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RESUMO 

Com o crescimento da educação à distância, e o uso da tecnologia como ferramenta 

de apoio educacional, a utilização dos ambientes virtuais de aprendizagem também 

cresceu. Esses ambientes oferecem vários recursos que podem ser utilizados para 

auxiliar no processo ensino-aprendizagem, um desses recursos é o fórum. O uso de 

fóruns de discussão em plataformas educacionais online requer muitas vezes a 

necessidade de acompanhamento de milhares de usuários. Devido à grande 

quantidade de postagens, é difícil para o professor e tutor acompanhar os alunos. 

Para esse acompanhamento ser eficiente, é necessário dispor de ferramentas que 

auxiliem o professor. Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma abordagem 

para o gerenciamento das postagens dos fóruns educacionais para auxiliar o 

professor. Para atingir esse objetivo foram realizadas duas etapas: identificação de 

postagens de dúvida e extração do assunto da postagem. Na etapa da identificação 

o algoritmo que mostrou um melhor percentual de acerto foi a rede neural 

(MultilayerPerceptron), atingindo um percentual de acerto na classificação de 97%. 

Na etapa da extração dos assuntos, foi implementado um algoritmo para extração 

dos assuntos das postagens classificadas como dúvidas. Este algoritmo alcançou 

uma taxa de acerto de 76,1%. Além disso, o sistema recomenda um vídeo para o 

aluno de acordo com o assunto extraído da postagem. Essa abordagem auxilia tanto 

o professor, reduzindo o tempo empregado para responder todos os 

questionamentos dos alunos, quanto o aluno, fornecendo materiais de estudo para 

auxiliar a resolver o seu questionamento. 

 

Palavras-chave: Fóruns educacionais, classificação de texto, extração de assunto, 

recomendação. 



 

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. INTRODUÇÃO 

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 últimos anos. Estes ambientes disponibilizam várias 

ferramentas para melhorar a interação entre professores e alunos, onde alguns 

exemplos são: fórum, blog, wiki, redes sociais, entre outros. 

 Estas ferramentas possuem um grande potencial para gerar conteúdo, o que 

pode ser usado para auxiliar no processo ensino-aprendizagem. Porém, devido à 

grande quantidade de interações entre os alunos e o professor, torna-se difícil para o 

professor proporcionar um auxilio personalizado para um determinado aluno, por 

isso é importante que os AVAs ofereçam meios de acompanhamento direto e 

indireto para garantir o aprendizado do aluno [Akyuz and Kurt 2010].  

O acompanhamento direto é aquele realizado sob a supervisão do professor 

ou tutor. Para isso, o curso tem um plano de ensino e cronograma de atividades que 

são acompanhados de perto pelos professores e tutores. Então todo material e 

discussões disponibilizados no AVA é verificado manualmente para que as dúvidas 

dos alunos sejam resolvidas e seus progressos computados. Devido à grande 

quantidade de informação, esse tipo de acompanhamento se torna por vezes 

inviável de ser realizado.  

Para amenizar essa situação, é necessário também realizar o 

acompanhamento indireto, que é o acompanhamento sem a participação direta do 

professor. Para isso, é importante ter sistemas automatizados que possam auxiliar o 

professor nessa atividade. 

A ferramenta assíncrona de fórum tem uma característica importante, é nela 

que os alunos postam dúvidas, comentários sobre a disciplina, outras fontes de 

assunto, possíveis respostas para questões levantadas pelo professor, entre outros. 

Cheng et al. [Cheng et al. 2011] realizou um estudo que mostra a efetividade da 

ferramenta de fórum para melhorar a performance de estudantes em um AVA.  

Em um acompanhamento direto as postagens de dúvidas devem receber uma 

solução. Por outro lado, uma resposta pode ser usada para perceber o progresso do 



13 

 

 

aluno, com isso o professor pode pontuá-lo ou pode utilizar o aluno como 

propagador do assunto entre os colegas [Kim 2013].  

Para realizar o acompanhamento indireto de um fórum educacional de forma 

eficiente é importante a utilização de sistemas automáticos [Rolim et al. 2014, 

Azevedo et al. 2011, Gerosa et. al. 2003]. Por exemplo, um sistema para 

recomendar automaticamente materiais direcionados para as dúvidas 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 terá como principal objetivo propor um sistema para 

acompanhamento indireto de fóruns educacionais. Para isso, o primeiro passo é 

realizar a identificação do tipo de postagem feita no fórum 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 dúvida, direciona 

conteúdos relacionados ao assunto extraído. Este sistema identifica 

automaticamente postagens que correspondem a uma dúvida, extrai o assunto 

abordado por uma determinada postagem e recomenda um material de estudo que 

possa ajudar ao aluno. 

1.1 JUSTIFICATIVA 

O fórum é uma ferramenta de comunicação onde vários usuários interagem 

de forma assíncrona. Desta forma é possível que o usuário faça a sua intervenção 

de forma mais organizada. No contexto educacional, o fórum abre várias 

possibilidades para professores e tutores interagirem de forma efetiva com a turma. 

Um aspecto importante é que o fórum 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 fórum foi apontado por 

69,2% dos alunos como a ferramenta mais interativa, outras ferramentas que 

também tem essa característica são: tarefa (41,0%), chat (38,5%) e questionário 

(20,5%). 

O professor pode usar o fórum em diversos contextos, por exemplo [Freitas 

2009]: 
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(i) incentivar a criação de laços entres os alunos a partir da discursão de 

temas específicos da disciplina; 

(ii) desenvolver a capacidade de debate crítico acerca de algum tema ou 

assunto; 

(iii) dar uma resposta sobre dúvidas e comentários; 

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

(v) avaliar o aluno. 

O ganho pedagógico causado pela utilização dos fóruns educacionais é 

perceptível, mesmo que os alunos envolvidos no processo empreguem pouco tempo 

para utilizar esta ferramenta [Cheng et al. 2011]. 

Contudo, com o aumento da interação entre os usuários do fórum, ocorre um 

aumento também do volume das postagens, tornando-se por vezes inviável o 

gerenciamento de todas elas pelo professor, demandando muito tempo do mesmo. 

Por isso faz-se necessária a existência de uma ferramenta que auxilie a análise das 

postagens dos fóruns educacionais, como o objetivo de maximizar o ganho de 

conhecimento [Azevedo et al. 2011]. 

Tendo conhecimento de todas essas informações, identificou-se a 

necessidade da implementação de uma ferramenta que possa auxiliar o professor 

no processo de aprendizado dos alunos nos AVAs. 

1.2 OBJETIVOS 

Esta seção contém os objetivos gerais e específicos deste trabalho. 

