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Abstract. This work presents a method that allows the automatic classification
of messages exchanged in online distance learning forums written in Brazilian
Portuguese according to categories ( Affective, Interactive and Cohesive) of so-
cial presence. To achieve this goal, the adopted method uses a set of 116 resour-
ces extracted from text mining and word counting techniques, such as LIWC
and Coh-Metrix. The classifier with the best performance presented 0,97 % and
0,95 % for precision and cohen kappa, respectively. This work also provides an
analysis of the nature of social presence, looking at the most relevant classifica-
tion characteristics to distinguish the three categories of social presence.

Resumo. Este trabalho apresenta um método que permite a classificacdo au-
tomdtica das mensagens trocadas em foruns online de ensino a distdncia escri-
tas em portugués brasileiro de acordo com as categorias (Afetiva, Interativa e
Coesiva) da presenca social. Para atingir esse objetivo, o método proposto faz
uso de um conjunto de 116 caracteristicas extraidas de técnicas de mineracdo
de texto e contagem de palavras como o LIWC e Coh-Metrix. O classificador
com melhor desempenho obteve 0,97% e 0,95% para acurdcia e cohen kappa,
respectivamente. Este trabalho também fornece uma andlise da natureza da
presenca social, observando as caracteristicas de classificacdo que foram mais
relevantes para distinguir cada uma das trés categorias.

1. Introducao

O Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) € geralmente utilizado como um mecanismo
para facilitar a interacao entre professores/tutores e estudantes em cursos de educacao on-
line. Os AVAs apresentam diversos recursos que proporcionam essa interacao, dentre os
quais, um dos mais populares € o forum de discussdo [Soares et al. 2016]. Os féruns
de discussdo sao ferramentas assincronas que proporcionam uma enorme interatividade
entre alunos e professores [Barros 2011], permitindo postagem de dividas, cometarios
sobre o conteudo da disciplina, postagens de materiais extras, entre outros. Uma pes-
quisa em aprendizagem online e educagdo a distancia aponta que o envolvimento em
foruns de discussdo assincronos acarreta em uma melhora dos resultados académicos
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[Suhang et al. 2014]. Portanto, analisar as interacdes entre os alunos e professores torna-
se bastante relevante para o processo pedagdgico [Garrison et al. 1999].

Na perspectiva de interacdo mencionada, o presente estudo foca no modelo da
Comunidade de Investigacao (do inglés Community of Inquiry (Col). Col € um dos mode-
los pedagégicos desenvolvido para apoiar os professores/tutores no desenvolvimento de
experiéncias de aprendizagem online moderna [Garrison et al. 1999]. O Col estabelece
trés elementos, conhecidos como presengas, que modelam o aprendizado online dos alu-
nos, quais sejam: presenca social, presenca de ensino e presenca cognitiva. Dentre elas, a
presenca social demonstra ser um elemento importante para o sucesso da experiéncia edu-
cacional [Garrison et al. 1999] e também € considerada relevante na observacao da forma
com que os alunos se langam nas interacdes € em sua manutencao nos cursos a distancia
[Palloff and Pratt 2004].

Dado o contexto descrito anteriormente, este trabalho aborda o problema da
identificacdo automatica das categorias de presenca social, em mensagens de féruns edu-
cacionais escritas em portugués brasileiro, propondo uma solu¢do via mineracao de texto
para desenvolver trés classificadores. A principal contribuicio € a utilizacdo de carac-
teristicas linguisticas, LIWC e Coh-Metrix, que serdo detalhadas na Secdo 3.4, além de
apontar quais caracteristicas sao as mais relevantes para a predicdo das categorias. Os re-
sultados sdo analisados sob a perspectiva de aprendizagem colaborativa na drea de CSCL
(do inglés Computer-Supported Collaborative Learning).

