséo através da realizacdo de varios testes. Para isso, 0
algoritmo é iniciado na raiz da arvore e a percorre realizando testes sobre as
caracteristicas, que correspondem aos nos, do dado de entrada até chegar na folha
da arvore. Ao chegar na folha da arvore é retornado como resultado a classificacao.

A Figura 2 mostra a estrutura de uma arvore de decisao binaria. Em cada né

da arvore é realizado um teste baseado nos valores dos atributos da amostra e o
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algoritmo percorre a arvore até chegar na folha, onde é retornado uma resposta de
classificacdo. A arvore de deciséo utilizada no trabalho, no entanto, ndo € binaria,
podendo ter mais de uma saida para cada no da arvore. Os testes realizados em
cada no, para o trabalho proposto, envolvem os valores das caracteristicas
selecionadas nos dados de entradas. A resposta da arvore, no caso proposto, € a

classe da postagem de entrada no classificador.

Figura 2 - Estrutura de uma arvore de decisao.

Teste |

e 2 Teste 3

/ \ Nao Sim / \J\\J(()

Resposta Resposta 2 Resposta 3 Resposta 4

Fonte: Rolim et al. 2014.

Para medir se a habilidade de um dado atributo é o mais adequado para
realizar os testes em cada n6 e ser usado como classificador utiliza-se duas
métricas: a entropia e o ganho de informacgéo. A entropia mede o nivel de incerteza
(ou impureza) de um conjunto. O ganho de informacao (Gl) que é o responsavel por

determinar qual é de fato o melhor atributo.

EntropialS) = —pslogaps — p-logap 3)

GI(S.A) = E(S) — Z h—llEI:fr':]
veValores( A) 4

Na equacdo 3 observamos a representacdo de entropia, onde o S € uma
amostra dos exemplos de treinamento, p+ € a proporcédo de exemplos positivos em
S, e p-€é a proporcédo de exemplos negativos em S. E na equacéao 4 observamos a

férmula do GI que € calculada a partir do conhecimento dos valores da entropia do
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conjunto S. O atributo com o maior valor de Gl € selecionado, pois € o que mais
reduz o nivel de incerteza.
Existem algumas variacbes de implementacdo de arvores de decisdo, uma

delas € a arvore de decisdo J48 [Bhargava et al. 2013].

2.1.3 Rede neural

A rede neural [Haykin 1999] é um modelo computacional inspirado nas
ligagbes entre neurbnios do cérebro humano. Esse modelo € composto por um
conjunto de neurénios, ou nos, que sao interligados entre si, formando uma rede.
Esses neurbnios séo divididos em camadas e sao conectados por meio de ligacoes.
Cada ligacdo possui um peso (formula para calculo do peso na equacgéo 5), os nés
sdo ajustados baseados nas caracteristicas dos dados de entrada. A Figura 3
mostra a estrutura de uma rede neural.

w; = w; — nﬂi} [yz_l:]r 5)

A partir dos dados de entrada e da forca de ligacdo entre os nés, a rede
realiza a classificagdo dos dados entrada. No trabalho proposto séo utilizados 4
neurbnios na camada de entrada, onde para cada né € atribuido uma caracteristica
da postagem a ser classificada. Como séo extraidas quatro caracteristicas para
cada postagem, que serdo descritas no capitulo 4, a camada de entrada é composta
por 4 neurbnios. A camada de saida apresenta trés neurdnios, onde cada neurbnio
corresponde a uma classe: pergunta, divida ou resposta. O neurbnio de saida que
obtiver o maior valor final indicara a classe da amostra que estd sendo analisada.
Nesse trabalho € utilizada a rede MLP [Kruse et al. 2013], que € um modelo classico

de rede neural e bastante validado na literatura.
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Figura 3 - Estrutura de uma rede neural.

Pesos Pesos
L PR B

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Fonte: Rolim et al. 2014.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Podemos dizer que a mineracdo de texto é uma especializacdo da mineracao
de dados [Rezende et al. 2011]. A grande diferenca entre a duas é o objeto de
estudo, enquanto a mineracdo de dados trabalha com dados estruturados, a
mineracdo de texto trabalha com dados nao-estruturados, no caso texto. A
mineracdo de texto tem por objetivo descobrir a maior quantidade de informacgao
possivel, diante de uma colecdo de dados, por meio da identificacdo dos padrbes e
relacdes entre os dados [Capobianco 2015].

Para poder extrair informacgdes relevantes dos dados, e para identificar os
padrdes neles contidos, € preciso executar algumas etapas, podemos observar um
exemplo dessas etapas na figura 4, que vem mostrando o modelo da CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining).
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Figura 4 - Fases do CRISP-DM.

Business ( ) Data
Understanding ( Understanding
\;
Data
Preparation

™

4

Modeling

Deployment

~

Evaluation

Fonte: SPSS 2000.

A fase de preparacdo dos dados (Data preparation) ou pré-processamento
dos dados, é altamente relevante para este trabalho, visto a grande quantidade de
postagens contidas em nossa base de dados.

O pré-processamento € a etapa que € iniciada apds a cria¢cdo ou aquisicdo da
base de dados, é responséavel por tratar os dados, de forma que possam ser melhor
trabalhados, e para que as técnicas computacionais possam ser aplicadas.

Para a etapa de pré-processamento deste trabalho, trés técnicas foram
empregadas: tokenizacdo, remocdo de stopwords e stemming [Hotho et al. 2005]. A
tokenizacdo € um processo necessario, ela “quebra” o texto de um documento,
removendo as pontuacgdes, e substituindo os elementos nao textuais, como quebra
de linha e tabulac&o, por espago um espaco em branco simples.

As stopwords sao as palavras que pouco acrescentam a representatividade
da colecédo de dados, ou que sozinhas nada significam. Exemplos de stopwords s&o
palavras como artigos, pronomes e advérbios. E comum também remover pontuacéo
e caracteres especiais. O conjunto de stopwords é chamado de stoplist. Essa

eliminagdo de stopwords reduz significativamente a quantidade de termos,
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diminuindo o custo computacional das proximas etapas [Rezende et al. 2011]. A

figura 5 mostra um exemplo da aplicacéo desta técnica.

Figura 5 - Exemplo de remocédo de stopwords.

Texto Com StopWords StopWords Riscadas Texto sem StopWords

Os criticos dizem que ha Os criticos dizem gua hd criticos dizem
falhas nos modelos e falhas aes modelos e falhas modelos
que fatores externos gue fatores externos fatores externos

ndo levadosem fAde levados em levados

consideragdo poderiam consideracdo pederiam consideracdo
alterar as conclusdes alterar as conclusdes alterar conclusdes
acima. achna.

Fonte: http://www.devmedia.com.br/mineracao-de-texto-analise-comparativa-de-
algoritmos-revista-sgl-magazine-138/34013

O stemming [Hotho et al. 2005] é uma técnica que reescreve as palavras do
texto na sua forma basica. A palavra stemming deriva da palavra inglesa stem, que
significa basicamente radical, ou seja, esta técnica transforma a palavra na sua
forma radical, removendo sufixos. Podemos observar um exemplo da aplicacdo da

técnica stemming na figura 6.

Figura 6 - Exemplo da técnica stemming.

Texto Com StopWords Texto sem StopWords Texto Radicalizado

Os criticos dizem que criticos dizem
ha falhas nos modelos e falhas  modelos
que fatores externos fatores externos

nio levados em levados

critic diz

falh model

factor extern
lev

considerac¢do poderiam consideracio
alterar as conclusdes alterar conclusoes
acima.

consider
alter conclusd

Fonte: http://www.devmedia.com.br/mineracao-de-texto-analise-comparativa-de-
algoritmos-revista-sgl-magazine-138/34013

Além destas técnicas, também foi realizada a remocé&o de termos que tenham
uma baixa frequéncia absoluta em relacdo a base de dados. Essa remocéao é feita
porque os termos com baixa frequéncia normalmente tém pouca influéncia na

identificacdo das classes definidas.
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2.3 RECUPERACAO DE INFORMACAO

Recuperacéo de informacao (RI) é uma subéarea da ciéncia da computacao
que tem por objetivo recuperar dados, informagfes ou até mesmo documentos de
uma determinada colecdo de dados. Baeza-Yates e Ribeiro-Neto [Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto 2013] definem o objetivo principal de um sistema de Rl como sendo a
recuperacdo de todos os documentos que s&o relevantes a necessidade de
informacdo do usuéario. Grande parte da dificuldade encontrada nos sistemas de RI
esta em saber como extrair a informacdo dos documentos e verificar a relevancia

daquela informacéo.

2.3.1 TF-IDF

E a combinagdo de duas técnicas estatisticas, o TF (Term Frequency) e IDF
(Inverse Document Frequency). Essa medida € frequentemente utilizada na
mineracao de texto.

O TF mede o quéao frequente um termo ocorre em um documento. Pode ser
representado pela divisdo entre a quantidade de vezes que um termo aparece no
documento (frequenciaT) e o total de termos que o documento possui (N). Podemos

ver a definicdo de TF na equacdao 6.

_ frequencial
N ©)

tf

O IDF mede quanto um termo € importante. Visto que o TF pode dar
importancia para termos como “de”, “para”, “‘como” por serem termos bastante
comuns, aparecem muitas vezes, porém possuem pouca importancia. O IDF procura
dar um peso maior para termos que ocorrem mais raramente. Pode ser representado
pela equacao 7, onde ‘N’ é a quantidade total de documentos, e ‘n’ é a quantidade

de documentos que possui um determinado termo.

idf = qu[l]
A 7)
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Logo uma medida razoavel da importancia de um termo pode ser obtida
utilizando o produto da frequéncia do termo (TF) com a frequéncia inversa do

documento (IDF) [Salton e Buckley 1988]. A formula obtida € representada por:

tfidf =tf -idf  (g)

24 WEB2.0

O criador do conceito da web 2.0 Tim O’Reilly o define como a mudanca
para a internet como plataforma, ressalta a importancia da criagédo de aplicativos que
se aproveitem do efeito de rede, para que se tornem melhores a medida que forem
mais utilizados, de forma que aproveitem a inteligéncia coletiva [O’Reilly 2005].

Uma mudanga importante que a web 2.0 trouxe foi a possibilidade de o
usuario participar da criacdo de conteudo. Diante disso, houve o surgimento de
softwares que possibilitassem isso acontecer, exemplos destes softwares sdo as

wikis, blogs, redes sociais e foruns.

2.4.1 F6rum

O férum de discussédo € uma ferramenta de comunicacao assincrona, que tem
como funcado principal promover discussdes entre os participantes acerca de algum
tema. Essa ferramenta € frequentemente utilizada nos ambientes virtuais de
aprendizagem, por ser um recurso que proporciona a interacdo coletiva dos
participantes.

Quando utilizado no meio educacional, fornece aos alunos um canal de
comunicacdo onde podem ser expressas suas duvidas, opinides e respostas aos
guestionamentos existentes sobre algum assunto. Por isso comumente o férum
educacional possui professores ou tutores, como mediadores das interacdes, para
gue se possa auxiliar os alunos no processo de aprendizagem [Batista e Gobara

2007].
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2.4.2 Wiki

A ferramenta wiki consiste em um gerenciador de contetdo, 0s seus usuarios
podem criar e editar paginas dos mais variados temas, de forma colaborativa. Assim
sendo, os usuarios podem assumir diferentes papéis, como leitor, editor ou autor.