1.2.1 Geral 

Este trabalho tem como objetivo, desenvolver uma abordagem para o 

gerenciamento das postagens dos fóruns educacionais, auxiliando o professor no 

acompanhamento indireto, que fará a identificação de dúvidas, a identificação do 

conteúdo da mesma, e a recomendação de um material de estudo auxiliar. Esta 

abordagem proporcionará o uma melhora no acompanhamento indireto, por 

recomendar conteúdos para as dúvidas dos alunos automaticamente. 
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1.2.2 Específicos 

Dos objetivos específicos deste trabalho, podemos destacar os seguintes 

pontos: 

 Construção de um banco de dados de postagens de fóruns educacionais 

anotadas em dúvidas ou repostas. 

 Analisar e comparar as técnicas de classificação: Árvores de decisão, 

Naive Bayes e Redes neurais, aplicadas na identificação de dúvidas em 

fórum.  

 Classificar as postagens da base de dados utilizando a técnica melhor 

avaliada. 

 Extrair o conteúdo das postagens de dúvida para identificar o tema 

abordado, a fim de recomendar conteúdo complementar que ajude o aluno 

a lidar com uma dúvida.  

1.3 DEFINIÇÃO DA METODOLOGIA 

Podemos observar as etapas do desenvolvimento deste trabalho na figura 1 

logo abaixo. 

Figura 1 - Esquema de realização do trabalho. 

 

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 necessário a construção de 3 bases de dados 

diferentes, totalizando 1487 postagens. 

A necessidade de três bases de dados diferentes, se deve à variação de 

testes que foram realizados para validação dos resultados. Mais detalhes sobre as 

bases de dados podem ser encontrados no capítulo 5 deste trabalho. 
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Em seguida, um estudo foi realizado para definir a melhor técnica de 

classificação que se aplicaria ao problema abordado neste trabalho. Esta fase de 

estudos e análises da melhor técnica para resolução do problema pode ser 

encontrada no trabalho de Rolim et al. 2014 (vide anexo III). 

Posteriormente ao estudo das técnicas de classificação, foi realizado o 

desenvolvimento da abordagem proposta. Esse desenvolvimento se dividiu em 3 

etapas: classificação das postagens, extração dos assuntos, e recomendação de 

material de estudo. Todas as etapas foram desenvolvidas com a linguagem de 

programação Python. Detalhes do desenvolvimento podem ser encontrados no 

capítulo 4. 

Como última etapa deste trabalho, foi realizada a avaliação dos resultados 

obtidos. 

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO 

Este trabalho divide-se da seguinte forma. No primeiro capítulo foi 

apresentada a introdução, objetivos e justificativas do tema abordado, bem como a 

metodologia adotada. O segundo capítulo explana sobre a fundamentação teórica 

deste trabalho. No capítulo três, os trabalhos relacionados são apresentados. O 

capítulo quatro mostra como foi desenvolvida a proposta desse trabalho. O capítulo 

cinco apresenta os resultados obtidos dos testes realizados, a fim de avaliar a 

abordagem desenvolvida. No sexto capítulo as conclusões sobre o trabalho são 

apresentadas, assim como a proposta de trabalhos futuros. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Este capítulo aborda os temas necessários para a melhor compreensão dos 

tópicos abordados neste trabalho.  

2.1 CLASSIFICAÇÃO 

Aprendizagem de máquina é uma das áreas da inteligência 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 

máquina como um programa de computador que toma decisões baseadas na 

experiência contida em exemplos solucionados com sucesso. 

Uma das categorias do aprendizado de máquina é o aprendizado 

supervisionado, que tem como objetivo compreender a relação entre os parâmetros 

fornecidos, para poder classificar, ou etiquetar, uma determinada instância (imagem, 

documento, etc.). Tem diversas aplicações, uma delas é a classificação textual. 

A classificação textual tem como objetivo determinar se um documento 

específico pertence a uma ou mais classes [Sebastiani 2002]. Este processo é 

chamado de classificação ou categorização.  

Classificação textual pode ser considerada uma abordagem que consiste em 

separar previamente uma coleção de documentos, identificando-os como 

pertencentes a uma classe específica. Posteriormente, um algoritmo de 

aprendizagem de máquina ou algoritmo de classificação é treinado com essa 

coleção como dado de entrada. A partir deste treinamento o classificador é capaz de 

indicar a classe de uma entrada fornecida como teste. 

Podemos citar várias técnicas de aprendizagem de máquina, tais como: Naive 

Bayes, redes neurais, árvore de decisão, entre outras. 

2.1.1 Naive Bayes 

Naive Bayes é uma técnica probabilística baseada no Teorema de Bayes 

[Rutten 2010] e é uma técnica bastante utilizada em aprendizagem de máquina e 

reconhecimento de padrões. Esse classificador calcula a probabilidade de que uma 



18 

 

 

amostra desconhecida pertença a cada uma das classes possíveis, predizendo a 

classe mais provável. Para isto, o classificador bayesiano calcula uma distribuição 

geradora para cada classe do problema através da análise das relações entre as 

características envolvidas e as classes de cada instância. 

Após treinar um classificador Bayesiano, dado uma amostra ele decide pela 

classe com maior probabilidade, representado por P(wi/x). Essa probabilidade é 

calculada pela equação 1. 

 (1) 

 (2) 

onde ρ(x), representada pela equação 2, é a função de densidade de probabilidade 

das classes e ρ(x/wi) é a função de probabilidade de cada classe wi. O classificador 

bayesiano realiza uma classificação estatística, sendo completamente baseado em 

probabilidades. Dentre os classificadores bayesianos, podemos citar o NaiveBayes 

[McCallum e Nigam 1998] 

2.1.2 Árvore de decisão 

Árvore de decisão [Bhargava et al. 2013] é uma técnica de aprendizado de 

máquina que utiliza uma estrutura de árvore para avaliar os atributos de uma 

entrada e retorna uma predição baseada nos valores desses atributos. Essa árvore 

é estruturada através de vários nós, onde cada nó corresponde a um teste do valor 

de uma característica do dado de entrada. Os nós da árvore são ligados por ramos, 

os quais identificam os possíveis valores do teste realizado em cada nó. Por fim, 

cada nó da folha da árvore representa um valor de retorno. Sendo assim, a árvore 

de decisão chega a uma decisão através da realização de vários testes. Para isso, o 

algoritmo é iniciado na raíz da árvore e a percorre realizando testes sobre as 

características, que correspondem aos nós, do dado de entrada até chegar na folha 

da árvore. Ao chegar na folha da árvore é retornado como resultado a classificação. 

A Figura 2 mostra a estrutura de uma árvore de decisão binária. Em cada nó 

da árvore é realizado um teste baseado nos valores dos atributos da amostra e o 
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algoritmo percorre a árvore até chegar na folha, onde é retornado uma resposta de 

classificação. A árvore de decisão utilizada no trabalho, no entanto, não é binária, 

podendo ter mais de uma saída para cada nó da árvore. Os testes realizados em 

cada nó, para o trabalho proposto, envolvem os valores das características 

selecionadas nos dados de entradas. A resposta da árvore, no caso proposto, é a 

classe da postagem de entrada no classificador. 