2. Fundamentacao Tedrica e Trabalhos Relacionados

2.1. O Modelo de Comunidade de Investigacao (Col)

O Modelo de Comunidade de Investigacdo (Col), € um modelo conceitual proposto por
[Garrison et al. 1999] com foco no processo social de constru¢ao conjunta e colaborativa
do conhecimento em ambientes de comunicacdo assincrona baseada em texto. Ele é bas-
tante utilizado para orientar a pesquisa e a pratica da aprendizagem online, na qual uma
comunidade de investigacdo € constituida por meio de trés dimensdes, também conheci-
das como presencas, essenciais para que haja uma experiéncia educacional de sucesso.
Segundo [Garrison et al. 1999], sdo elas: (1) A presenga social que mede a capacidade de
humanizar os relacionamentos entre os participantes de uma discussao; (ii) A presenca
cognitiva que esta fortemente relacionada ao desenvolvimento dos resultados da apren-
dizagem; (iii) A presenca de ensino que refere-se ao papel do professor antes (isto é, da
concepcao do curso) e durante o curso.

Este trabalho tem como foco na dimensdo da presenca social, definida por
[Garrison et al. 1999] como a capacidade dos participantes de uma comunidade de
investigacdo de se projetarem social e emocionalmente, como pessoas reais, ou seja, sua
personalidade completa, através do meio de comunica¢do em uso. A presenca social, uma
das trés dimensdes do modelo Col, possui trés categorias: (i) Afetiva: categoria que ana-
lisa a traducdo de emocdes reais no texto. Contempla emogdes, sentimentos e expressoes
de humor; (ii) Interativa: tem como foco a interatividade das mensagens trocadas entre
os participantes. Seu principal objetivo € melhorar a comunicagdo aberta entre os alunos;
(i11) Coesao de grupo: investiga o senso de uniao e compromisso de grupo entre os alunos.
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2.2. Analises Automaticas do Col

A Anidlise de Conteudo Quantitativo (QCA), € apontada como um método largamente
adotado no contexto das trés presencas de Col [Strijbos et al. 2006] com o objetivo de
medir/avaliar os processos relacionados a constru¢do do conhecimento nas discussdes
online e fornecer suposi¢gdes validas e confidveis a partir da analise de dados textuais
[Bauer 2007]. Em [Garrison et al. 2001], os autores definiram esquemas de codificacio
para analisar as presengas sociais e cognitivas, os quais tém sido amplamente adotados
para a andlise de conteido manual de Col.

Em [Kovanovic et al. 2014], os autores utilizaram a codificacdo manual para ava-
liar a associacao entre presenga social e a posi¢do na rede social. As primeiras propostas
para automatizar a analise de contetido de acordo com os esquemas de codificagao do mo-
delo Col baseavam-se principalmente em recursos tradicionais utilizados em mineragcao
de texto, por exemplo contagem de palavras e frases. Um estudo mais recente utilizou re-
cursos baseados no LIWC e Coh-Metrix para identificar fases da presenga social em men-
sagens escritas em inglés no qual o melhor classificador atingiu 0,95 e 0,88 em acuricia
e kappa, respectivamente [Ferreira et al. 2020].

Apesar de existirem estudos para extrair de forma automatica as fases do desenvol-
vimento da presenga cognitiva e categorias da presenca social em inglés, até o momento
nado foram encontradas publicagdes que abordem a classificacdo automatica da presenca
social em mensagens assincronas de ambientes online de discussdo em portugués.

3. Metodologia

3.1. Questoes de Pesquisa

De acordo com o que foi abordado na Se¢do 2.1, a presenca social tem sua importincia
no Col pois influencia o desenvolvimento da presenga cognitiva nos ambientes virtuais de
aprendizagem. Dessa forma, a primeira pergunta de pesquisa deste trabalho é:

Questao de Pesquisa 1 (QP01): Até que ponto os métodos de mineragdo de texto
podem classificar automaticamente as mensagens de discussdo online de acordo com as
categorias da presenca social?

Além dessa questdo citada acima, pretende-se também disponibilizar informagdes
sobre quais as caracteristicas que sdo mais relevantes para classificar cada uma
das trés categorias. Para isso, foram utilizados alguns parametros aplicados por
[Kovanovic et al. 2016], [Neto et al. 2018] e [Ferreira et al. 2020] com essa mesma fina-
lidade. Entdo, a segunda questao de pesquisa é:

Questao de Pesquisa 2 (QP02): Quais caracteristicas melhor preveem cada ca-
tegoria da presenca social?