O wiki pode servir para diversos propositos, tanto como repositério de
informacgdes, quanto ferramenta de apoio pedagogico [Ferreira et al. 2009]. Um
exemplo bastante conhecido desse tipo de ferramenta € o site Wikipédia

(https://www.wikipedia.org/), ferramenta na qual todo conteddo existente é criado de

forma colaborativa por usuéarios do mundo inteiro.

O Wikipédia possui diversas funcionalidades. Uma dessas funcionalidades é a
possibilidade de colocar links no corpo do texto, que redirecionem para o assunto
especifico. Outra funcionalidade é a de poder destacar em negrito termos que
possuem uma relevancia maior no tema. Podemos observar na figura 7 alguns

exemplos dessas funcionalidades.

Figura 7 - Pagina do Wikipédia, com hiperlinks e palavras em negrito em destaque.

& Nao autenticado  Discussdo Contribuices Criar uma conta Entrar

! o

f a -

G oL

eq O f Artigo  Discuss&o Ler Editar Editar codigo-fonte Ver histérico | Pesquisa Q
Ty

NG _1'

> R
,
Wikiptpr ~ Wiki
A enciclopédia livre . o o

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Pagina principal e P e ~ ~

Esta pagina ou sec¢ao cita fontes confiaveis e independentes, mas que nae cobrem tedo o conteido

—— “"' \  (desde dezembro de 2013). Por favor, adicione mais referéncias e insira-as corretamente no texto ou no rodapé.

@ Material sem fontes podera ser removido.

Contelido destacado

Esplanada
Pagina aleatéria —Encontre fontes: Google (noticias, livros e académico)

Portais
Informar um erro

Os termos(traduzindo-se como "répido, ligeiro, veloz", pronunciado AFi: ['wiki] ou AFi: ['viti], dependendo do dialeto havaiano) e| WikiWiki s&o
utilizados para identificar um tipo especifico de colecdo de documentos em|hipertexto| ou o[software colaborativo|usado para crig-lo.[']

Boas-vindas As wikis nasceram no ano de 1993-1994, a partir do trabalho de[Ward Cunningham 2|0 termo "Wiki wiki" significa "extremamente rapido” nu
Ajuda havaiano ]

Colaborac&o

RAPREEES Este software colaborativo permite a edicéo colectiva dos documentos usando um sistema que n&o necessita que o conteldo seja revisto antes da sua
Portal comunitario A

publicagéo.
Mudangas recentes

MEmEEE Indice [esconder]
Criar pagina . .
1 Principais caracteristicas

1.1 Coletividade

Paginas novas
Contato
Donativos 2 Pagina e edicéo
2.1 Ligando e criando paginas
Imprimir/exportar g pag

Criar um livro 2.2 Controle dos usuéarios

= 221 Fvamnine

Fonte: O autor.


https://www.wikipedia.org/
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3. REVISAO DE LITERATURA

Esta secao contém os trabalhos relacionados a este trabalho. Eles mostram
como a mineracdo de texto pode ser utilizada para auxiliar no meio educacional,
especificamente foruns educacionais. Também mostra a importancia e a

necessidade dessas ferramentas nesse meio.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Gerosa et. al. (2003) apresenta o AulaNet, um ambiente de interacdo entre
alunos e professores, e demonstra o encadeamento e a organizagao das postagens
através de hierarquia. Essa hierarquia das postagens € derivada da categorizacao
de cada uma delas, as categorias podem ser: seminario (para uma mensagem raiz
de uma discussao), questao (para propor um topico para discussao), argumentacao
(para responder as questdes, fornecendo um ponto de vista), contra argumentacao
(para oferecer uma posicdo contraria a uma argumentacao), esclarecimento (para
solicitar ou esclarecer duvidas sobre uma mensagem). Esta categorizacao,
implementada pelo préprio AulaNet, ajuda a observar os relacionamentos entre as
postagens, dando assim subsidios aos professores para que possam coordenar
eficazmente essas discussoes, e avaliar o desenvolvimento da turma.

Podemos observar no trabalho de Ravi e Kim (2007) uma forma de identificar
as interacdes dos alunos nos féruns educacionais. Ele classifica individualmente as
postagens dos alunos como “atos de discurso”, que podem ser: complemento
(complemento de uma mensagem anterior), informacao (informacé&o, comando ou
anuncio), correcdo (corre¢cdo ou objecdo a uma mensagem anterior), elaboragéo
(elaboracdo de uma mensagem anterior ou descri¢ao, incluindo elaboracdo de
perguntas e respostas), pergunta (uma questdo sobre um problema, incluindo
guestao sobre uma mensagem anterior), resposta (resposta a uma questao anterior,
ou sugestdo). Para a categorizacdo sao utilizadas técnicas de analise, N-grams e
SVM (Support Vector Machine) para encontrar postagens que sejam categorizadas

como pergunta ou resposta, e assim poder auxiliar o professor em encontrar
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perguntas sem respostas, proporcionando uma gestao mais eficaz das postagens e
davidas dos alunos.

Lin et al. (2009) propde um sistema de classificacdo de género das postagens
dos foruns de discussdo em ambientes educacionais. Utilizando a frequéncia das
palavras como caracteristicas para o sistema, e aplicando arvore de decisdo para
classificacdo. Os géneros que este sistema tenta identificar sédo: anuncios (esclarece
duvidas dos outros), perguntas (dado uma informacdo desconhecida, propde uma
questao), interpretagéo (interpretacdo baseada nos fatos e ideias expostas, fazendo
predicdes, analises e reflexdes), conflito (opinido conflitante), afirmacao (mantendo e
defendendo a ideia discordada por outros), e outros (mensagens variadas que sao
dificeis de categorizar).

Shi et al. (2009) faz analise de sentimento baseado em tépicos de féruns para
agrupar postagens de temas relacionados. O principal objetivo deste trabalho é
distinguir opinides diferentes para um tema usando os conteudos de foruns. Para
isso os autores transformam as postagens do férum em uma lista de palavras e usa
a frequéncia das mesmas para realizar o agrupamento.

Seguindo a mesma linha do trabalho citado acima, Li e Wu (2010) usam
técnicas de agrupamento e classificacdo de texto para identificar féruns que estéo
sendo muito acessados e para agrupar suas postagens por topicos. Mais uma vez
os atributos usados para aplicar as técnicas de mineracdo de texto é a frequéncia
das palavras nos foruns.

Oliveira Junior et. al. (2011) apresenta uma ferramenta de classificacao
automatica de postagens em foruns educacionais. As postagens podem ser
classificadas como positivas ou negativas, utilizando algoritmos de aprendizado de
magquina, como Naive Bayes e SVM (Support Vector Machine). O algoritmo SVM
apresenta resultados na avaliacdo, utilizando as métricas: recall, precision, F-
measure, porcentagem de mensagens classificadas corretamente e incorretamente,
estatistica Kappa, erro absoluto médio e raiz do erro quadratico meédio. Essa
classificagdo das postagens como positivas (expressam respostas, comentarios
pertinentes entre outros) e negativas (expressam duvidas, conteudo indevido entre
outros) auxiliam o professor no momento de fornecer uma atengdo maior a um

determinado assunto.
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Moghaddam e Ester (2011) revelam aspectos interessantes sobre analise de
sentimento aplicada para sistemas de perguntas e respostas e analise de opinido.
Eles mostram como fazer a mineracao de opinido, e a partir dessa mineracao tirar
conclusbes sobre as respostas dos topicos criados. Para isso o sistema utiliza
técnicas de mineracdo de texto para classificar se a postagem contém uma opiniao
positiva ou negativa.

O trabalho de Batista e Godara (2007) ressalta a importancia da interacao
entre alunos e professores no forum educacional. Revela a dificuldade de uma
interacdo eficiente entre os atores envolvidos, destacando que grande parte dos
professores utilizam predominantemente a ferramenta do forum, para postagem de
atividades. Essa afirmacdo pode ser comprovada por meio de uma entrevista
realizada com professores e alunos do curso de pos-graduacdo lato sensu
Orientacdo Pedagogica em Educagédo a Distancia, de uma instituicdo publica de
ensino superior. Essa entrevista mostrou que 80% dos professores usavam o férum
para postar atividades e duavidas. Pdde-se constatar que 60% dos professores
usavam o forum para dar uma resposta a todos os participantes, enquanto apenas
50% dava uma resposta individualizada ao aluno.

Existem algumas diferencas entre os trabalhos citados e o nosso trabalho,
podemos ver essas diferencas na tabela 1.

Todas essas pesquisas mostram a necessidade e a importancia de
ferramentas que auxiliem o professor na interacdo e acompanhamento dos alunos
no férum educacional. Porém identificamos que o nosso trabalho se difere dos

demais nos seguintes pontos:

|. classificacdo das postagens em 3 categorias (duvida, resposta e
comentario neutro), identificando a duvida do aluno;
II. extracdo do assunto da postagem logo apds a classificacdo da mesma,;

lll.  recomendacg&o de um material de estudo auxiliar.



Tabela 1 - Tabela das diferencas entre os trabalhos.
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Identificagao Extracio do Recomendagéo
Trabalhos automatica de & de material de
. assunto
davidas estudo
Gerosa et al. Nao Nao N&ao
Ravi e Kim Sim N&o N&o
Lin et al. Nao Nao Nao
Shi et al. Nao Nao N&ao
Li e Wu Nao Nao Nao
Oliveira Junior et al. Sim N&o N&o
Mogh
oghaddam © Nao Nao Nao
Ester
Batista e Godara Nao Nao Nao
Proposta Sim Sim Sim

Fonte: O autor.
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4. DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda o processo de desenvolvimento deste trabalho,
fornecendo as informacdes necessarias para compreensdo de como ele foi
planejado e do seu funcionamento. O Projeto divide-se em quatro etapas, e essa
divisdo pode ser observada na figura 8:

e Construcdo da base de dados utilizada no projeto.

e Classificador automatico de postagens, utilizando aprendizagem de
maquina.

e Extrator de assunto de postagens de foruns educacionais, usando
célculo dos pesos de cada postagem.

e Sistema de recomendacao que usa a resposta fornecida pelo extrator,

recomenda videos do Youtube (https://www.youtube.com/).

Figura 8 - Fluxo completo do desenvolvimento.

Criacio da base Classificacio das Extracio do Recomendacio do
de dados postagens assunto material de esiudo

Fonte: O autor.

Mais detalhes sobre cada etapa serdo apresentados nas secodes
subsequentes.

4.1 CLASSIFICACAO DAS POSTAGENS

Esta primeira etapa do sistema € um classificador automatico de postagens
dos féruns educacionais. As postagens podem ser classificadas como: Duvida
(postagem que contenha algum tipo de divida sobre o assunto do férum); Neutra
(postagem que ndo acrescenta a discusséo, podendo ser apenas um comentario);
Resposta (postagem que responde a algum questionamento, sendo ele proposto

pelo professor, ou uma duvida expressa por outro aluno).


https://www.youtube.com/
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Antes de que o classificador indique de qual classe uma determinada
postagem pertence, existem alguns procedimentos que devem ser realizados. O

fluxo do desenvolvimento desta fase € apresentado na figura 9.