Figura 2 - Estrutura de uma árvore de decisão. 

 

Fonte: Rolim et al. 2014.  

Para medir se a habilidade de um dado atributo é o mais adequado para 

realizar os testes em cada nó e ser usado como classificador utiliza-se duas 

métricas: a entropia e o ganho de informação. A entropia mede o nível de incerteza 

(ou impureza) de um conjunto. O ganho de informação (GI) que é o responsável por 

determinar qual é de fato o melhor atributo. 

 (3) 

 (4) 

 Na equação 3 observamos a representação de entropia, onde o S é uma 

amostra dos exemplos de treinamento, p+ é a proporção de exemplos positivos em 

S, e p- é a proporção de exemplos negativos em S. E na equação 4 observamos a 

fórmula do GI que é calculada a partir do conhecimento dos valores da entropia do 
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conjunto S. O atributo com o maior valor de GI é selecionado, pois é o que mais 

reduz o nível de incerteza. 

Existem algumas variações de implementação de árvores de decisão, uma 

delas é a árvore de decisão J48 [Bhargava et al. 2013]. 

2.1.3 Rede neural 

A rede neural [Haykin 1999] é um modelo computacional inspirado nas 

ligações entre neurônios do cérebro humano. Esse modelo é composto por um 

conjunto de neurônios, ou nós, que são interligados entre si, formando uma rede. 

Esses neurônios são divididos em camadas e são conectados por meio de ligações. 

Cada ligação possui um peso (fórmula para cálculo do peso na equação 5), os nós 

são ajustados baseados nas características dos dados de entrada. A Figura 3 

mostra a estrutura de uma rede neural. 

 (5) 

A partir dos dados de entrada e da força de ligação entre os nós, a rede 

realiza a classificação dos dados entrada. No trabalho proposto são utilizados 4 

neurônios na camada de entrada, onde para cada nó é atribuído uma característica 

da postagem a ser classificada. Como são extraídas quatro características para 

cada postagem, que serão descritas no capítulo 4, a camada de entrada é composta 

por 4 neurônios. A camada de saída apresenta três neurônios, onde cada neurônio 

corresponde a uma classe: pergunta, dúvida ou resposta. O neurônio de saída que 

obtiver o maior valor final indicará a classe da amostra que está sendo analisada. 

Nesse trabalho é utilizada a rede MLP [Kruse et al. 2013], que é um modelo clássico 

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

 

Fonte: Rolim et al. 2014. 

2.2 PRÉ-PROCESSAMENTO 

Podemos dizer que a mineração de texto é uma especialização da mineração 

de dados [Rezende et al. 2011]. A grande diferença entre a duas é o objeto de 

estudo, enquanto a mineração de dados trabalha com dados estruturados, a 

mineração de texto trabalha com dados não-estruturados, no caso texto. A 

mineração de texto tem por objetivo descobrir a maior quantidade de informação 

possível, diante de uma coleção de dados, por meio da identificação dos padrões e 

relações entre os dados [Capobianco 2015]. 

 Para poder extrair informações relevantes dos dados, e para identificar os 

padrões neles contidos, é 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. 

 

Fonte: SPSS 2000. 

A fase de preparação 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 é a etapa que é iniciada após a criação ou aquisição da 

base de dados, é responsável 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, três técnicas foram 

empregadas: tokenização, remoção de stopwords e stemming [Hotho et al. 2005]. A 

tokenização é um processo necessário, ela “quebra” o texto de um documento, 

removendo as pontuações, e substituindo os elementos não textuais, como quebra 

de linha e tabulação, por espaço um espaço em branco simples. 

As stopwords são as palavras que pouco acrescentam à representatividade 

da coleção de dados, ou que sozinhas nada significam. Exemplos de stopwords são 

palavras como artigos, pronomes e advérbios. É comum também remover pontuação 

e caracteres especiais. O conjunto de stopwords é chamado de stoplist. Essa 

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

figura 5 mostra um exemplo da aplicação desta técnica. 

Figura 5 - Exemplo de remoção de stopwords. 

 

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

O stemming [Hotho et al. 2005] é uma técnica que reescreve as palavras do 

texto na sua forma básica. 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 aplicação da 

técnica stemming na figura 6.  

Figura 6 - Exemplo da técnica stemming. 

 

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

Além destas técnicas, também foi realizada a remoção de termos que tenham 

uma baixa frequência absoluta em relação à base de dados. Essa remoção é feita 

porque os termos com baixa frequência normalmente têm pouca influência na 

identificação das classes definidas. 
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2.3 RECUPERAÇÃO DE INFORMAÇÃO 

Recuperação de informação (RI) é uma subárea da ciência da computação 

que tem por objetivo recuperar dados, informações ou até mesmo documentos de 

uma determinada coleção de dados. Baeza-Yates e Ribeiro-Neto [Baeza-Yates e 

Ribeiro-Neto 2013] definem o objetivo principal de um sistema de RI como sendo a 

recuperação de todos os documentos que são relevantes à necessidade de 

informação do usuário. Grande parte da dificuldade encontrada nos sistemas de RI 

está em saber como extrair a informação dos documentos e verificar a relevância 

daquela informação. 

2.3.1 TF-IDF 

É a combinação de duas técnicas estatísticas, o TF (Term Frequency) e IDF 

(Inverse Document Frequency). Essa medida é frequentemente utilizada na 

mineração de texto. 

O TF mede o quão frequente um termo ocorre em um documento. Pode ser 

representado pela divisão 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 definição de TF na equação 6. 

 (6) 

O IDF mede quanto um termo é importante. Visto que o TF pode dar 

importância para termos como “de”, “para”, “como” por serem termos bastante 

comuns, aparecem muitas vezes, porém possuem pouca importância. O IDF procura 

dar um peso maior para termos que ocorrem mais raramente. Pode ser representado 

pela equação 7, onde ‘N’ é a quantidade total de documentos, e ‘n’ é a quantidade 

de documentos que possui um determinado termo. 

 (7) 
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Logo uma medida razoável da importância de um termo pode ser obtida 

utilizando o produto da frequência do termo (TF) com a frequência inversa do 

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

 (8) 

2.4 WEB 2.0 

O criador do conceito da web 2.0 Tim O’Reilly o define como a mudança 

para a internet como plataforma, ressalta a importância da criação de aplicativos que 

se aproveitem do efeito de rede, para que se tornem melhores à medida que forem 

mais utilizados, de forma que aproveitem a inteligência coletiva [O’Reilly 2005]. 