3.2. Descricao do Corpus

O corpus utilizado foi gerado através de mensagens trocadas em féruns de discussao de
um curso de graduacdo de Biologia, oferecido totalmente online por uma universidade
publica brasileira. Foram extraidas 1.500 mensagens produzidas por 215 alunos durante
quatro semanas de curso. O objetivo do forum era de promover discussdes sobre um
tema proposto pelo professor, em que a participacao representava 20% da nota final do
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curso. Basicamente as discussdes foram do tipo pergunta e resposta, ou seja, os féruns
eram iniciados com uma pergunta pelo professor e os alunos deveriam responder deixando
suas contribuigoes.

Dois codificadores anotaram o conjunto de dados levando em consideragdo os
12 indicadores da presenga social assim como foi feito em [Kovanovic et al. 2014].
Cada mensagem do conjunto de dados para cada indicador recebeu o valor “um”
(possui o indicador) ou o valor “zero” (ndo possui o indicador). Assim como
em [Kovanovic et al. 2014], trés indicadores (Continuar uma conversa, Expressar
apreco/concordancia e Vocativos) foram removidos pois continham um grande nimero
de mensagens.

Por fim, como o objetivo neste trabalho foi construir classificadores binarios para
cada categoria da presenga social, as categorias foram compostas pelos indicadores ano-
tados. Para que uma mensagem seja classificada como positiva (1), ela deve ter ao menos
um indicador da respectiva categoria anotado com o valor “um”. Por exemplo, se uma
mensagem continha os indicadores A1 =0, A2 =0 e A3= 1, entdo ela era considerada
positiva para a categoria afetiva.

3.3. Preparacao dos Dados de Treinamento e Teste

De acordo com a vrevisdo sistemdtica da literatura apresentada em
[Ferreira-Mello et al. 2019], pode-se constatar que os estudos que se concentram
na classificacdo de texto aplicam algoritmos de aprendizagem de maquina em um
conjunto de dados divididos em dois subconjuntos, treinamento e teste, em que o
subconjunto de treinamento previamente rotulado € utilizado para gerar um modelo que
seja capaz de prever casos futuros, ou seja, prever exemplos da base de teste dos quais os
rétulos sdo desconhecidos. Com base nisso o conjunto de dados foi subdividido em 75%
para treinamento e 25% para teste conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Distribuicao das mensagens entre os grupos de treinamento e teste

Categoria Grupo Classe negativa (0) Classe positiva (1) Total

Treino 1088 (97%) 37 (3%) 1125

Afetiva Teste 367 (98%) 8 (2%) 375

Total 1455 45 1500

Treino 486 (43% 639 (57%) 1125

Interativa  Teste 169 (45% 206 (55%) 375
Total 655 845 1500

Treino 988 (88%) 137 (12%) 1125

Coesiva Teste 341 (91%) 34 (9%) 375

Total 1329 171 1500

3.4. Extracao de Caracteristicas

Além das caracteristicas tradicionais de mineracao de texto neste trabalho utilizou-se as
ferramentas linguisticas LIWC e Coh-Metrix para extrair indicativos da presencga social
nos textos. Para esse trabalho foram utilizadas um total de 116 caracteristicas extraidas
através de ferramentas apresentadas a seguir.
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Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC): E uma ferramenta desenvolvida por
[Pennebaker et al. 2001] com o intuito de fornecer um método eficiente para estu-
dos sobre fatores emocionais, psicologicos, cognitivos entre outros, presentes em
trechos de falas verbais e escritas de individuos. Em sua versao original em inglés
o diciondrio possui aproximadamente 6.540 palavras e cada uma associada a uma
ou mais categorias dentre as 73 disponiveis. Neste trabalho foi utilizada a versao
em portugués que possui cerca de 127.149 palavras que estdo assinaladas a uma
ou mais das 64 categorias (social, afetiva, concordancia dentre outras) disponiveis
[Balage Filho et al. 2013]. Ao relacionar a defini¢ao de presencga social bem como
seus indicadores, hipoteticamente sua utilizacdo pode contribuir para o desenvol-
vimento dos classificadores capazes de diferenciar de forma correta mensagens
com ou sem evidéncia da presenca social. Em [Ferreira et al. 2020], os autores
utilizaram a versao em inglés da ferramenta.