Figura 9 - Fluxo da etapa de classificacdo das postagens.

[ POSE_ﬂgE[lS do ‘ %ré-processamenm{ [ Exrra;ap {_ias H[ Classificacio H_,{{ Classe H
orum caracteristicas

Fonte: O autor.

4.1.1 Pré-processamento

Como técnica de pré-processamento aplicamos a tokenizacdo, remoc¢édo de
stopwords e stemming [Hotho et al. 2005]. A biblioteca utilizada para realizar a
remocao dos stopwords e stemming foi a NLTK (http://www.nltk.org/). Essas técnicas

foram aplicadas nas postagens, pois: a remocao de stopwords eliminara palavras
com pouco valor no texto, que por ventura podem possuir um TF alto, porém pouca
importadncia no contexto geral; o stemming colocara as palavras no seu radical,
fazendo com que o TF de palavras realmente importantes aumente.

Deixando a parte a tokenizacdo que foi utilizada em todos os casos, as
demais técnicas de pré-processamento (remoc¢do de stopwords e stemming) néo
foram definidas como regra, ou seja, em alguns testes utilizamos apenas uma
técnica ou até mesmo nenhuma das duas. Essas variacdes foram necessarias para
realizar comparacbes e analisar qual o melhor caso para este projeto, essas
comparacdes sdo mostradas na secéao 5.3.

4.1.2 Extracdo das caracteristicas

Apoés o0 pré-processamento, € realizada a extracdo das caracteristicas que
serdo os atributos para as técnicas de classificacdo. Foram definidos dois conjuntos

de caracteristicas. Entre as caracteristicas utilizadas do primeiro conjunto estéo:

e frequéncia das palavras da classe Duvida,;
e frequéncia das palavras da classe Neutra;
e frequéncia das palavras da classe Resposta;

e numero de interrogacgodes.


http://www.nltk.org/
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A extracao dessas caracteristicas é feita contando quantas palavras de cada

classe aparecem no texto, para cada postagem.
Assim como no pré-processamento, fizemos testes usando conjuntos de
caracteristicas diferentes, sempre em busca do melhor resultado. As caracteristicas

utilizadas do segundo conjunto séo:

e somatorio do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Duvida,
e somatorio do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Neutra;
e somatorio do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Resposta;

e numero de interrogacodes.

O TF-IDF de cada palavra € calculado e multiplicado pelo numero de
apari¢cdes da palavra, antes do somatoério. Uma vez obtidos esses atributos, eles sao
disponibilizados como entrada para as técnicas de classificacao.

A criacdo desse segundo conjunto € necessaria, para que todos os cenarios
possiveis possam ser explorados. A escolha do TF-IDF nesse segundo conjunto, se
deve a sua validacdo na literatura e por ser uma métrica de peso dos termos
bastante utilizada na classificacdo de texto [Thorsten 1996, Zhang et al. 2011, Jing
et al. 2002]

4.1.3 Classificacéo

Para essa pesquisa foi utilizada a ferramenta Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [Hall et al. 2009][Frank et al. 2010], verséo 3.6.13. O Weka é
uma ferramenta que disponibiliza uma colecdo de algoritmos de aprendizado de
maquina para utilizagdo na mineragdo de dados. Nele estdo implementadas as
técnicas utilizadas no trabalho, assim como outras técnicas de aprendizagem de
maquina.

Todas as técnicas implementadas utilizam uma etapa de treinamento e
validacdo. No processo de avaliagdo aplicamos o método de cross-validation
(Validag&o cruzada) [Arlot e Celisse 2010], com o numero de folds igual a 10. Esse
método divide os dados em varios grupos, dividindo-os entre treinamento e testes.

Foram utilizados o0s seguintes algoritmos disponiveis no Weka: classificador
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NaiveBayes, J48 e MultilayerPerceptron. Os parametros padrao da ferramenta néo
foram alterados.

Foram escolhidas essas técnicas de classificacdo, pois precisavamos de
técnicas de naturezas diferentes, validadas pela literatura e fossem também

comumente utilizadas para classificagéo textual.

4.2 EXTRACAO DO ASSUNTO

Esta é a segunda etapa do sistema proposto, ela € responsavel por identificar
qual o assunto da davida contida na postagem do aluno. Logo apos a classificacéo,
sendo a postagem classificada como duvida, ela entra na etapa de extracdo. O fluxo

dessa etapa do projeto € melhor compreendido se observarmos a figura 10.

Figura 10 - Fluxo da etapa de extracédo de assunto.

Contendo
Programatico
¥

Busca no
Wikipédia dos

aAssuMmios

{ Recebe a ]HF’ré—prucessnmem%H{Célcu]u dos pesus}H{ Assunto }]
postagem

Fonte: O autor.

Esta etapa € dividida em duas partes, a primeira parte recebe como entrada o
conteudo programatico de uma disciplina provido pelo professor da mesma. Logo
apos receber essa entrada, todos os assuntos descritos no contetdo programatico
sdo buscados no Wikipédia, e um banco de palavras é criado para cada um dos

assuntos, cada palavra possui um peso associado.
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Em seguida, a postagem que anteriormente foi classificada, agora €
novamente € submetida as técnicas de pré-processamento. A postagem entédo é
comparada com os bancos de palavras, e verifica-se qual tem maior valor pelo
somatoério dos pesos das palavras. O assunto em que o somatério dos pesos for
maior, é definido como assunto da postagem.

4.2.1 Busca dos assuntos no Wikipédia

Quando a disciplina é cadastrada no AVA, é necessario também que seja
adicionado o plano de trabalho da disciplina, que aborda varias informacdes sobre
ela. Dentre essas informacdes, existe o contelddo programatico, nele estao todos os
assuntos que serdo vistos no decorrer da disciplina.

Foi criado uma funcdo que reconhece e extrai o conteldo programético do
plano de trabalho da disciplina. Em seguida outra funcdo ainda organiza
hierarquicamente os assuntos, com assuntos ‘pai’ e assuntos ‘filho’, como os
préprios nomes sugerem, os assuntos indicados como ‘filho' sdo derivagdes do

assunto ‘pai’. A figura 11 mostra um exemplo de hierarquia dos assuntos.

Figura 11 - Exemplo da hierarquia dos assuntos.

Teoria dos
conjuntos
[
I I I
Pertinéncia, " ~
P Operagdes entre Demonstragao
Continéncia e conjuntos de propriedades
Igualdade ) prop

Fonte: O autor.

Como podemos observar na figura 11, o assunto “Teoria dos conjuntos”
possui um nivel hierarquico maior (assunto “pai”), e os outros no nivel abaixo, séo os
assuntos “filho”.

Para cada assunto, seja ele ‘pai’ ou filho’, é feita uma consulta no Wikipédia
de cada um deles. Todos os hiperlinks e as palavras em negrito sdo adicionados no
banco de termos de seu respectivo assunto, juntamente com seu peso. O peso é
calculado pela equacgédo 6 (TF), que é razdo entre a quantidade de aparicdes do

termo e a quantidade total de termos no texto do Wikipédia.
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4.2.2 Pré-processamento

Como na etapa de classificacdo, foram utilizadas as técnicas de remocao de
stopwords e o stemming. Cada postagem é submetida a ambas as técnicas, assim

como os termos adicionados no banco de termos de cada assunto.

4.2.3 Calculo dos pesos

Assim como explicado anteriormente, 0s pesos dos termos correspondentes a
cada assunto, € a razdo entre a quantidade de apari¢cdes do termo e a quantidade
total de termos no texto do Wikipédia.

Com todos os bancos de termos preenchidos, e cada termo com seu
respectivo peso, é possivel entdo definir o assunto de uma postagem. Para isso
cada palavra contida na postagem € comparada com o0s bancos. Para cada termo da
postagem que esteja contido no banco de termos, o peso do termo do banco é
somado. Ao termino de cada banco o somatdrio € armazenado e zerado, para que 0
préximo somatorio possa iniciar.

O somatorio do banco de termos que possuir maior valor, é o assunto da

postagem.

4.3 RECOMENDACAO DE MATERIAL DE ESTUDO

Esta é a ultima etapa do sistema, nesta etapa, € dado como entrada o
assunto extraido da postagem assim como visto na etapa anterior, e € buscado um
video do Youtube que melhor atenda o assunto. O video encontrado é sugerido ao
aluno.

Apés a etapa de extracdo do assunto da postagem, o assunto € passado
como argumento para a funcdo responsavel por buscar videos no Youtube. Essa
funcao retorna o link do video melhor ranqueado, o algoritmo do Youtube por padréo
ordena a lista de videos por relevancia, logo, € suposto que seja o melhor para a
pesquisa realizada. Ao obter este link, ele € recomendado ao aluno, servindo assim

como auxilio para que o aluno possa sanar sua duvida.
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5. RESULTADOS

Esta secdo apresenta as bases de dados utilizadas no experimento, as
métricas de avaliacdo e os resultados obtidos nos testes realizados nas trés etapas:
classificagdo da postagem, extracdo do assunto da postagem, e recomendacéo de
material de estudo.

5.1 BASES DE DADOS

Esta etapa do trabalho diz respeito a criacdo da base de dados utilizadas
neste projeto. Durante o processo de desenvolvimento desta fase, de classificagéo,
do projeto foram utilizadas 3 bases de dados diferentes.

A base de dados 1 foi retirada do AVA da UFAL (Universidade Federal de
Alagoas), e as postagens foram retiradas de vérias disciplinas diferentes do curso a
distancia de bacharelado em sistemas de informacdo. Ja a base de dados 2, foi
retirada também do AVA da UFAL, porém, das disciplinas de algoritmos e estruturas
de dados | e Il, do mesmo curso.

As figuras 12 e 13 mostram a distribuicdo das classes nas bases de dados
utilizadas em toda fase de classificacdo do projeto, onde o0s valores expostos
representam as respectivas quantidades de postagens pertencentes as classes

indicadas.

Figura 12 - Distribuicdo da base de dados 1.

188

104

® Duvidas Neutras Respostas

Fonte: O autor.
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Figura 13 - Distribuicdo da base de dados 2.

m Dlvidas = Neutras = Respostas

Fonte: O autor.

A terceira base de dados (base de dados 3) possui 387 postagens, e
diferentemente das outras duas, ndo esta distribuida conforme as classes Duvida,
Neutra ou Resposta. A distribuicdo desta base é feita conforme o assunto ao qual

pertencem. Podemos ver a distribuigdo na figura 14.

Figura 14 - Distribuicdo da base de dados 3.

./

® Relacbes, fungbes e sequencias

= | dgica
B Teoria dos numeros

Teoria dos conjuntos

Fonte: O autor.

Esta base de dados foi desenvolvida na disciplina de topicos avangados em
inteligéncia artificial, do curso de bacharelado em ciéncia da computagéo da UFRPE.

Os alunos dessa disciplina tiveram que escrever postagens que apresentassem
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davidas ou respostas com relacdo aos assuntos da disciplina de matematica
discreta. Ao invés de separar as postagens por classe (Davida, Neutra e Resposta),
a base foi distribuida segundo o0 assunto que representavam na disciplina proposta.
Os valores apresentados na figura 14 representam a quantidade de postagens que

0S assuntos contem.