Uma mudança importante que a web 2.0 trouxe foi a possibilidade de o 

usuário participar da criação de conteúdo. Diante disso, houve o surgimento de 

softwares que possibilitassem isso acontecer, exemplos destes softwares são as 

wikis, blogs, redes sociais e fóruns. 

2.4.1 Fórum 

O fórum de discussão é uma ferramenta de comunicação assíncrona, que tem 

como função principal promover discussões entre os participantes acerca de algum 

tema. Essa ferramenta é frequentemente utilizada nos ambientes virtuais de 

aprendizagem, por ser um recurso que proporciona a interação coletiva dos 

participantes. 

Quando utilizado no meio educacional, fornece aos alunos um canal de 

comunicação onde podem ser expressas suas dúvidas, opiniões e respostas aos 

questionamentos existentes sobre algum assunto. Por isso comumente o fórum 

educacional possui professores ou tutores, como mediadores das interações, para 

que 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 conteúdo, os seus usuários 

podem criar e editar páginas dos mais variados temas, de forma colaborativa. Assim 

sendo, os usuários podem assumir diferentes papéis, como leitor, editor ou autor. 

O wiki pode servir para diversos propósitos, tanto como repositório de 

informações, quanto ferramenta de apoio pedagógico [Ferreira et al. 2009]. Um 

exemplo bastante conhecido desse tipo de ferramenta é o site Wikipédia 

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

forma colaborativa por usuários 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 

específico. Outra funcionalidade é a de poder destacar em negrito termos que 

possuem uma relevância maior no tema. Podemos observar na figura 7 alguns 

exemplos dessas funcionalidades. 

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

 

Fonte: O autor. 

 

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

Esta seção contém os trabalhos relacionados a este trabalho. Eles mostram 

como a mineração de texto pode ser utilizada para auxiliar no meio educacional, 

especificamente fóruns educacionais. Também mostra a importância e a 

necessidade dessas ferramentas nesse meio. 

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS 

Gerosa et. al. (2003) apresenta o AulaNet, um ambiente de interação entre 

alunos e professores, e demonstra o encadeamento e a organização das postagens 

através de hierarquia. Essa hierarquia das postagens é derivada da categorização 

de cada uma delas, as categorias podem ser: seminário (para uma mensagem raiz 

de uma discussão), questão (para propor um tópico para discussão), argumentação 

(para responder às questões, fornecendo um ponto de vista), contra argumentação 

(para oferecer uma posição contrária a uma argumentação), esclarecimento (para 

solicitar ou esclarecer dúvidas sobre uma mensagem). Esta categorização, 

implementada pelo próprio AulaNet, ajuda a observar os relacionamentos entre as 

postagens, dando assim subsídios aos professores para que possam coordenar 

eficazmente essas discussões, e avaliar o desenvolvimento da turma. 

Podemos observar no trabalho de Ravi e Kim (2007) uma forma de identificar 

as interações dos alunos nos fóruns educacionais. Ele classifica individualmente as 

postagens dos alunos como “atos de discurso”, que podem ser: complemento 

(complemento de uma mensagem anterior), informação (informação, comando ou 

anúncio), correção (correção ou objeção a uma mensagem anterior), elaboração 

(elaboração de uma mensagem anterior ou descrição, incluindo elaboração de 

perguntas e respostas), pergunta (uma questão sobre um problema, incluindo 

questão sobre uma mensagem anterior), resposta (resposta a uma questão anterior, 

ou sugestão). Para a categorização são utilizadas técnicas de análise, 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 gestão mais eficaz das postagens e 

dúvidas dos alunos. 

Lin et al. (2009) propõe um sistema de classificação de gênero das postagens 

dos fóruns de discussão em ambientes educacionais. Utilizando a frequência das 

palavras como características para o sistema, e aplicando árvore de decisão para 

classificação. Os gêneros que este sistema tenta identificar são: anúncios (esclarece 

dúvidas dos outros), perguntas (dado uma informação desconhecida, propõe uma 

questão), interpretação (interpretação baseada nos fatos e ideias expostas, fazendo 

predições, analises e reflexões), conflito (opinião conflitante), afirmação (mantendo e 

defendendo a ideia discordada por outros), e outros (mensagens variadas que são 

difíceis de categorizar). 

Shi et al. (2009) faz análise de sentimento baseado em tópicos de fóruns para 

agrupar postagens de temas relacionados. O principal objetivo deste trabalho é 

distinguir opiniões diferentes para um tema usando os conteúdos de fóruns. Para 

isso os autores transformam as postagens do fórum em uma lista de palavras e usa 

a frequência das mesmas para realizar o agrupamento. 

Seguindo a mesma linha do trabalho citado acima, Li e Wu (2010) usam 

técnicas de agrupamento e classificação de texto para identificar fóruns que estão 

sendo muito acessados e para agrupar suas postagens por tópicos. Mais uma vez 

os atributos usados para aplicar as técnicas de mineração de texto é a frequência 

das palavras nos fóruns. 

Oliveira Júnior et. al. (2011) apresenta uma ferramenta de classificação 

automática de postagens em fóruns educacionais. As postagens podem ser 

classificadas como positivas ou negativas, utilizando algoritmos de aprendizado de 

máquina, como Naive Bayes e SVM (Support Vector Machine). O algoritmo SVM 

apresenta resultados na avaliação, utilizando as métricas: recall, precision, F-

measure, porcentagem de mensagens classificadas corretamente e incorretamente, 

estatística Kappa, erro absoluto médio e raiz do erro quadrático médio. Essa 

classificação das postagens como positivas (expressam respostas, comentários 

pertinentes entre outros) e negativas (expressam dúvidas, conteúdo indevido entre 

outros) auxiliam o professor no momento de fornecer uma atenção maior a um 

determinado assunto. 
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Moghaddam e Ester (2011) revelam aspectos interessantes sobre análise de 

sentimento aplicada para sistemas de perguntas e respostas e analise de opinião. 

Eles mostram como fazer a mineração de opinião, e a partir dessa mineração tirar 

conclusões sobre as respostas dos tópicos criados. Para isso o sistema utiliza 

técnicas de mineração de texto para classificar se a postagem contém uma opinião 

positiva ou negativa. 

O trabalho de Batista e Godara (2007) ressalta a importância da interação 

entre alunos e professores no fórum educacional. Revela a dificuldade de uma 

interação eficiente entre os atores envolvidos, destacando que grande parte dos 

professores utilizam predominantemente a ferramenta do fórum, para postagem de 

atividades. Essa afirmação pode ser comprovada por meio de uma entrevista 

realizada com professores e alunos do curso de pós-graduação lato sensu 

Orientação Pedagógica em Educação a Distância, de uma instituição pública de 

ensino superior. Essa entrevista mostrou que 80% dos professores usavam o fórum 

para postar atividades e dúvidas. Pôde-se constatar que 60% dos professores 

usavam o fórum para dar uma resposta a todos os participantes, enquanto apenas 

50% dava uma resposta individualizada ao aluno. 