Coh-Metrix: Para este trabalho foi utilizada a versao da ferramenta para o portugués, o
Coh-Metrix-PT !, que possui 48 medidas implementadas de nivel 1éxico, sintdtico
em nivel de sintagmas nominais, semantico, e discursivo [Scarton et al. 2010].
Sendo assim, supomos que o indice de coesdo e complexidade textual proposto
na ferramenta pode relacionar-se com a existéncia/auséncia de indicadores da
presenca social.

Caracteristicas de Contexto da Discussdao: Com o objetivo de incorporar mais
informacdes de contexto ao conjunto de caracteristicas neste trabalho, foram
incluidas quatro caracteristicas de contexto utilizadas em [Kovanovic et al. 2016].
Sao elas: (i) Nimero de respostas, (ii) Profundidade da mensagem, (iii) Similari-
dade de Cosseno para a mensagem anterior e (iv) Similaridade de Cosseno para a
mensagem seguinte.

Frequéncia de palavras Também foi utilizada uma técnica tradicional de mineragdo de
texto conhecida como Bag of Words (BoW), que € uma representacao do texto
através de uma matriz composta pela quantidade de ocorréncia de cada palavra.
Ao utilizar essa técnica € comum ocorrer um problema de alta dimensionalidade
do vetor devido ao vasto vocabuldrio presente no texto. Para resolver esse pro-
blema e diminuir a dimensionalidade da matriz de ocorréncia de palavras foram
utilizadas algumas técnicas para limpar o texto removendo URL ‘s, normalizando
o texto, removendo stopwords que sdo palavras de pouca importancia no texto.
Por fim, também foi utilizada uma técnica que visa a reducdo das palavras aos
seus radicais [Orengo and Huyck 2001], por exemplo, as palavras “concordamos”
e “concordo” se tornam “concord”.

3.5. Pré-processamento dos Dados

Conforme apresentado na Tabela 1, as classes negativas e positivas em todas as catego-
rias apresentam desbalanceamento. Segundo [He and Garcia 2009], lidar com conjuntos
de dados que possuem distribuicdes de classe desequilibradas € um grande desafio pois
geralmente as classes majoritdrias sdo priorizadas pelos indutores. Por exemplo, no con-
junto de dados utilizados neste trabalho, a categoria afetiva possui 3% de ocorréncias da
classe positiva e 97% da classe negativa, sugerindo que o classificador pode priorizar a
classe negativa. Para resolver esse problema utilizou-se o algoritmo SMOTE que permite
a criacdo de dados artificiais da classe minoritaria (oversampling) [Chawla et al. 2002].

Thttp://143.107.183.175:22680/
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3.6. Selecao e Avaliacao do Modelo

Existem diversos algoritmos de aprendizado de mdquina para constru¢do de modelos su-
pervisionados. Em [Ferndndez-Delgado et al. 2014] foi realizada uma andlise compara-
tiva utilizando-se de 179 algoritmos de classificacdo de propdsito geral em 121 conjuntos
de dados diferentes. Nesse estudo, o algoritmo Random Forest foi um dos que apresen-
taram melhor desempenho. Este trabalho utilizou esse algoritmo ndo apenas pelo seu
6timo desempenho mas também por ser um algoritmo caixa branca podendo assim iden-
tificar quais as caracteristicas que mais influenciaram na classificagdo das categorias da
presenca social. A medida mais utilizada para realizar essa avaliacdo da importancia das
caracteristicas € o Mean Decrease Gini (MDG), que explica a separabilidade de uma de-
terminada caracteristica em relagdo as categorias [Breiman 2001]

Para o algoritmo Random Forest, foram estabelecidos dois parametros: (i)
n_estimators: o numero de arvores geradas pelo algoritmo; e (ii) max_features: o nimero
de caracteristicas aleatdrias selecionadas por cada drvore. Os valores para cada um deles
foram baseados na etapa de otimizacdo de parametros realizada por [Ferreira et al. 2020]
onde constatou-se que os valores de acurécia e kappa se estabilizavam ao utilizar em
max _features e n_estimator, os valores 2.000 e 800 respectivamente.

Nesta etapa, foram utilizados os recursos da biblioteca em python denomi-
nada scikit-learn pois ela possui uma série de fungdes para serem aplicadas no pré-
processamento, treinamento e validacdo de algoritmos de aprendizado de maquina que
supriram as necessidades neste trabalho.