5.2 METRICAS DE AVALIACAO

Neste trabalho foram utilizadas as seguintes métricas de andlise: Precisao,
Cobertura e Medida-F. Segundo Friedman et al. [Friedman et al. 1997], a precisédo
avalia o quanto o sistema acerta. A métrica de precisdo aplicada no trabalho é
baseada na quantidade de postagens classificadas corretamente. A precisdo é

calculada pela Equacgéo 9.

tp

FPrecisao = ——,
tp + fp 9)

Onde tp (true positive) representa o numero de verdadeiros positivos,
enquanto fp (false positive) é o numero de falsos positivos. True positive sdo
instancias que pertencem a uma determinada classe, e que foi classificada
corretamente. False positive sdo instancia que foram preditas como pertencentes a
uma classe, porém incorretamente.

A métrica de Cobertura [Roncero 2010] avalia a porcentagem de quantos
itens relevantes foram de fato classificados como relevantes. Podemos observar sua

equacao 10 logo abaixo:

tp

cobertura = ————.
tp +fn (10)

onde tp representa 0 numero de verdadeiros positivos e fn (false negative) é o
namero de falsos negativo. False negative sdo instancias que deveriam pertencer a

uma classe, porém foram classificadas como pertencente a outra.
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A métrica Medida-F pode ser interpretada como uma média ponderada da
precisdo e da cobertura, onde o F tem o seu melhor valor em 1 e o pior em O,

conforme pode ser notado na equacéo 11.

precisao - cobertura

F=12. :
precisao + cobertura (1)

Outra métrica que foi utilizada foi a acuracia, que é definida como sendo a
razao da soma de todos os verdadeiros positivos pela soma de todos os verdadeiros

positivos e falsos positivos para todas as classes [Barros et al. 2012].

5.3 CLASSIFICACAO DAS POSTAGENS

A avaliacdo da etapa de classificacdo sera feita usando a métrica medida-F.
Quanto mais proximo a medida-F for de 1, melhor o resultado. As bases de dados
utilizadas foram a base de dados 1 (BD1) e a base de dados 2 (BD2), apresentadas
na secdo 5.1. Como mencionado anteriormente, o ambiente experimental utilizado
foi o programa Weka.

Primeiramente avaliamos qual seria a melhor técnica de classificacdo para a
nossa abordagem. As técnicas utilizadas, com seus respectivos algoritmos contidos
no Weka, foram: NaiveBayes, J48, MultilayerPerceptron. Como citado anteriormente,

os parametros padrdo do weka néo foram alterados para o experimento.

Tabela 2 - Média das medidas-F das técnicas de classificacao

Técnicas de classificacéo Media da Medida-F
BD1 BD2
NaiveBayes 0.526 0.701
J48 0.885 0.882
MultilayerPerceptron 0.962 0.972

Fonte: O autor.

Para a realizacdo deste primeiro teste, ndo foi aplicado nenhum tipo de pré-
processamento nas postagens, as caracteristicas selecionadas foram as frequéncias
de palavras de cada classe (Duvida, Neutra, Resposta), e o limite de corte foi

deixado em 0. Podemos observar o resultado na tabela 2.
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O resultado expresso na tabela 2, mostra que o algoritmo
MultilayerPerceptron (MLP) € o mais adequado para resolucdo do problema
abordado por este trabalho, apresentando um valor de 0,962 na média obtida da
medida-F das trés classes na BD1 e 0,972 na BD2. Este resultado ratifica a
conclusdo de Rolim et al. (2014), que aponta o MLP como melhor algoritmo de
classificador para este o problema de classificacdo de postagens.

Com o melhor algoritmo definido, resta definir quais serdo as caracteristicas
que devem ser selecionadas, quais técnicas de pré-processamento devem ser
empregadas, e qual limite de corte deve ser estabelecido, a fim de que possamos
encontrar o melhor cenario possivel e aumentar ainda mais o valor da medida-F.

O limite de corte foi implantado para que palavras de baixa relevancia fossem
eliminadas da colecdo de palavras. Por isso palavras com frequéncia ou TF-IDF
menor que os valores estabelecidos sao descartadas.

Dividiremos os testes em dois tipos, baseado nas caracteristicas utilizadas. O
primeiro tipo usa a frequéncia de palavras como caracteristica, € 0 segundo usa o
TF-IDF. Os dois tipos sofrerdo variacdes de técnicas de pré-processamento e limites
de corte.

Como o principal objetivo do sistema é encontrar dividas, o melhor resultado,

sera o que possuir o maior valor da medida-F da classe Duvida.

5.3.1 Usando frequéncia das palavras

Para o primeiro cenario, as caracteristicas selecionadas foram as frequéncias
das palavras de cada classe. Nao foi aplicado nenhum tipo de pré-processamento, e
a Unica variacado que ocorreu, foi do limite de corte, que variou entre 0, 5 e 10. Os
limites de cortes utilizados foram definidos com base nos limites utilizados em Rolim

et al. (2014). O resultado deste primeiro cenario se encontra na tabela 3.

Tabela 3 - Classificagdo sem usar tecnicas de pre-processamento (frequéncia).

Base de Limite de corte em O Limite de corte em 5 Limite de corte em 10

dados
Dlvida | Neutra | Resposta | Davida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta

BD1 0.96 {0.935| 0.979 |0.738 | 0.708 | 0.774 | 0.728 | 0.623 | 0.745
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Base de | Limite de corte em O Limite de corte em 5 | Limite de corte em 10
dados , , .
Duvida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta | Dlvida | Neutra | Resposta
BD2 0.977 1 0.961 | 0.977 | 0.915|0.844 | 0.835 | 0.821 | 0.797 | 0.827

Fonte: O autor.

No segundo cenario, a unica diferenca em comparacdo com O primeiro

cenario, € a adicdo da técnica de pré-processamento, no caso, a remocdo de

stopwords. Vemos o resultado na tabela 4.

Tabela 4 - Classificacdo usando remocao de stopwords (frequéncia).

Base de | Limite de corte em O Limite de corteem 5 | Limite de corte em 10
dados
Divida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta | Divida | Neutra | Resposta
BD1 0.963 | 0.953 | 0.966 | 0.793 | 0.768 | 0.801 | 0.736 | 0.634 | 0.71
BD2 0.962 | 0.933 | 0.955 | 0.906 | 0.859 | 0.872 | 0.891 | 0.823 | 0.834

Fonte: O autor.

Assim como o primeiro cenario, 0 melhor resultado se apresentou quando o

limite de corte estava em 0, aumentando o valor no BD1 para 0.963 e reduzindo o
valor na BD2 para 0.962.

Para o terceiro cendrio, adicionalmente ao segundo cendrio, aplicou-se mais

uma técnica de pré-processamento, o stemming. O resultado estd expresso na

tabela 5.

Tabela 5 - Classificacdo usando remocao de stopwords e stemming (frequéncia).

Limite de corte em O

Base de Limite de corte em 5 | Limite de corte em 10
dados
Dlvida | Neutra | Resposta | Davida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta
BD1 0.892 1| 0.825| 0.922 | 0.779 |0.777 | 0.806 | 0.77 | 0.713 | 0.782
BD2 0.872 1 0.874 | 0.895 | 0.879 |0.809 | 0.854 |0.842|0.785 | 0.796

Fonte: O autor.

Podemos notar que o melhor resultado permaneceu no caso em que o limite

de corte estava em 0 na BD1, com o valor de 0.892. Diferentemente do resultado da
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BD1, e dos resultados anteriores, o melhor resultado para a BD2 foi quando o limite
de corte estava definido em 5, no valor de 0.879.

Analisaremos mais a frente os resultados desta fase (usando frequéncia das
palavras), juntamente com o resultado da fase usando TF-IDF, para enfim definir
qual cenério mais adequado para resolucdo do problema abordado neste trabalho.

5.3.2 Usando TF-IDF

No primeiro cenario, as caracteristicas selecionadas foram os somatorios dos
TF-IDF das palavras de cada classe, assim como todos os demais cenarios deste
toépico serdo. Nao foi aplicado nenhum tipo de pré-processamento, e a Unica
variacdo que ocorreu, foi do limite de corte, que variou entre 0, 0.00109 e 0.00247.
Os limites de cortes utilizados foram definidos ap6s o teste de varios outros valores,
os valores adotados foram o que apresentaram os melhores resultados. O resultado

deste primeiro cenario se encontra na tabela 6.

Tabela 6 - Classificacdo sem técnicas de pré-processamento (tf-idf).

Limite de corte em 0 Limite de corte em Limite de corte em
Base de 0.00109 0.00247

dados
Duvida | Neutra | Resposta | Davida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta

BD1 0.832| 0.48 | 0.636 | 0.854|0.819 | 0.795 | 0.834 | 0.705 | 0.748

BD2 0.938 | 0.908 | 0.895 |0.885|0.817 | 0.777 | 0.846 | 0.655 | 0.585

Fonte: O autor.

Observamos que o melhor resultado (valor da medida-F da classe Duvida) se
apresentou quando o limite de corte foi definido em 0.00109, no valor de 0.854 na
BD1. E para o BD2 o melhor resultado foi quando o limite de corte estava em O,
apresentando o valor de 0.938.

No segundo cenario, diferente do primeiro, foi aplicada a técnica de remocao
de stopwords como pré-processamento. Os valores de corte foram mantidos.

O melhor resultado tanto na BD1 quanto na BD2, se apresentou quando o
limite de corte estava definido em 0.00109, nos valores de 0.911 e 0.941

respectivamente. Encontramos os resultados na tabela 7.




Tabela 7 - Classificacdo usando remocéao de stopwords (tf-idf).
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. Limite de corte em Limite de corte em
Base de Limite de corte em O 0.00109 0.00247
dados
Duvida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta | Dlvida | Neutra | Resposta
BD1 0.832/0.879| 0.78 |[0.911|0.898| 0.87 |0.855|0.763 | 0.788
BD2 0.85 | 0.549 | 0.536 |[0.941 |0.899 | 0.895 |0.893 | 0.822 0.8

Fonte: O autor.

Neste terceiro e Ultimo cenario, além de aplicar a remoc¢do de stopwords,

também sera aplicado o stemming. Os limites de corte serdo mantidos novamente.

Os resultados deste terceiro cenario estdo contidos na tabela 8.

Tabela 8 - Classificacdo usando remocao de stopwords e stemming (tf-idf).

- Limite de corte em Limite de corte em
Base de | Limite de corte em O 0.00109 0.00247
dados
Duvida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta | Duvida | Neutra | Resposta
BD1 0.823 | 0.667 | 0.711 | 0.908 | 0.916 | 0.87 |0.868 | 0.849 | 0.823
BD2 0.843 | 0.639| 0.611 | 0.926 {0.885| 0.88 |0.882|0.793 | 0.801

Fonte: O autor.

Assim como no cenario anterior, o melhor valor da medida-F se apresentou
guando o limite de corte foi definido em 0.00109, no valor de 0.908 na BD1 e de
0.926 na BD2.

5.3.3 Analise dos resultados

Para definir qual € o melhor cenario para a classificacao, foi escolhido como
critério o valor da medida-F da classe Duvida, visto que o principal objetivo deste
trabalho € identificar a duvida do aluno, para posteriormente recomendar um
material de estudo auxiliar, a fim de sanar tal davida.