Existem algumas diferenças entre os trabalhos citados e o nosso trabalho, 

podemos ver essas diferenças na tabela 1. 

Todas essas pesquisas mostram a necessidade e a importância de 

ferramentas que auxiliem o professor na interação e acompanhamento dos alunos 

no fórum educacional. Porém identificamos que o nosso trabalho se difere dos 

demais nos seguintes pontos:  

I. classificação das postagens em 3 categorias (dúvida, resposta e 

comentário neutro), identificando a dúvida do aluno;  

II. extração do assunto da postagem logo após a classificação da mesma; 

III. recomendação de um material de estudo auxiliar. 
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Tabela 1 - Tabela das diferenças entre os trabalhos. 

Trabalhos 
Identificação 

automática de 
dúvidas 

Extração do 
assunto 

Recomendação 
de material de 

estudo 

Gerosa et al. Não Não Não 

Ravi e Kim Sim Não Não 

Lin et al. Não Não Não 

Shi et al. Não Não Não 

Li e Wu Não Não Não 

Oliveira Junior et al. Sim Não Não 

Moghaddam e 

Ester 
Não Não Não 

Batista e Godara Não Não Não 

Proposta Sim Sim Sim 

Fonte: O autor. 
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4. DESENVOLVIMENTO 

Este capítulo aborda o processo de desenvolvimento deste trabalho, 

fornecendo as informações necessárias para compreensão de como ele foi 

planejado e do seu funcionamento. O Projeto divide-se em quatro etapas, e essa 

divisão pode ser observada na figura 8: 

 Construção da base de dados utilizada no projeto. 

 Classificador automático de postagens, utilizando aprendizagem de 

máquina. 

  Extrator de assunto de postagens de fóruns educacionais, usando 

cálculo dos pesos de cada postagem. 

 Sistema de recomendação que usa a resposta fornecida pelo extrator, 

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

Figura 8 - Fluxo completo do desenvolvimento. 

 

Fonte: O autor. 

Mais detalhes sobre cada etapa serão apresentados nas seções 

subsequentes. 

4.1 CLASSIFICAÇÃO DAS POSTAGENS 

Esta primeira etapa do sistema é um classificador automático de postagens 

dos fóruns educacionais. As postagens podem ser classificadas como: Dúvida 

(postagem que contenha algum tipo de dúvida sobre o assunto do fórum); Neutra 

(postagem que não acrescenta a discussão, podendo ser apenas um comentário); 

Resposta (postagem que responde a algum questionamento, sendo ele proposto 

pelo professor, ou uma dúvida 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 é apresentado na figura 9. 

Figura 9 - Fluxo da etapa de classificação das postagens. 

 

Fonte: O autor. 

4.1.1 Pré-processamento 

Como técnica de pré-processamento aplicamos a tokenização, remoção de 

stopwords e stemming [Hotho et al. 2005]. A biblioteca utilizada para realizar a 

remoção dos stopwords e stemming foi a NLTK (http://www.nltk.org/). Essas técnicas 

foram aplicadas nas postagens, pois: a remoção de stopwords eliminará palavras 

com pouco valor no texto, que por ventura podem possuir um TF alto, porém pouca 

importância no contexto geral; o stemming colocará as palavras no seu radical, 

fazendo com que o TF de palavras realmente importantes aumente. 

Deixando a parte a tokenização que foi utilizada em todos os casos, as 

demais técnicas de pré-processamento (remoção de stopwords e stemming) não 

foram definidas como regra, ou seja, em alguns testes utilizamos apenas uma 

técnica ou até mesmo nenhuma das duas. Essas variações foram necessárias para 

realizar comparações e analisar qual o melhor caso para este projeto, essas 

comparações são mostradas na seção 5.3. 

4.1.2 Extração das características 

Após o pré-processamento, é realizada a extração das características que 

serão os atributos para as técnicas de classificação. Foram definidos dois conjuntos 

de características. Entre as características utilizadas do primeiro conjunto estão: 

 frequência das palavras da classe Dúvida;  

 frequência das palavras da classe Neutra;  

 frequência das palavras da classe Resposta; 

 número de interrogações.  

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

classe aparecem no texto, para cada postagem.  

Assim como no pré-processamento, fizemos testes usando conjuntos de 

características diferentes, sempre em busca do melhor resultado. As características 

utilizadas do segundo conjunto são: 

 somatório do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Dúvida; 

 somatório do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Neutra; 

 somatório do TF-IDF das palavras pertencentes a classe Resposta; 

 número de interrogações. 

O TF-IDF de cada palavra é calculado e multiplicado pelo número de 

aparições da palavra, antes do somatório. Uma vez obtidos esses atributos, eles são 

disponibilizados como entrada para as técnicas de classificação.  

A criação desse segundo conjunto é necessária, para que todos os cenários 

possíveis possam ser explorados. A escolha do TF-IDF nesse segundo conjunto, se 

deve a sua validação na literatura e por ser uma métrica de peso dos termos 

bastante utilizada na classificação de texto [Thorsten 1996, Zhang et al. 2011, Jing 

et al. 2002] 

4.1.3 Classificação 

Para essa pesquisa foi utilizada a ferramenta Weka (Waikato Environment for 

Knowledge Analysis) [Hall et al. 2009][Frank et al. 2010], versão 3.6.13. O Weka é 

uma ferramenta que disponibiliza uma coleção de algoritmos de aprendizado de 

máquina para utilização na mineração de dados. Nele estão implementadas as 

técnicas utilizadas no trabalho, assim como outras técnicas de aprendizagem de 

máquina. 

Todas as técnicas implementadas utilizam uma etapa de treinamento e 

validação. No processo de avaliação aplicamos o método de cross-validation 

(Validação cruzada) [Arlot e Celisse 2010], com o número de folds igual a 10. Esse 

método divide os dados em vários grupos, dividindo-os entre treinamento e testes.  

Foram utilizados os seguintes algoritmos disponíveis no Weka: classificador 
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NaiveBayes, J48 e MultilayerPerceptron. Os parâmetros padrão da ferramenta não 

foram alterados. 

Foram escolhidas essas técnicas de classificação, pois precisávamos de 

técnicas de naturezas diferentes, validadas pela literatura e fossem também 

comumente utilizadas para classificação textual. 

4.2 EXTRAÇÃO DO ASSUNTO 

Esta é a segunda etapa do sistema proposto, ela é responsável por identificar 

qual o assunto da dúvida contida na postagem do aluno. Logo após a classificação, 

sendo a postagem classificada como dúvida, ela entra na etapa de extração. O fluxo 

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

Figura 10 - Fluxo da etapa de extração de assunto. 