4. Resultados e Discussoes
4.1. Modelo de Treinamento e Avaliacao - QP01

Como mencionado anteriormente, os valores dos dois pardmetros (max_features e
n_estimator) utilizados no classificador Random Forest foram baseados no trabalho de
[Ferreira et al. 2020] onde encontrou-se bons valores para eles. Sendo assim foram utili-
zados o conjunto de dados de treinamento (1.125 mensagens) para gerar um classificador
bindrio de cada categoria, e sua capacidade de generalizacao foi verificada no conjunto de

teste (375 mensagens), os resultados para cada categoria podem ser observados na Tabela
2.

Tabela 2. Resultados dos classificadores por categoria

Categoria Acuracia Kappa

Afetiva 0,978  0,1931
Interativa 0,976 0,9516
Coesiva 0,9786 0,8706

A Tabela 3 mostra a matriz de confusdo gerada para cada categoria. E possivel
notar que as ocorréncias mais altas de falsos positivos foram na classe Afetiva com 7
exemplos em um universo de 8 instancias positivas enquanto as demais categorias tiveram
menos de 2% de falsos positivos. Vale ressaltar que a categoria afetiva no conjunto de
dados de teste possuia a menor quantidade de instancias positivas, tornando dificil para o
classificador aprender efetivamente como reconhecer as mensagens da categoria.
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Tabela 3. Matriz de confusao por categoria

Afetiva Interativa Coesiva
neg* pos* neg* pos* neg* pos*
neg* 366 1 167 2 337 4
pos* 7 1 7 199 4 30

*pos = classe postiva e neg = classe negativa

4.2. Analise das Caracteristicas Importantes - QP02

Este trabalho também analisou as contribui¢des das diversas caracteristicas para o de-
sempenho final do classificador. Apesar de terem sido utilizados os mesmos vetores
de caracteristicas para discriminar as classes (positivas e negativas) das trés categorias,
cada classificador possui um conjunto de varidveis diferentes consideradas como mais
importantes. O algoritmo Random Forest usa a medida do indice de impureza média de
diminuicdo de gini (MDG) para definir o grau de relevincia de uma caracteristica. As
Tabelas 4, 5 e 6 apresentam as 15 varidveis mais importantes para o classificador de cada
categoria (Afetiva, Interativa e Coesiva).

Para a categoria afetiva o conjunto das varidveis mais importantes apresentadas na
Tabela 4 contém dez variaveis de frequéncia de palavras, quatro LIWC e uma Coh-Metrix.
As duas mais importantes foram a palavra “ser” e a varidvel cm.DESSC, atingindo valores
de MDG 12,91 e 9,33 respectivamente.

Tabela 4. Quinze variaveis mais importantes para a categoria afetiva

Variavel Descricao MDG
ser Frequéncia de palavras 12,91
cm.DESSC Contagem de frases, nimero de frases 9,33
liwe.see Numero de palavras que fazem referéncia a visao 4,47
ter Frequéncia de palavras 2,90
morr Frequéncia de palavras 2,40
acredt Frequéncia de palavras 2,24
brasil Frequéncia de palavras 1,94
nov Frequéncia de palavras 1,79
def Frequéncia de palavras 1,79
vinic Frequéncia de palavras 1,71
liwe.friend Numero de palavras que fazem referéncia a amizade 1,53
profes Frequéncia de palavras 1,50
liwe.1 Primeira pessoa do singular 1,42
liwc.hear Numero de palavras que fazem referéncia a audicao 1,29
individu Frequéncia de palavras 1,22

Para a categoria interativa, conforme a Tabela 5, temos um conjunto com sete
varidveis LIWC, seis frequéncia de palavras, uma Coh-Metrix e uma do contexto de
discussdo. A mais importante foi a posicdo da mensagem dentro da discussdao (mes-
sage.depth) com MDG de 64,88. Também vale destacar que a varidvel liwc.wd6letters
(palavras com mais de 6 letras) também atingiu uma pontuagdo consideravel de 10,58.
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Tabela 5. Quinze variaveis mais importantes para a categoria interativa