Ao observarmos os resultados apresentados, notamos claramente que o0s
dois primeiros cenarios (usando frequéncia de palavras) obtiveram os melhores
resultados, tanto na BD1 quanto na BD2, com os valores de 0.96 e 0.963 para a
BD1, e 0.977 e 0.962 para a BD2. A figura 15 nos mostra os maiores valores

atingidos da medida-F da classe Duvida para as duas bases de dados utilizadas.
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Figura 15 — Maiores valores atingidos da medida-F da classe Duavida.
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Fonte: O autor.

Podemos observar que o cenario 1 e 2 sdo 0S que apresentam 0s maiores
valores da medida-F.

O cenario 1 faz uso da frequéncia das palavras das classes como
caracteristica, e ndo faz uso de técnicas de pré-processamento. Os valores
apresentados na figura 15 para o cenario 1, foram alcancados quando o limite de
corte estava em 0.

O cenario 2, faz uso da frequéncia das palavras das classes, e faz a remocéo
de stopwords como técnica de pré-processamento. Assim como o cenario 1, 0s
melhores valores foram atingidos quando o limite de corte estava em 0.

Se calcularmos a média dos valores atingidos na BD1 e BD2 do cenario 1 e 2,
chegamos aos valores de 0.968 e 0.962 respectivamente. O valor da média do
cenario 1 é levemente superior a média do cenario 2. Portanto, o cenario 1 é o mais
adequado para ser utilizado na etapa de classificacdo das postagens, pois possui 0

maior valor da medida-F, o que representa uma maior acuracia.
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5.4 EXTRACAO DO ASSUNTO

Como explicado na secéo 4.2, foram utilizadas duas bases de dados (base de
dados 2 e base de dados 3) com o intuito de avaliar a taxa de acerto do algoritmo de
extragdo de assunto. Para os testes realizados, foi necesséario também o contetdo
programatico dos cursos das quais as bases estdo relacionadas, no caso,
Algoritmos e estrutura de dados para a base de dados 2, e matematica discreta para
a base de dados 3. Os dois conteudos programaticos utilizados podem ser
encontrados nos anexos | e Il.

A base de dados 2, é composta por 600 postagens, divididas em: 200
postagens classificadas como duavida; 200 classificadas como neutra; 200
classificadas como resposta. No caso da extracdo foram utilizadas para teste,
apenas as postagens classificadas como davida. Como técnicas de pré-
processamento, foram aplicadas a remocédo de stopwords e stemming, tanto nas
postagens quanto nos termos relacionados a cada assunto.

Foi possivel extrair corretamente o assunto de 66,66% das postagens.
Contudo, identificamos que algumas postagens dificultam a extracdo do seu assunto
corretamente, tais como: “Professor, qual seria a melhor forma para resolver a
primeira questao da lista?”; “Que horas abre o laboratério?”; “Qual sera a data da

prova?”.

Figura 16 - Grafico da diferenca dos resultados da extracao.

100,00% 90,58%
80,00% 66,66%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%
Todas as postagens Removendo postagens
com duvidas nao
relacionadas ao
assunto

B Taxa de acerto

Fonte: O autor.



a7

Esses tipos de postagens dificultam a extracdo do seu assunto, tendo em
vista que para uma extracdo correta, precisamos que 0 assunto esteja relacionado
com algum assunto no conteudo programatico da disciplina.

Realizamos outro teste removendo esses tipos de postagens, a taxa de acerto
subiu para 90,58%. Este resultado mostra que existe a necessidade da otimizacao
do algoritmo de extracdo, de forma que de alguma forma possa eliminar as
postagens que nao sdo relacionadas a algum assunto da ementa do curso. A
diferenca entre os dois resultados pode ser observada na figura 16.

Ja a base de dados 3, € distribuida conforme o assunto a qual pertence: 119
postagens anotadas como “teoria dos conjuntos”; 38 anotadas como “teoria dos
numeros”; 122 anotadas como “relagdes, funcbes e sequéncias”; 118 anotadas
como “légica”. Assim como na base de dados 2, foi aplicado a remogédo de
stopwords e stemming como técnicas de pré-processamento. O resultado deste

teste pode ser observado na tabela 9.

Tabela 9 - Taxas de acerto dos assuntos da base de dados 3.

Assunto Taxa de acerto
Teoria dos conjuntos 71,43%
Teoria dos niUmeros 84,21%
Relac¢bes, funcdes e sequéncias 62,3%
Logica 86,44%
Média 76,1%

Fonte: O autor.

A média da taxa de acerto obtida foi de 76,1%. Analisando as partes que
compdem este resultado, observamos que os resultados individuais ndo foram
uniformes, um exemplo dessa diferenca pode ser visto pela taxa de acerto de
“‘Relagdes, fungdes e sequéncias”, 62,3%, e pela taxa de “Légica” de 86,44%.

Isso nos mostra que mesmo com assuntos do mesmo universo, no caso,
matematica discreta, houve uma diferenca consideravel entre os resultados. Esta
diferenca pode ser creditada a como o conteudo programético da disciplina é
descrito. Aléem das postagens ja mencionadas anteriormente, que nao possuem

assuntos relacionados a algum assunto da ementa da disciplina.
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Vale salientar que a base de dados 3 ndo possui postagens com comentarios
neutros, diferentemente da base de dados 2 que possui. Logo, esse fato pode ter
tido alguma influéncia no valor de 76,1% apresentado na extracdo da base de dados
3.

Ao finalizarmos os testes, identificamos o desafio de melhorar a taxa de
acerto da extracdo de assunto, mesmo obtendo taxa boas, de 66,66% para base de
dados 2 e 76,1% para a base de dados 3. Logo, consideramos a taxa de acerto
dependendo das varidveis de entrada, um percentual entre 66,66% e 76,1,
observada a influéncia dessas variaveis no resultado final.

Para a etapa de recomendacdo nao serdo realizados os testes com o objetivo
de obter uma taxa de acerto, visto que a recomendacédo do video do Youtube esta
estreitamente relacionada ao assunto da postagem. Portanto, avaliar o desempenho
do Youtube com relacdo a busca dos videos foge do escopo deste trabalho.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Com a grande disseminacdo da educacédo a distancia os ambientes virtuais
de aprendizagem estdo sendo largamente usados. Nestes ambientes as ferramentas
da Web 2.0, como féruns, blogs, wiki, tem ganhado um papel no processo de
ensino-aprendizagem. Os féruns tém uma caracteristica importante, nele os alunos
postam dulvidas e possiveis respostas para questdes levantas pelo professor.

Com isso, esta ferramenta produz um conteudo bastante valioso para o curso
que a utiliza. Contudo, devido a grande quantidade de alunos normalmente inscritos
em cursos com plataformas online, torna-se dificil realizar o acompanhamento
direcionado para cada aluno de forma. Além disto, 0 acesso ao conteddo do forum
também néo é utilizado de forma eficiente.

Diante dessas consideragdes podemos afirmar a importancia deste trabalho,
para que auxilie os professores no acompanhamento dos alunos, e que auxilie os
alunos em busca das respostas aos seus gquestionamentos concernentes a um
assunto especifico.

A principal proposta deste trabalho, foi a criacdo de uma nova abordagem,
para ajudar o professor a solucionar duvidas dos alunos de forma automatizada, de
forma que pudesse otimizar o processo de ensino-aprendizagem. Essa abordagem
auxilia tanto o professor, reduzindo o tempo empregado para responder todos 0s
guestionamentos dos alunos, quanto o aluno, indicando materiais de estudo que
possam auxilid-lo na resolucao da sua duvida.

Entre as dificuldades encontradas no processo de desenvolvimento deste
trabalho, podemos citar a criagdo das bases de dados utilizadas, visto que foram
retiradas do moodle da UFAL de forma manual, tendo ainda que rotular cada
postagem de acordo com seu conteudo também manualmente. Outra dificuldade
que pode ser mencionada, diz respeito a utilizacgdo de bibliotecas no
desenvolvimento do classificador automatico, ao tentar integrar essas bibliotecas
(Scikit-learn, Orange, Python-weka) que reduziriam consideravelmente o tempo
gasto na codificacdo dessa etapa, foram identificados problemas de compatibilidade

com o ambiente de desenvolvimento.
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6.1 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante o processo de desenvolvimento deste trabalho, publicamos um artigo
no Encontro nacional de inteligéncia artificial e computacional (ENIAC), no ano de
2014, juntamente com os professores Filipe Cordeiro e Rafael Ferreira, intitulado
“‘Reconhecimento de padrdes aplicados a comentarios de féoruns educacionais”. Este
artigo pode ser encontrado no anexo lll.

Conseguimos a 22 colocacdo no concurso de posters da semana da
computagdo (SECOMP), realizada na UFRPE no ano de 2015, ao apresentarmos o
poster intitulado “Analise comparativa entre técnicas de classificagdo de texto para
identificacdo de duvidas em féruns educacionais”. O poster foi produzido juntamente
com os professores Filipe Cordeiro e Rafael Ferreira. Este poster pode ser

encontrado no anexo V.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, iremos desenvolver uma forma de eliminar as
postagens de duvidas que nao séo relacionadas com algum assunto do contetudo
programéatico da disciplina, visto que como mencionado anteriormente, reduziram
drasticamente o0 percentual de acerto do extrator de assunto. Também
desenvolveremos um padrdo para a descricdo do conteudo programatico da
disciplina, j& que assim como o problema da postagem, contribuiu para a reducao da
taxa de acerto do extrator. Iremos realizar experimentos de extracdo de assuntos,
utilizando outras fontes além do Wikipédia para coletar os termos relacionados.

Além disso, adicionaremos outras fontes para recomendacdo do material de

estudo auxiliar, para somar aos videos do Youtube que ja séo recomendados.
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ANEXO | — CONTEUDO PROGRAMATICO 1

CONTEUDO PROGRAMATICO DE ALGORITMOS E ESTRUTURA DE DADOS 1 E Il
3 CONTEUDO PROGRAMATICO:

3.1 Modulo | - O computador e a resolugio de problemas
- Histéria do computador

- As primeiras ferramentas de calculo

- O computador eletrénico

- Modelo légico do computador

- Bits e Bytes

- O hardware

- O software

- A resolugdo de problemas usando o computador
- Problema

- Algortmo

- Implementacio

3.2 Modulo Il - Elementos basicos para elaboracio dos algontmos
- Dados, vanaveis e comandos basicos

- Tipos de dados

- As vanaveis e a atnbuigc3o de valores

- Entrada e saida de dados

- Expressbes

- Expressies aritméticas

- Expressdes logicas;

- Expressoes literais

3.3 Modulo Il - Estruturas de controle
- Estruturas de selecdo

- Formato "se - entio”

- Formato "se - entdo - sendo”

- Formato encadeado

- Estruturas de repeticio

- A estrutura "para”

- A estrutura "enquanto”

3.4 Médulo IV - Estruturas de dados
- Estruturas homogéneas basicas

- Vetores

- Matnizes

- Estruturas homogéneas especiais
- Cadeias de Caracteres

- Conjuntos.