 

Fonte: O autor. 

Esta etapa é dividida em duas partes, a primeira parte recebe como entrada o 

conteúdo programático de uma disciplina provido pelo professor da mesma. Logo 

após receber essa entrada, todos os assuntos descritos no conteúdo programático 

são 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 é 

novamente é submetida às técnicas de pré-processamento. A postagem então é 

comparada com os bancos de palavras, e verifica-se qual tem maior valor pelo 

somatório dos pesos das palavras. O assunto em que o somatório 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 necessário também que seja 

adicionado o plano de trabalho da disciplina, que aborda várias informações sobre 

ela. Dentre essas informações, existe o conteúdo programático, nele estão todos os 

assuntos que serão vistos no decorrer da disciplina. 

Foi criado uma função que reconhece e extrai o conteúdo programático do 

plano de trabalho da disciplina. Em seguida outra função ainda organiza 

hierarquicamente os assuntos, com assuntos ‘pai’ e assuntos ‘filho’, como os 

próprios nomes sugerem, os assuntos indicados como ‘filho’ são derivações do 

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

Figura 11 - Exemplo da hierarquia dos assuntos. 

 

Fonte: O autor. 

 Como podemos observar na figura 11, o assunto “Teoria dos conjuntos” 

possui um nível hierárquico maior (assunto “pai”), e os outros no nível abaixo, são 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 são adicionados no 

banco de termos de seu respectivo assunto, juntamente com seu peso. O peso é 

calculado pela equação 6 (TF), que é razão entre a quantidade de aparições 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 classificação, foram utilizadas as técnicas de remoção de 

stopwords e o stemming. Cada postagem é submetida à ambas as técnicas, assim 

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

4.2.3 Cálculo dos pesos 

Assim como explicado anteriormente, os pesos dos termos correspondentes a 

cada assunto, é a razão entre a quantidade de aparições 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 possível então definir o assunto de uma postagem. Para isso 

cada palavra contida na postagem é comparada com os 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 somatório é armazenado e zerado, para que o 

próximo somatório possa iniciar. 

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

postagem. 

4.3 RECOMENDAÇÃO DE MATERIAL DE ESTUDO 

Esta é a última etapa do sistema, nesta etapa, é dado como entrada o 

assunto extraído da postagem assim como visto na etapa anterior, e é buscado um 

vídeo do Youtube que melhor atenda o assunto. O vídeo encontrado é sugerido ao 

aluno. 

Após a etapa de extração do assunto da postagem, o assunto é passado 

como argumento para a função responsável por buscar vídeos no Youtube. Essa 

função retorna o link do vídeo melhor ranqueado, o algoritmo do Youtube por padrão 

ordena a lista de vídeos por relevância, logo, é suposto que seja o melhor para a 

pesquisa realizada. Ao obter este link, ele é recomendado ao aluno, servindo assim 

como auxílio para que o aluno possa sanar sua dúvida. 
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5. RESULTADOS 

Esta seção apresenta as bases de dados utilizadas no experimento, as 

métricas de avaliação e os resultados obtidos nos testes realizados nas três etapas: 

classificação da postagem, extração do assunto da postagem, e recomendação de 

material de estudo. 

5.1 BASES DE DADOS 

Esta etapa do trabalho diz respeito a criação da base de dados utilizadas 

neste projeto. Durante o processo de desenvolvimento desta fase, de classificação, 

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 várias disciplinas diferentes do curso à 

distância de bacharelado em sistemas de informação. Já a base de dados 2, foi 

retirada também do AVA da UFAL, porém, das disciplinas de algoritmos e estruturas 

de dados I e II, do mesmo curso.  

As figuras 12 e 13 mostram a distribuição das classes nas bases de dados 

utilizadas em toda fase de classificação do projeto, onde os valores expostos 

representam as respectivas quantidades de postagens pertencentes às classes 

indicadas. 

Figura 12 - Distribuição da base de dados 1. 

198

104

188

Dúvidas Neutras Respostas

 

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

200

200

200

Dúvidas Neutras Respostas

 

Fonte: O autor. 

A terceira base de dados (base de dados 3) possui 387 postagens, e 

diferentemente das outras duas, não está distribuída conforme as classes Dúvida, 

Neutra ou Resposta. A distribuição desta base é feita conforme o assunto ao qual 

pertencem. Podemos ver a distribuição na figura 14. 

Figura 14 - Distribuição da base de dados 3. 

122

118
38

119

Relações, funções e sequencias

Lógica

Teoria dos números

Teoria dos conjuntos

 

Fonte: O autor. 

Esta base de dados foi desenvolvida na disciplina de tópicos avançados em 

inteligência artificial, do curso de bacharelado em ciência da computação da UFRPE. 

Os alunos dessa disciplina tiveram que escrever postagens que apresentassem 
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dúvidas ou respostas com relação aos assuntos da disciplina de matemática 

discreta. Ao invés de separar as postagens por classe (Dúvida, Neutra e Resposta), 

a base foi distribuída segundo o assunto que representavam na disciplina proposta. 

Os valores apresentados na figura 14 representam a quantidade de postagens que 

os assuntos contem. 

5.2 MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO 

Neste trabalho foram utilizadas as seguintes métricas de análise: Precisão, 

Cobertura e Medida-F. Segundo Friedman et al. [Friedman et al. 1997], a precisão 

avalia o quanto o sistema acerta. A métrica de precisão aplicada no trabalho é 

baseada na quantidade de postagens classificadas corretamente. A precisão é 

calculada pela Equação 9. 

 (9) 

Onde tp (true positive) representa o número de verdadeiros positivos, 

enquanto fp (false positive) é o número de falsos positivos. True positive são 

instâncias que pertencem a uma determinada classe, e que foi classificada 

corretamente. False positive são instância 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 

equação 10 logo abaixo: 

 (10) 

onde tp representa o número de verdadeiros positivos e fn (false negative) é o 

número de falsos negativo. False negative são instâncias 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 

precisão e da cobertura, onde o F tem o seu melhor valor em 1 e o pior em 0, 

conforme pode ser notado na equação 11. 

 (11) 

Outra métrica que foi utilizada foi a acurácia, que é definida como sendo a 

razão 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 CLASSIFICAÇÃO DAS POSTAGENS 

A avaliação da etapa de classificação será feita usando a métrica medida-F. 

Quanto mais próximo 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 seção 5.1. Como mencionado anteriormente, o ambiente experimental utilizado 

foi o programa Weka. 

Primeiramente avaliamos qual seria a melhor técnica de classificação para a 

nossa abordagem. As técnicas utilizadas, com seus respectivos algoritmos contidos 

no Weka, foram: NaiveBayes, J48, MultilayerPerceptron. Como citado anteriormente, 

os parâmetros padrão do weka não foram alterados para o experimento.  