Variavel Descricao MDG
message.depth  Posi¢do da mensagem dentro da discussdo 64,88
liwc.wd6letters Palavras com mais de 6 letras 10,58
cm.DESWC Contagem de palavras, nimero de palavras 6,94
liwc.words Quantidade de palavras 3,52
liwc.incl Numero de palavras que fazem referéncia a inclusao 1,15
liwc.article Numero de artigos 0,9
liwe.preps Numero de preposi¢oes 0,56
celul Frequéncia de palavras 0,45
liwe.funct Quantidade de palavras funcionais 0,42
opc Frequéncia de palavras 0,35
liwc.cogmech ~ Numero de palavras que fazem referéncia a cognicao 0,33
fer Frequéncia de palavras 0,33
dign Frequéncia de palavras 0,22
boa Frequéncia de palavras 0,20
permit Frequéncia de palavras 0,19

Tabela 6. Quinze variaveis mais importantes para a categoria coesiva

Variavel Descricao MDG
boa Frequéncia de palavras 35,99
noit Frequéncia de palavras 14,99
ola Frequéncia de palavras 8,71
cm.DESPC Numero de pardgrafos 4,99
bom Frequéncia de palavras 4,00
tarde Frequéncia de palavras 3,78
dia Frequéncia de palavras 2,29
message.depth  Posicdo da mensagem dentro da discussio 1,78
obrig Frequéncia de palavras 1,70
cm.DESSC Numero de sentengas 1,47
m.DESPL Numero médio de frases em cada pardgrafo do texto 1,42
liwc.wd6letters Palavras com mais de 6 letras 1,08
liwc.swear Numero de palavras que fazem referéncia a xingamento 0,78
liwc.cogmech ~ Numero de palavras que fazem referéncia a cogni¢ao 0,70
cm.DESSL Duracao da frase, nimero de palavras, média 0,69

Finalmente, a Tabela 6, aponta as principais varidveis da categoria coesiva, nas
quais sete sdo frequéncia de palavras,quatro Coh-Metrix, trés LIWC, e uma do contexto de
discussdo. Percebe-se que palavras comumente utilizadas para cumprimentar / saudar ob-
tiveram boas notas ("boa’ - MDG de 35,99, 'noit’ - MDG de 14,99 ¢ ola’ - MDG de 8,71).
Dessa forma, as varidveis mais importantes apresentadas nas tabelas acima, estdo alinha-
das com a teoria da presenca social proposta por [Garrison et al. 1999], por exemplo, po-
demos destacar mensagens que possuem: i) palavras que expressam emog¢des positivas; ii)
quantidade de pronomes em segunda pessoa; iii) palavras que expressam concordancia;
1v) palavras que fazem referéncia a inclusdo; v) palavras que indicam saudacoes.
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5. Conclusao

Este trabalho abordou o problema da identificagdo automatica das categorias de presenca
social em mensagens de féruns educacionais, escritas em portugués. Neste sentido, pode-
mos destacar duas contribuicdes: a modelagem do problema sob a ética de aprendizagem
de mdaquina supervisionada, no qual foram propostos trés classificadores bindrios, um
para cada categoria da presenga social: afetiva, interativa e coesiva. Para isso utilizou-se
o algoritmo Random Forest e os recursos linguisticos LIWC, Coh-Metrix, contexto da
discussao e frequéncia de palavras (BoW). Com excec¢do da categorias afetiva, as demais
atingiram os valores de Cohen ‘s kappa acima de 0,80, que € um acordo entre avaliadores
muito bom. A outra contribui¢do foi a identificacdo das quinze varidveis mais importantes
para o classificador de cada categoria. Importante destacar que com a utilizagdo desses
classificadores, os professores/tutores podem identificar o nivel da presenga social do
grupo ou de cada aluno e realizar uma interven¢ao no decorrer do curso para melhora-lo
e consequentemente auxiliar no processo de ensino-aprendizagem.

Vale ressaltar que a pesquisa apresentou algumas limitagcdes, podemos destacar o
problema com o tamanho pequeno da base de dados utilizadas e as categorias desbalan-
ceadas, apesar de que essa situacdo reflita com as encontradas na literatura, podem afetar
o desempenho do classificador. Para trabalhos futuros pretende-se utilizar uma amos-
tra maior de dados composta por diferentes dominios, bem como realizar uma etapa de
otimizacao buscando ajustar os parametros utilizados para melhorar os resultados obtidos
principalmente na categoria afetiva. Também estd sendo desenvolvida uma versao mais
completa da ferramenta Coh-Metrix para o portugués brasileiro.
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