3.5 Médulo V - Modularizag3o de algoritmos
- Subalgontmos

- Definigdo - pardmetros, retomo

- Variaveis locals e variaveis globais

- Recursividade

- Definicio e aplicacdes
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3.6 Modulo V1 — Tipos abstratos de dados (TAD)

- TAD e o Paradigma Imperativo

- Atributos e interface - Registro, Vetor de registros;

- Experimentacio;

- TAD e o Paradigma Orientado a Objetos

- Atributos e interface - Classes e objetos;

- Experimentagdo - Classes predefinidas da linguagem Python;

3.7 Maodulo VI - Estruturas de dados lineares
- Listas

- Lista seqiiencial e lista encadeada, Lista estitica e lista dindmica;

- TAD lista;
- Filhas

- TAD Pilha;
- Filas

- TAD Fila;

3.8 Médulo VIII - Estruturas de dados ndo-lineares
- Arvores

- Propriedades, Caminhamentos;

- TAD Arvore;

- Grafos

- Terminologia, Representacdo de grafos

- TAD Grafo
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ANEXO Il - CONTEUDO PROGRAMATICO 2

CONTEUDO PROGRAMATICO DE MATEMATICA DISCRETA
1. CONTEUDO PROGRAMATICO:

1.1 Nogfes de Lagica e Técnicas de Demonstragdo

- Logica proposicional

- Proposigdes e Operadores Logicos

- Tabela-Verdade

- Equivaléncias Logicas

- Consequéncias Logicas

- Recursdo

- Nogdes de Ldgica de Predicados

- Metodos de Prova: Prova Direta, Por Contradicdo e Por Inducado

1.2 Teoria dos Conjuntos

- Definicao

- Pertinéncia, Continéncia e Igualdade
- Operacdes entre conjuntos

- Demonstracéo de Propriedades

1.3 Relagfes, Fungdes e Seqiiéncias.

- Relagdes binarias e n-arias

- Relagdes reflexivas, simétricas, anti-simétricas e transitivas
- Definicdo das Fungdies.

- Fungdes injetivas, sobrejetivas e bijetivas.

- Seqiiéncias e somatorios.

- Nogdes de cardinalidade de conjuntos infinitos.

1.4 Infroducdo a Teoria dos NUmeros
- Relagdo de Divisibilidade

- Algoritmo da Divisdo

- MDC

- Nimeros Primos

- Nogdes de Aritmética Modular

- Fatorial
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ANEXO IIl = ARTIGO PUBLICADO

Reconhecimento de Padroes Aplicados a
Comentérios de Foruns Educacionais

Vitor B Rolim®, Filipe Rolim Cordeiro*?, Rafael Ferreiraf
*Departamento de Estatistica @ Informética - Universidade Federal Rural de Permambuoco, Brasil
TCentro de Informética - Universidade Federal de Pernambuco, Brasil

Resumo—{) uso de plataformas educacionais online @ firuns
de discussio requer muilss veres 8 necessidade de acompanha-
menio de milhares de uswirios. Para esse acompanhamenio ser
eficienie. é necessiria a distingBo enire postagens de dividas
& respostas em lopicos criados nesses firuns Nesie trabalho
& proposta uma solucho para identificacio aulomética de trés
tipos de postagens em foruns educacionais: dividas, respostas e
meutras. Fara isto, foram aplicadas ¢ analisadas trés écnicas de
reconhecimento de padrbes, enire elas redes hayesianas, drvore de
decisio & rede neural As Ecnicas foram analisadas ohs rvando-
s a5 métricas de precisio, coberiura e F-memsure. Resultados
maostram que & rede nearal conseguiu obler um bom indice de
classificacho, com valor de f~measure de 084, 0.7 e L8] para as
postagens das classes divida. neutra e resposta, respectivamente.
For fim, a solugio proposta pode ainda s rvir como entrada para
sistemas de recomendacio de contedde em fruns educacionais.

L INTRODUCAD

Com o crescente uso da tecnologia como ferramenta de
apoio educacional. o uso de Ambientes de Virtuais de Apren-
dizagem (AVA) [1] tem aumentado cada ver mais. Estes
ambientes disponibilzam vérias ferramentas para melhorar a
iteracio entre professores e alunos, onde alguns exemplos sio;
fmum, blog, wiki, redes sociais, entre outros. As ferramentas
citadas s&0 conhecidas como ferramentas sociais ou ferra-
mentas da Web 20 [2]. Elas possuem um grande potencial
para gerar conieddo. o gue pode ser usado para auxiliar no
processo ensino apendizagem. Porém, é importanie gque os
AVAs ofere¢am meios de acompanhamento direto e indireto
para garantir o aprendizado do aluno [3].

0 acompanhamento direto & aguele ealizado sob a super-
wisho do professor ou mtor. Para isso, o curso tem um plano
de ensino e cronograma de atividades gue sio acompanhados
de perto pelos professomes e twtores. Entdo todo material e
discussbes disponibilizados no AVA & verificado manualme nte
para que as dividas dos alunos sejam resolvidas e seus
progressos computados. Contudo, devido b grande guantidade
de alunos nommalmente inscritos em curses com platafiormas
online, torna-se dificil realizar o acompanhamento direcionado
para cada aluno.

Para amenirar essa situacio, € necessrio também realizar
o acompanhamento indireto, gue é o acompanhamento sem
a participagio direta do professor. Pama isso. é importante
er um sisema automatizado gue possa identificar o tipo de
diivida que um aluno possui e direcionar um conteddo focado
na divida do aluno [4], [5]. Existem sistemas gue lidam
diretamente com blogs [6], fémns [T], wikis [E].

Dentre essas ferramentas o firom em uma caracteristica
importante. E nele que os alunos postam dividas e possiveis

mesposizs para questbes levantas pelo professor. Cheng er al.
[9] realizou um estudo que mostra a efetividade da ferramenta
de fiirum para melhorar a performance de estudantes em um
AVA. Em um acompanhamento direto as postagens de dilvidas
devem meceber uma solugio. Por outro lado, uma mesposta
pode ser usada para perceber o progresso do aluno, com isso
o professor pode pontud-lo ou pode utilzar o aluno como
propagador do assunto entre os colegas [ 10].

Para mealizar 0 acompanhamento indieto de um fomum
educacional de forma eficiente é importante a utilizacio de
sistemas autométicos. Por exemplo. um sistema para mecomen-
dar automaticamente matkeriais direcionados para as dividas
de cada aluno seria bastante Gtil. Para iss0, o primeiro passo
é realizar a identificagio do tipo de postagem feita no fonum
educacional. Uma vex identificado o tipo de postagem. pode-
sa warificar se a postagem foi atendida, em caso de ddvida, e
direcionar conteddos voltados para cada tipo de usudrio.

Tendo em vista o problema apresentado, este trabalho
propie uma solugdo compuatacional para classificacio de pos-
tagens de alunos em fimuns educacionais. O sisiema proposto
realiza a classificagio de postagens em tiés categorias divida,
postagem neutra e resposta. Essa etapa é importante para no
futuro ser realirada a indicacho de conteddos relacionados com
postagem de divida em questio.

Para avaliar o sistema proposto, um dataset contendo posta-
gens de fdmns educacionais foi criado e foram testadas vérias
Ecnicas de reconhecimento de padrbes, sendo que as Ecnicas
de rede bayesiana, Srvore de decisio e a rede neural foram as
que alcancaram melhores resultados chegando a alcangar um
valor de métrica Fmeasure de 0.84 em relacdo a classe davida.

O mesto deste artigo estd dividide como segue: A Secio I1
descreve os principais trabalhos relacionados & proposta. As
Ecnicas utilizadas para construgio do sisiema sho detalhadas
na Secio I A secdo IV apresenta a metedologia seguida nos
experimentos. Na secio ¥V os resultados alcangados pelo sis-
fema s&0 apresentados. Por fim, na Seciio W1 s&o aprese ntados
as conclustes e os trabalhos futuros.

I, TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secio é dividida em duas partes. A primeira descreve
alguns trabalhos de andlise de sentimento em fémum que
foram usados como base para a construgdo do sistema, e a
segunda descreve aplicagbes de mineragio de dados em fénuns
educacionais.
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A Anilise de Senrimerzo em Firuns

A aplicagio de andlise de sentimento em fimmns vem sendo
tema de vérios trabalhos [7). [11]. [12], [13). Esta secio
descreve 0f trabalhos que foram usados como base para a nossa
Proposta

Shi er al. [12] far andlise de sentimento baseado em tdpicos
de firuns para agrupar postagens de temas relacionados. O
principal objetivo deste trabalho é distinguir opinites diferen-
kes para um ema usando os conteddos de fdmuns. Para isso
os gutores transformam as postagens do fomm em uma lista
de palavra e usa a frequéncia das mesmas para realizar o
agrupamsento.

Seguindo a mesma linha do trabalho citado acima. Li e
Wu [11] usam ticnicas de agrupamento e classificagio de
fexto para identificar fidiruns gue estio sendo muito acessados
@ para agrupar suas postagens por tpicos. Mais uma vez os
atributos usados para aplicar as Ecnicas de mineragio de texto
& a frequéncia das palavras nos fmums.

Resende er al. [7] mostra a aplicagbes de €cnicas de pri-
processamento @ mineragio de dados em uma colegio textual.
Meste trabalho, ele descreve sobre o uso dos algoritmos que
podem ser wtilizados para 8 mineragdo de lexto @ como se
aplica a mineragio de texto para diferentes problemas reais.

Moghaddam e Ester [13] revelam aspectos interessantes
sobre andlise de sentimento aplicada para sisemas de per-
puntas @ mespostas e analise de opiniao. Eles mostram como
fazer a mineragio de opiniio, e a partir dessa mineragio tirar
conclusies sobne as respostas dos tépicos crizdos. Para isso o
sistema ufiliza Ecnicas de mineragio de texto para classificar
= 3 postagem contém uma opinido positiva ou negativa.

O nosso trabalho atiliza a ideia de usar uma lista de
palavras e suas frequéncias como atribatos para mealizar a
classificagio ([12]. [11]) uwilizando Ecnicas de mineragio de
ftexto utilizadas em trabalhos anteriomes. [T], [13].

B. Aplicagdo de Minerapio de Tewo em Firuns Educacionais

A aplicagio de mineragho de fexto em ferramentas de
ambientes educacionais vém crescendo considerave lmente. Mo
contexto de firuns educacionais podemos listar o= trabalhos
que Seguem.

Aurdlio er al. [14] utiliza técnicas de sumarizagio automs-
tica para ajudar o professor a acompanhar o grande ndmero
de postagens nos fimuns em AVAs Aldm disto, este trabalho
mostra um estudo sobre o melhoria de se utilizar dispositivos
miweis para receber informacio da plataforma educacional.

Dringus e Ellis [15] propiem um sistema que identifica
o nivel de participagio dos aluncs nos féruns para ajudar
o professor a avalid-los. O trabalho propie uma lista de
parimetros gquantitativos, por exemplo, quantidade de recursos
compartilhados, e gualitativos, como presenca no fimum. Este
trabalho também identifica os tdpicos das postagens para faci-
litar o acesso do professor 45 discussbes de temas especificos.

Fu-Ren Lin er al. [16] propbe um sistema de classificagio
de género das postagens dos firuns de discussio em ambien-
es educacionais. Utilizando a frequéncia das palavras como
caracteristicas para o sistema, e aplicando drvore de decisio

para classificagio. Os géneros que este sisiema tenta identificar
sio: andncios, perguntas, interpretacio, conflite, afirmacio, e
outros,

Existem duas diferencas fundamentais deste trabalho para
o nosso sistema: (i) nds classificamos as postagens em apenas
3 categorias (divida, resposta e comentirio neutro); (i) nds
fizemos um comparativo com diferentes Ecnicas de classifica-
o para encontrar 8 que obteve melhor resultado.