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

Técnicas de classificação 
Média 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 realização deste primeiro teste, não foi aplicado nenhum tipo de pré-

processamento nas postagens, as características selecionadas foram as frequências 

de palavras de cada classe (Dúvida, 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) é o mais adequado para resolução do problema 

abordado por este trabalho, apresentando um valor de 0,962 na média obtida da 

medida-F das três classes na BD1 e 0,972 na BD2. Este resultado ratifica a 

conclusão de Rolim et al. (2014), que aponta o MLP como melhor algoritmo de 

classificador para este o problema de classificação de postagens.  

Com o melhor algoritmo definido, resta definir quais serão as características 

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 cenário possível e aumentar ainda mais o valor da medida-F. 

O limite de corte foi implantado para que palavras de baixa relevância fossem 

eliminadas da coleção de palavras. Por isso palavras com frequência ou TF-IDF 

menor que os valores estabelecidos são descartadas. 

 Dividiremos os testes em dois tipos, baseado nas características utilizadas. O 

primeiro tipo usa a frequência de palavras como característica, e o segundo usa o 

TF-IDF. Os dois tipos sofrerão variações de técnicas de pré-processamento e limites 

de corte. 

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

será o que possuir o maior valor da medida-F da classe Dúvida. 

5.3.1 Usando frequência das palavras 

Para o primeiro cenário, as características selecionadas foram as frequências 

das palavras de cada classe. Não foi aplicado nenhum tipo de pré-processamento, e 

a única variação 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 cenário se encontra na tabela 3. 

Tabela 3 - Classificação sem usar tecnicas de pré-processamento (frequência). 

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 Limite de corte em 5 Limite de corte em 10 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida 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 

dados 

Limite de corte em 0 Limite de corte em 5 Limite de corte em 10 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta 

BD2 0.977 0.961 0.977 0.915 0.844 0.835 0.821 0.797 0.827 

Fonte: O autor. 

No segundo cenário, a única diferença em comparação com o primeiro 

cenário, é a adição da técnica de pré-processamento, no caso, a remoção de 

stopwords. Vemos o resultado na tabela 4. 

Tabela 4 - Classificação usando remoção de stopwords (frequência). 

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 Limite de corte em 5 Limite de corte em 10 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida 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 cenário, o 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 cenário, adicionalmente ao segundo cenário, aplicou-se mais 

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

tabela 5. 

Tabela 5 - Classificação usando remoção de stopwords e stemming (frequência). 

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 Limite de corte em 5 Limite de corte em 10 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta 

BD1 0.892 0.825 0.922 0.779 0.777 0.806 0.77 0.713 0.782 

BD2 0.872 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 frequência das 

palavras), juntamente com o resultado da fase usando TF-IDF, para enfim definir 

qual cenário mais adequado para resolução do problema abordado neste trabalho. 

5.3.2 Usando TF-IDF 

No primeiro cenário, as características selecionadas foram os somatórios dos 

TF-IDF das palavras de cada classe, assim como todos os demais cenários deste 

tópico serão. Não foi aplicado nenhum tipo de pré-processamento, e a única 

variação que ocorreu, foi do limite de corte, que variou entre 0, 0.00109 e 0.00247. 

Os limites de cortes utilizados foram definidos após o teste de vários outros valores, 

os valores adotados foram o que apresentaram os melhores resultados. O resultado 

deste primeiro cenário se encontra na tabela 6. 

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

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 
Limite de corte em 

0.00109 

Limite de corte em 

0.00247 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida 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 Dúvida) 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 0, 

apresentando o valor de 0.938. 

No segundo cenário, diferente do primeiro, foi aplicada a técnica de remoção 

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. 
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Tabela 7 - Classificação usando remoção de stopwords (tf-idf). 

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 
Limite de corte em 

0.00109 

Limite de corte em 

0.00247 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida 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 último cenário, além de aplicar a remoção de stopwords, 

também será aplicado o stemming. Os limites de corte serão mantidos novamente. 

Os resultados deste terceiro cenário estão contidos na tabela 8. 

Tabela 8 - Classificação usando remoção de stopwords e stemming (tf-idf). 

Base de 

dados 

Limite de corte em 0 
Limite de corte em 

0.00109 

Limite de corte em 

0.00247 

Dúvida Neutra Resposta Dúvida Neutra Resposta Dúvida 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 cenário anterior, o melhor valor da medida-F se apresentou 

quando 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 é o melhor cenário para a classificação, foi escolhido como 

critério o valor da medida-F da classe Dúvida, visto que o principal objetivo deste 

trabalho é identificar a dúvida do aluno, para posteriormente recomendar um 

material de estudo auxiliar, a fim de sanar tal dúvida.  

Ao observarmos os resultados apresentados, notamos claramente que os 

dois primeiros cenários (usando frequência 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 Dúvida para as duas bases de dados utilizadas. 
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Figura 15 – Maiores valores atingidos da medida-F da classe Dúvida. 
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Fonte: O autor. 

Podemos observar que o cenário 1 e 2 são os que apresentam os maiores 

valores da medida-F. 

O cenário 1 faz uso da frequência das palavras das classes como 

característica, e não faz uso de técnicas de pré-processamento. Os valores 

apresentados na figura 15 para o cenário 1, foram alcançados quando o limite de 

corte estava em 0. 

O cenário 2, faz uso da frequência das palavras das classes, e faz a remoção 

de stopwords como técnica de pré-processamento. Assim como o cenário 1, os 

melhores valores foram atingidos quando o limite de corte estava em 0. 

Se calcularmos a média dos valores atingidos na BD1 e BD2 do cenário 1 e 2, 

chegamos aos valores de 0.968 e 0.962 respectivamente. O valor da média do 

cenário 1 é levemente superior à média do cenário 2. Portanto, o cenário 1 é o mais 

adequado para ser utilizado na etapa de classificação das postagens, pois possui o 

maior valor da medida-F, o que representa uma maior acurácia. 
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5.4 EXTRAÇÃO DO ASSUNTO 

Como explicado na seção 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 

extração de assunto. Para os testes realizados, foi necessário também o conteúdo 

programático dos cursos das quais as bases estão relacionadas, no caso, 

Algoritmos e estrutura de dados para a base de dados 2, e matemática discreta para 

a base de dados 3. Os dois conteúdos programáticos utilizados podem ser 

encontrados nos anexos I e II. 

A base de dados 2, é composta por 600 postagens, divididas em: 200 

postagens classificadas como dúvida; 200 classificadas como neutra; 200 

classificadas como resposta. No caso da extração foram utilizadas para teste, 

apenas as postagens classificadas como dúvida. Como técnicas de pré-

processamento, foram aplicadas a remoção de stopwords e stemming, tanto nas 

postagens quanto nos termos relacionados a cada assunto. 