IL  TECNICAS DE CLASSIFICACAD

A seguir s3o descritas as técnicas de apendizagem de
méguina utilizadas nesse trabalho para malizar classificagio
das postagens de fdruns educacionais.

A. Rede Bavesiana

A técnica Rede Bayesiana [17] € uma técnica probabilistica
baseada no Teorema de Bayes [18] e é uma Ecnica bastante
utilizada em aprendizagem de miquina e reconhecimento de
padrises. Esse classificador calcula a probabilidade gue uma
amostra desconhecida perenca a cada uma das classes pos-
siveis, predizendo a classe mais provivel Para isto, o clas-
sificador baseado em rede bayesiana calcula uma distribuicio
peradora para cada classe do problema através da andlise das
melaches entre as caracteristica envolvidas e as classes de cada
instAncia.

Apds treinar um classificador Bay esiano, dado uma amostra
ele decide pela classe com maior probabilidade, representado
por Py x). Essa probabilidade & calculada pela equagio 1.

Plug)p(z/w)

Plwy/z) = —2LF2

(1}

piz) =3 Plw)p(z/w,), ()
=1

onde plr) é a fungio de densidade de probabilidade
das classes @ p(z/uy) é a fungio de probabilidade de cada
classe wy. O classificador bayesiano realiza uma classificacio
estatistica, sendo completamente baseado em probabilidades.

B Arvare de Decisio

Amvom de decisiio & uma técnica de aprendirado de mé-
quina que uotiliza uma estrutora de drvore para avaliar os
atributos de uma entrada e retoma uma predigio baseada nos
valores desses atributos. Essa drvore & estruturada stravés de
virios nis, onde cada ni comesponde a um tese do valor de
uma caracteristica do dado de entrada. (s nds da drvore sio
ligados por ramos, os quais identificam os possiveis valones
do teste realizado em cada nd. Por fim, cada né da folha
da drvore mepresenta um valor de metomo. Sendo assim, a
drvore de decisio chega a uma decisio através da realizacio
de virios testes. Para isso, o algoritmo é iniciado na raiz da
drvore @ a percome realizando testes sobme as caracteristicas,
que corespondem aos nis, do dado de entrada awé chegar na
folha da drvore. Ao chegar na folha da drvome & retomado como
mesultado a classificagio.
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A Figura | mostra a estratura de uma drvore de decisfio
binéria. Em cada nd da drvore é realizado um teste baseado
nos valores dos atributos da amostra e o algoritmo percorme
a drvore atd chegar na folha, onde & retomado uma resposta
de classificacio. A frvore de decisfio wtilizada no trabalho, no
entanto, n&o & bindria, podendo ter mais de uma saida para cada
nd da drvore. Os esies realizados em cada no, para o trabalho
proposto, envolve os valores das carscteristicas selecionadas
nos dados de entradas. A resposta Arvore, no caso proposto, &
a classe da postagem de entrada no classificador

_.". .\.

5
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e
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Estrutera de uma fvom de decisio

Figura 1.

Existem algumas variaghes de implementacio de drvores
de decisio. Messa trabalho foi utilizada a drvore de decisio
J48 [19].

C. Rede Neural

A meda naural & um modelo computzcional inspirado nas
ligaghes entre neurfnios do cérebro humano. Esse modelo &
composto por um conjunto de neurimios, ou nds, gue sio
interligados entre 51, formando uma rede. Esses neurbnios sio
dividos em camadas e sdo copectados por meio de ligaches.
Cada ligagio possui um peso, 05 sio ajustados baseados nas
caracteristicas dos dados de entrada. A Figura 2 mostra a
astrutura de uma rede newral

Figura 2. Estrutwra de uma mede newral

A partir dos dados de entrada e da forga de ligagho entre os
ndi=, 8 rede ealiza a classific dos dados entrada. Mo traba-
Iho proposto 3o utilizados 4 neurbnios na camada de entrada,

onde para cada nd & atribuido uma caracteristica da postagem a
ser classificada Como 5o extraidas guatro caracterisicas para
cada postagem, que serdo descritas na prixima se¢io, a camaia
de entrada é composta por 4 neurdnios. A camada de safda
apresentz itrds peurbnios, onde cada neurbnio coresponde a
uma classe: pargunta, divida ou resposta. O neurbinio de safda
que obtiver o maior valor final indicard a classe da amostra
que estd sendo analisada. MNesse trabalho é utilizada a rede
MLF (Mulrilayer Percepiron) [20], que é um modelo clissico
de rede neural e bastanie validado na literatura

As @cnicas de classificacio apresentadas sio compostas
por duas fases: teinamento @ stes. Na frase de teinamento
é salecionado um conjunto de amostras da base de dados e
submetido para cada cnica. Sabendo-se o msultado esperado
dessas amostras cada técnica ajusta sus parimetros automati-
camente. Posteriormente, apds a fase de treinamento, sio feitos
os lesies outro conjunto dados da base para verificar a precisio
das Ecnicas.

IV, METODOLOGIA

O fluxe deste projeto foi desenvolvido de acordo com a
Figura 3.

Parmgemrdz| | A || Ceasbode
Fom | |mocmmeants 7| Coracedsicas
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Figurza 3. Fluxo de Projeto

Uma vez obtida a base de dados, & realizado o pmE-
processamento dos dados, onde sio emovidas as sropwords,
que sio 05 termos que nada acrescentam b representatividade
da colagio de dados, ou que sozinhas nada significam. Exem-
plos de sropwords sio palavras como atigos, pronomes e ad-
wvérhios., O conjunto de stopwords & a sroplisr. Essa eliminagio
de sropwords redur significativamente a quantidade de fermos,
diminuindo o custo computacionzl das proximas etapas [7].
Apos a remogio das sopwords, é realizada a remoglo de
fermos que Eenham uma baixa frequéncia absoluta em mlagio
4 base de dados. Essa remogio é feita porgue os termos
com baixa frequéncia nommalments &m influéncia na
identificagho das classes definidas. Ainda na etapa de pe-
processamento & realizado um rangueamento de palavras mais
frequentes em cada classe: divida, resposta e newtra. Esse
rangueamento & importante para saber quais palavras tem mais
influéncia na classificacio final de cada classe.

Apis essa etapa, é malizada a selecio das carscleristicas
que serfio 05 atribubos para as #cnicas de classificacio. Entre
as caracterfsticas wtilizadas estio: frequéncia das palavras
da classe Divida, frequéncia das palavras da classe Neutra,
frequéncia das palavras da classe Resposta e nimero de
interrogaghes. A slegio dessas caracteristicas & feita contando
quantas palavras de cada classe aparecem no texto, para cada
postagem. Uma vez obtidos esses atributos, eles sio disponi-
bilizados como entrada para as técnicas de classificagio. Na
etapa de classificacio hd uma fase de treinamento, onde sio
ajustados o= parimetros de cada técnica, e uma fase de esies,
omde & avaliada a precisio do classifcador. Por fim, é feita a
andlise dos resultades obtidos por cada um dos classificadores.
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A Selegio das Caracreristicas

Para a classificagio das postagens =elecionamos as
s guintes caracteristicas:

o Frequéncia das palavras da classe Diivida;
o Frequéncia das palavras da classe Neutra;
o Freguéncia das palavras da classe Resposta;
o Mamero de interrogaghes na postagem.

A frequéncia de palavras de cada classe foi uotilizada
porgue existe um conjunto de palavras gue apamce com mais
frequéncia para cada tipo de postagem. Sendo assim. & possivel
atribuir para cada classe um conjunto de palavras que tem
maior influéncia na definicdo de cada classe de postagem. A
Tabela I ilustra o conjunto das cinco palavras mais frequentes
em cada classe de postagem

Tahela L CONIUNTD DAS CINDD PALAYRAS MA IS FREQUENTES PARA

CADA CLASSE DE POSTAGEM

Conforme mostra Tabela [, a as palavras divida, alpuém
e questde estio entre as palavras mais frequentes da classe
diivida, 0 que normalmente & encontrado em postagens de
alunos com divida, em geral O rangueamento de palavras
mais frequentes para cada classe & feito para mais de 100
palavras por classe, no entanto na Tabela 1 s&0 mostradas
apenas as 5 palavras mais frequentes. Existiemn palavras que sio
hastante frequentes para todas as classes, como a palavra vood
@ ndo. Essa mepetigdo de palavras nio atrapalha o classificador,
Pois 0 gue conta & a quantidade de palavras diferentes de cada
classe para cada postagem.

0 uso da caracterfstica de nimero de inerrogagbes por pos-
tagem também & um parimetre interessante, pois o camcbens
de interrogacio estd bastante frequente em postagens da classe
de divida. Embora seja possivel encontrar a inerrogagio
em postagens de outras classes. a combinacho de todas as
caracteristicas selecionadas formece um conjunto de pardmetros
adequado para as técnicas de classificacio.

Ouiras tipos de caracteristicas também podem ser apli-
cados, utilirando o mesmos classificadores. Melhorias no
desempenho das técnicas podem ser obtidas através de carac-
leristicas que representem melhor cada tipo de postagem.

B. Ambiense Experimensal

Para essa pesquisa foi utilizada a ferramenta Weka | Wizi-
karo Environmens for Knowledge Analvsis) [21][22], versio
36,10, 0O Weka é uma ferramenta que disponibiliza uma
colecio de algoritmos de aprendirado de maguina para wti-
lizagio na mineragio de dados. Mele estiqo implementadas as
Ecnicas utilizadas no trabalho, assim como outras técnicas de
aprendizagem de miguina.

Conforme mencionado anteriommeine, todas as Ecnicas
implementadas utilizam uma etapa de treinamento e validagio.
Mo processo de classificagio dos dados aplicamos o método

de cross-validarion [23]. com o mimero de foldy igual a 100
Esse método divide os dados em vinos grupos, dividindo-os
entre treinamento e testes.

Meste trabalho utilizou-se uma base de dados construida
a partir das postagens de um fdmum educacional acadd@mico.
A base de dados & distribuida da seguinte forma: postagens
que 580 consideradas como dividas; postagens gue sio consi-
deradas como neutras; postagens que s3o consideradas como
mespostas. & base utilizada consiste de 490 postagens, as quais
=2 encontram distribufdas de acordo com a proporgio mostrada
na Figura 4.

0

)
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=

Dividas Meutras Respostas

Figura 4. MNimeto de amosiras para cada classe

. Mémoas

Meste trabalho foram uotilizada as seguinies métricas de
anilise: Precisio, Cobertura e F-Measure.

Segundo Friedman [5], a precisio avalia o quanto o sisiema
acerta. A métrica de precisio aplicada no trabalho é baseada na
quantidade de postagens classificadas cometamente. A precisio

é calculada pela Equacio 3.

Precisas (3

T tp+

onde rp mepesenta o nimero de werdadeiros positivos,
enguanto i é o nimero de falsos positivos.

A métrica de Cobertura [24] avalia o quanto a base de
dados possui de informagio descartivel em seu resultado.
Podemos observar sua equacio abaixo:

Cobertura = _r_ “+

tp+ fn’

onde rp representa o mimere de verdadeiros positivos e fin
& o nimero de falsos negativo.