Foi possível extrair corretamente o assunto de 66,66% das postagens. 

Contudo, identificamos que algumas postagens dificultam a extração do seu assunto 

corretamente, tais como: “Professor, qual seria a melhor forma para resolver a 

primeira questão da lista?”; “Que horas abre o laboratório?”; “Qual será a data da 

prova?”.  

Figura 16 - Gráfico da diferença dos resultados da extração. 
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Fonte: O autor. 
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Esses tipos de postagens dificultam a extração do seu assunto, tendo em 

vista que para uma extração correta, precisamos que o assunto esteja relacionado 

com algum assunto no conteúdo programático 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 otimização 

do algoritmo de extração, de forma que de alguma forma possa eliminar as 

postagens que não são relacionadas a algum assunto da ementa do curso. A 

diferença entre os dois resultados pode ser observada na figura 16. 

Já a base de dados 3, é distribuída conforme o assunto à qual pertence: 119 

postagens anotadas como “teoria dos conjuntos”; 38 anotadas como “teoria dos 

números”; 122 anotadas como “relações, funções e sequências”; 118 anotadas 

como “lógica”. Assim como na base de dados 2, foi aplicado a remoção 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 números 84,21% 

Relações, funções e sequências 62,3% 

Lógica 86,44% 

Média 76,1% 

Fonte: O autor. 

A média da taxa de acerto obtida foi de 76,1%. Analisando as partes que 

compõem este resultado, observamos que os resultados individuais não foram 

uniformes, um exemplo dessa diferença pode ser visto pela taxa de acerto de 

“Relações, funções e sequências”, 62,3%, e pela taxa de “Lógica” de 86,44%. 

Isso nos mostra que mesmo com assuntos do mesmo universo, no caso, 

matemática discreta, houve uma diferença considerável entre os resultados. Esta 

diferença pode ser creditada a como o conteúdo programático da disciplina é 

descrito. Além das postagens já mencionadas anteriormente, que não possuem 

assuntos relacionados a algum assunto da ementa da disciplina. 
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Vale salientar que a base de dados 3 não possui postagens com comentários 

neutros, diferentemente da base de dados 2 que possui. Logo, esse fato pode ter 

tido alguma influência no valor de 76,1% apresentado na extração da base de dados 

3. 

Ao finalizarmos os testes, identificamos o desafio de melhorar a taxa de 

acerto da extração 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 variáveis de entrada, um percentual entre 66,66% e 76,1, 

observada a influência dessas variáveis no resultado final. 

Para a etapa de recomendação não serão realizados os testes com o objetivo 

de obter uma taxa de acerto, visto que a recomendação do vídeo do Youtube está 

estreitamente relacionada ao assunto da postagem. Portanto, avaliar o desempenho 

do Youtube com relação à busca dos vídeos foge do escopo deste trabalho.  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



49 

 

 

6. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS 

Com a grande disseminação da educação a distância os ambientes virtuais 

de aprendizagem estão sendo largamente usados. Nestes ambientes as ferramentas 

da Web 2.0, como fóruns, blogs, wiki, tem ganhado um papel no processo de 

ensino-aprendizagem. Os fóruns têm uma característica importante, nele os alunos 

postam dúvidas e possíveis respostas para questões levantas pelo professor.  

Com isso, esta ferramenta produz um conteúdo bastante valioso para o curso 

que a utiliza. Contudo, devido à grande quantidade de alunos normalmente inscritos 

em cursos com plataformas online, torna-se difícil realizar o acompanhamento 

direcionado para cada aluno de forma. Além disto, o acesso ao conteúdo do fórum 

também não é utilizado de forma eficiente.  

Diante dessas considerações podemos afirmar a importância deste trabalho, 

para que auxilie os professores no acompanhamento dos alunos, e que auxilie os 

alunos em busca das respostas aos seus questionamentos concernentes a um 

assunto específico.  

A principal proposta deste trabalho, foi a criação de uma nova abordagem, 

para ajudar o professor a solucionar dúvidas 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 os 

questionamentos dos alunos, quanto o aluno, indicando materiais de estudo que 

possam auxiliá-lo na resolução da sua dúvida. 

Entre as dificuldades encontradas no processo de desenvolvimento deste 

trabalho, podemos citar a criação 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 conteúdo também manualmente. Outra dificuldade 

que pode ser mencionada, diz respeito a utilização de bibliotecas no 

desenvolvimento do classificador automático, ao tentar integrar essas bibliotecas 

(Scikit-learn, Orange, Python-weka) que reduziriam consideravelmente o tempo 

gasto na codificação 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 inteligência artificial e computacional (ENIAC), no ano de 

2014, juntamente com os professores Filipe Cordeiro e Rafael Ferreira, intitulado 

“Reconhecimento de padrões aplicados a comentários de fóruns educacionais”. Este 

artigo pode ser encontrado no anexo III. 

Conseguimos a 2ª colocação no concurso de posters da semana da 

computação (SECOMP), realizada na UFRPE no ano de 2015, ao apresentarmos o 

poster intitulado “Análise comparativa entre técnicas de classificação de texto para 

identificação de dúvidas em fóruns educacionais”. O poster foi produzido juntamente 

com os professores Filipe Cordeiro e Rafael Ferreira. Este poster pode ser 

encontrado no anexo IV. 

6.2 TRABALHOS FUTUROS 

Como trabalhos futuros, iremos desenvolver uma forma de eliminar as 

postagens de dúvidas que não são relacionadas com algum assunto do conteúdo 

programático da disciplina, visto que como mencionado anteriormente, reduziram 

drasticamente o percentual de acerto do extrator de assunto. Também 

desenvolveremos um padrão para a descrição do conteúdo programático da 

disciplina, já que assim como o problema da postagem, contribuiu para a redução da 

taxa de acerto do extrator. Iremos realizar experimentos de extração de assuntos, 

utilizando outras fontes além do Wikipédia para coletar os termos relacionados. 

Além disso, adicionaremos outras fontes para recomendação do material de 

estudo auxiliar, para somar aos vídeos do Youtube que já são recomendados. 
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ANEXO I – CONTEÚDO PROGRAMÁTICO 1 
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ANEXO II – CONTEÚDO PROGRAMÁTICO 2  

 

 



58 

 

 

ANEXO III – ARTIGO PUBLICADO 
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ANEXO IV – POSTER APRESENTADO 
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ANEXO V – PSEUDOCÓDIGO DA ESTAPA DE CLASSIFICAÇÃO 
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ANEXO VI – PSEUDOCÓDIGO DA ETAPA DE EXTRAÇÃO DE ASSUNTO 

 

 