A métrica F-Measure pode ser interpretada como uma
média ponderada da precisio e da cobertura, onde o F tem
o seu melhor valor em 1 e o pior em 0, conforme pode ser
notado na equagio 3.

precian - cobertura

F=fegi — — —
*praci-am+mbeﬂum'

(3}
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V. RESULTADOS

Esta secio analisa o= resultados de classificacio das posta-
gens de forum da base de dados, wtilizando os classificadores
Maive Bayes, Arvore de Decisio @ Redes Neurais.

Aplicando-se o Rede Bayesiana, foi obtida a matriz de con-
fusio apresentzda na Tabela IL Essa matriz mostra a relagio
do nimero de elementos da classe classe meal, representado
nas colunas @ o nimero de elementos da classe atribuida
pelo classificador. representado em cada linha. Os valores
das oflulas dentro de diagonal mostram as classificaghes
feitas commetamente, enguanto as demais oflulas mostram as
classificaches incormetas. Observando-se a matriz obtida pelo
classificaciho do Rede Bayesiana, é possivel observar que a
maioria das postagens da classe divida foram classificadas
cometamente, &ssim como as postagens da classe resposta. Mo
entanto, para as postagens neutras houve um maior nimero
de classificagbes emadas de postagens da classe neutra como
sndo da classe mesposta.

Tabela I Marrix nE CoNFusAo oa CLassiFRcaCAD i REDE
BAYESIANA
Divida —— eutro T Clrsificado como
X 7 ] Titwia
7 T4 13 Newr
n ES El Repost

As métricas de andlise foram aplicadas ao classificador de
rede bayesiana, cujos resultados s&0 apresentados na Tabela
I

Tabela L EESILTADOS DAS METRICAS PARA A REDE BAYESIANA

Invida  Nemmo k%h

Coerma 0768 RTI2 0430
Fmamm 078 0493 RS

Como pode ser observado na Tabela 11, a Rede Bayesiana
apresenta um bom desempenho para a métrica de precisio nas
classificaches de dilvida e resposta. Isso mostra que grande
parte da classificacio da ticnica para essas classes estio
cometas. Mo entanto, para a classe peutro o classicador ndo
obieve uma boa precisio. A métrica de cobertura também
indicou bons resultados para a classe de dividas. Por fim,
a métrica F-measure indica que a técnica Rede Bayesiana
consegue classificar cormetamente as postagens da classe did-
wida, enguanto a5 classes Neutro @ Resposta ela possui maior
dificuldade de classificagio.

A mesma anilise foi aplicada ao algoritmo J48, onde o
mesultado da matriz de confusio é apresentado na Tabela IV,

Tahela IV, MaTRE DE CoNFUsAD DA CLASSIFICACAD A ARV ORE DE
DECISAD 148
Divida  eutmo T Clsificado como
TTEE L} L} T
15 & ¥ e
n % 13 Respoe,

A matriz de confusio da Tabela IV mostra que a Ecnica
J4E consegue classificar cometamente a maioria das postagens
referentes i cada classe, obtendo resultados guantitativos me-
Thores do que a iécnica Rede Bayesiana. O mesultado de andlise
das métricas aplicadas é apresentado na Tabela V.

Tahela ¥ RESULTADOS DAS METRICAS PARA A ARV ORE DE DECISAD

Divida  Newm k?h

Colertma QEIE 0EI5 078
Fopgur  OEM D&M 071

Conforme descrito na Tebela WV, a técnica J48 apresenta
bons indices de precisio, cobertura e F-measure para as
classes de divida e resposta, conseguindo obter resultados
melhomres quando comparados & tcnica Rede Bayesiana. As
classificaches para a classe Neuotro, no entanto, nio tiveram
mesultados o expressivos.

Por fim, & mesma anilise é realizada para a rede neural
MLE Os resultados de classificagio dessa tcnica ¢ mostrado
na Tabela VI

Tahela VL MATRE DE CONFUSAD DA CLASSIRCACAD A REDE

NEURAL ML
" Dinida__Feubo Hespoeea  Clasllicado como
168 = 14 Dhirvida
13 T4 7 Hewrn
21 15 152 Hisposta

Conforme mostrado na Tebela W1, a Ecnica MLP conse gue
obter a classificacdo cometa das amostras, para cada classe de
postagem, na maioria dos casos. Os mesultados quantitativos da
matriz de confuséo mostra também que o nimero de classifi-
cagbes cometas para cada classe, que comesponde & diagonal
principal da matriz, § maior do que guando comparado bs
Ecnicas Rede Bayesiana e J48.

s resultados das métricas aplicadas a classificacio obtida
pela MLP é mostrada na Tabela VIL

Tabeda VIL RESULTADDS DAS METRICAS PARA A REDE NEURAL MLP

Divia  Newro ka]x_nla

Colerima QE4E 07I2 0EW
Fopmumw  0E4 0708 LER

A partir da Tabela V11 & possivel notar que a classificagio
da MLP obteve valom de precisio, cobertura e F-measure
acima de (.7, para as 3 classes. lsso indica gue o classificador
conseguin identificar corretamente cada classe. na maioria dos
casos, obtendo poucos mesultados de classificagio incormeta.
Além disso, o classificador obteve ainda melhor desempenho
na identificacio das classes de diivida, obendo valor de F-
measure (.84, sndo maior do que das écnicas Rede Bayesiana
2 J48.

Ao analisarmos os resultados, chega-se a conclusio gue
a rede peural MLP é a mais indicada para a classificacio
de postagens de fruns educacionais, dentre as trés Ecnicas
analisadas. A conclusio de ter um bom classificador para o
problema impacta na possibilidade de identificar automatica-
mente o tipo de postagem, possibilitando ser integrado & um
sistema que ajude o aluno quando houver postagem de divida.
Isso permite a implantacdo de um modelo educacional voltado
a0 auxilio personalizado e automético a0 aluno, mesmo em
ambientes online onde hi um grande nimero de usudrios.
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VI CONCLUSAO

Com a grande disseminagio da educacio a distincia os
ambientes virtuais de apendizagem estio sendo largamente
usados. Mestes ambientes as ferramentas da Web 2.0, como
fomuns, blogs, wiki, #m ganhado um papel no processo de
ensino-aprendizagem. s frum tem uma caracteristica impor-
tante, nele os aluncs postam dividas e possivels espostas para
questbes levantas pelo professor. Com isso, esta ferramenta
produz um conteddo bastante valioso para o curso.

Contudo, devido & grande guantidade de alunos normal-
mente inscritos em cursos com plataformas online, toma-se
dificil realizar o acompanhame nto direcionado para cada aluno
de forma. Além disto, 0 acesso a0 conteddo do fGmum também
ndo & utilizado de forma eficiente.

Diante deste problema, este artigo propbe a wtilizagio de
Ecnicas de classificagio de texto para identificar o género da
postagem realizada no fidrum. Esse experimento foi conduzido
em uma base de 490 postagens de fomuns distribuidas entre
trés classes: divida, resposta ou comentéirio neutro. Com essa
informagio o professor pode responder as dividas e avaliar a
participacio dos alunos, criar grupos de estudo, recomendar
material complementar para o estudo, entre outros.

Foram utilizadas as técnicas rede bayesiana, 148 ¢ MLP
onde foi possivel observar gue a ede MLP obieve melhores
resultados para classificagio de postagens dos foruns, obtendo
valor da métrica~measure de 0,84 em relagio a classe davida,
0.7 para a classe neatro e 0.81 para a classe resposta.

Como trabalhos futuros pretende-se implementar um sis-
tema de recomendagies de conteddo baseado nos resultados
obtidos pesse trabalho, uma vez que foi identificado quais os
tipos de postagens. Por fim, pretendemos realizar a integracio
deste sistema a uma plataforma educacional 4 existente para
avaliar o sisema no contexto pedagigico.
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ANEXO IV - POSTER APRESENTADO
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ANEXO V — PSEUDOCODIGO DA ESTAPA DE CLASSIFICACAO

Fungdo escreveCaracteristicas(B,D,N,R,classe)
//B representa a base de dados completa
//D lista das palavras de davidas
f//H lista das palavras neutras
f//R lista das palavras de respostas

Bl <- preProcessamento(B) //base de dados com o pré-processamento

D1 «<- preProcessamento (D) //lista das palavras de davidas com pré-processamento
W1 <- preProcessamento (M) //li=sta das palavras neutras coll pré-processSamento

Rl «- preProcessamento(R) //li=sta das palavras de resposStas CoOm pré-procesSsSamento

i<-20

para cada post em Bl faga
quantDuvida <- 0
quantNeutra <- 0
gquantResposta <- 0
quantInterrogacao <- 0

para cada palavraD em D1 faca
para palavraF em post facga
se(palavraDl = palavraP) entdo
gquantDuvida <- guantDuvida + 1

para cada palavralN em N1 faca
para cada palavraF em post faca
se (palavrall = palavraP) entdo
quantMNeutra <- quantNeutra + 1

para cada palavraR em R1 facga
para cada palavraF em post faca
se (palavraR = palavraP) entédo
gquantResposta <—- guantResposta + 1

para cada palavraP em post facga
ze (palavraP = "?') entéo

gquantInterrogacao <- guantInterrogacao + 1

caracteristicas([i] <- [guantDuvida,guantNeutra,guantResposta,guantInterrogacaoc,classe]
i<-1i+1

devolva caracteristicas

glgoritmoClassificador (caracteristicas,post) f/MLP, J48, NaiveBaves



ANEXO VI - PSEUDOCODIGO DA ETAPA DE EXTRACAO DE ASSUNTO

Fungdo identificalissunto (post)
ementa <- extraiConteudoProgramatico(planoDaDisciplina)

postl <- Post(post) //o pré-processamento OCOrre internamente
valorPezso <- 0

para cada topico em ementa faca
tipo <- tipoTopico(topico)

ze(tipo = pai) entdo
objetoPai <- Ontoclass (topico) f/fcria o objeto pai
objetoPai.buscaTermos ()

zendo
objetoFilho <- Node (topico,objetoPai) //cria o objeto filho

66

objetoFilho.buscaTermos () [ /o0 pré-processamento ocorre internamente

objetoPai.insereFilho (objetoFilho)

ze (objetoPai.filhos !'= wazio) entdo
para cada filho em objetoPai.filho faca
contadorFeso «<— 0
para cada termoP em postl faca
para cada termoF em filho.termos
ze (termoP = termoF) entdo
contadorPeso <- contadorPeso + termoF.peso
ze (contadorPeso »= wvalorPeso) entdo
valorPeso <- contadorPeso
assunto <- filho.nome
ze (contadorPesorpostl.peso) entdo
postl.peso <- contadorPeso
postl.inserefissunto (assunto)

sendo
contadorPeso <— 0
para cada termoF em postl facga
para cada termo0P em objetoPal.termos
se (termoP = termoCP) entdo
contadorPeso <- contadorPeso + termolFP.peso
ze (contadorFeso »= wvalorPeso) entdo
wvalorPeso <- contadorPeso
assunto <- objetoPail.nome
ze (contadorPesor»postl.peso) entdo
postl.peso <- contadorPeso
postl.inserefAssunto(assuntco)

dewvolva postl.assunto



