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Abstract. Feedback plays a significant role in a student’s learning process. It
allows students to identify weaknesses and improve self-regulation. However,
studies show that this is an area of great dissatisfaction in higher education.
With the increasing number of course participants, providing effective feedback
is becoming an increasingly challenging task. Therefore, this article explores the
use of automated content analysis to examine instructor-provided feedback ba-
sed on well-regarded models from the literature that provide good practices and
rank feedback at different levels. For this, binary classifiers were trained using
the XGBoost algorithm together with linguistic resources that extract characte-
ristics from the feedback messages. The results indicate effective classification
performance for both good practices and feedback levels, reaching accuracy
values of up to 0.89 in the test set.

Resumo. O feedback possui um papel significativo no processo de aprendiza-
gem de um aluno. Permite que os alunos identifiquem os pontos fracos e me-
lhorem a autorregulação. No entanto, estudos mostram que esta é uma área de
grande insatisfação no ensino superior. Com o número cada vez maior de par-
ticipantes em cursos, fornecer feedback eficaz está se tornando uma tarefa cada
vez mais desafiadora. Portanto, este artigo explora o uso da análise de conteúdo
automatizada para examinar o feedback fornecido por instrutores com base em
modelos conceituados da literatura que fornecem boas práticas e classificam
os feedbacks em nı́veis diferentes. Para isso, foram treinados classificadores
binários usando o algoritmo XGBoost em conjunto com recursos linguı́sticos
que extraem caracterı́sticas das mensagens de feedback. Os resultados indicam
desempenho de classificação eficaz tanto para as boas práticas quanto para os
nı́veis de feedback atingindo valores de até 0,89 de acurácia no conjunto de
teste.

1. Introdução
Uma educação de qualidade requer atenção e apoio pessoal. Um elemento crucial para
isso é o feedback, cuja definição muda dependendo da literatura de pesquisa educacio-
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nal. Neste artigo, o feedback é conceituado como o fluxo de informações de um agente
para outro a respeito de uma decisão do aluno [Hattie and Timperley 2007]. Vários es-
tudos destacam o papel significativo que o feedback desempenha no processo de apren-
dizagem [Batista et al. 2018, Cavalcanti et al. 2021]. [Price et al. 2010] afirmam que o
feedback é o componente mais crı́tico das avaliações. O feedback direciona os alunos
para o tipo apropriado de estudo ou prática e ajuda os indivı́duos a reconhecer áreas de
deficiência, que podem ser usadas para aprimorar as táticas e estratégias de aprendizagem
[Parikh et al. 2001, Weaver 2006]. [Dweck 1999] relata que o feedback pode afetar a
motivação do aluno, bem como os conteúdos e habilidades aprendidas. [Laurillard 1993]
enfatizou que a ação sem feedback é completamente improdutiva para o aluno.

Apesar do reconhecimento generalizado da importância do feedback para a apren-
dizagem, grande parte da literatura atual indica a difusão do feedback de baixa qualidade
no ensino superior [Hattie and Gan 2011]. A qualidade do feedback é consistentemente
avaliada como uma das maiores causas de insatisfação para estudantes do ensino superior
[Ferguson 2011]. [Weaver 2006] relata que, embora os acadêmicos reconheçam o valor
do feedback para facilitar a aprendizagem, eles consideram os comentários dos instru-
tores incompreensı́veis e ineficazes. [Ferguson 2011] identifica a falta do fornecimento
de feedback oportuno, expectativas pouco claras e pouca utilidade como as principais
preocupações entre os alunos.

À medida que as instituições de ensino superior adotam a tecnologia, há
um portfólio crescente de abordagens que utilizam a coleta de dados para melhorar
os processos de aprendizagem. De acordo com a revisão sistemática realizada por
[Cavalcanti et al. 2021] vários trabalhos estão explorando ativamente soluções de feed-
back automatizado que podem permitir que os instrutores identifiquem e empreguem boas
práticas de feedback de maneira eficiente e aumentem a velocidade de entrega de feedback
aos alunos. Nesse sentido, alguns estudos examinaram o uso de métodos de mineração
de dados para gerar feedback textual automatizado [Liu et al. 2017, Ma et al. 2017,
Villalón et al. 2008]. Essas análises são frequentemente limitadas a áreas especı́ficas de
domı́nio, como programação de computadores ou redação, ou falta de base na teoria edu-
cacional.

Na literatura é possı́vel encontrar trabalhos que apresentam abordagens para ana-
lisar feedback automaticamente [Osakwe et al. 2021, Cavalcanti et al. 2020b]. Contudo,
são abordagens que focam em textos de feedback da lı́ngua inglesa ou utilizam poucos
recursos linguı́sticos para extrair informações dos textos.

Diante deste contexto, esse artigo tem como objetivo propor uma abordagem que
combina diferentes recursos linguı́sticos para classificar mensagens de feedback usando
o algoritmo XGBoost com base em conceituados modelos de feedback da literatura
[Hattie and Timperley 2007, Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Os resultados indicam
um desempenho de classificação eficaz para ambos os modelos de feedback alcançando
melhor desempenho do que outros trabalhos da literatura.

2. Trabalhos Relacionados
Alguns trabalhos teorizam que o objetivo principal do feedback é reduzir a discrepância
entre o conhecimento/desempenho do exercı́cio e uma meta [Hattie and Timperley 2007].
Portanto, o feedback é frequentemente examinado através da autorregulação da apren-
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dizagem [Clark 2012, Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. [Butler and Winne 1995] reco-
nhecem que os alunos autorregulados são os alunos mais eficazes. A autorregulação é um
ciclo de estabelecimento de metas de construção de conhecimento, seleção de estratégias
que maximizem o progresso em direção a tais metas e monitoramento do progresso com
a possibilidade de alterar estratégias dependendo do nı́vel de progressão [Clark 2012].

De acordo com [Nicol and Macfarlane-Dick 2006], a boa prática de feed-
back é amplamente definida como qualquer estratégia ou conteúdo que possa au-
mentar a capacidade dos alunos de autorregular seu desempenho de aprendizagem.
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006] propôs sete princı́pios gerais de boas práticas de fe-
edback para auxiliar o corpo docente: (i) Ajuda a esclarecer o que é o bom desempenho
(objetivos, critérios, padrões esperados), (ii) Facilita o desenvolvimento de autoavaliação
(reflexão) na aprendizagem , (iii) Oferece informações de alta qualidade aos alunos sobre
sua aprendizagem, (iv) Incentiva o professor e o diálogo com os colegas sobre a aprendi-
zagem, (v) Incentiva crenças motivacionais positivas e auto-estima, (vi) Oferece oportu-
nidades para fechar a lacuna entre o desempenho desejado, (vii) Fornece informações aos
professores que podem ser usadas para ajudar a moldar o ensino.

[Hattie and Timperley 2007] analisaram várias condições que poderiam maxi-
mizar os efeitos positivos do feedback na aprendizagem, incluindo o aumento da
consciência do aluno sobre uma meta geral de aprendizagem, o progresso em direção
à meta e as metas subsequentes necessárias para atingir o objetivo principal. Assim,
[Hattie and Timperley 2007] propuseram quatro perspectivas, propostas como nı́veis, que
o feedback deve abordar a fim de melhorar sua eficácia. Eles postularam que seu modelo
é mais adequado para examinar o feedback textual porque o modelo é focado em aspectos
relacionados a tarefas de aprendizagem, processo de aprendizagem e autorregulação do
aluno. A Tabela 1 mostra os nı́veis propostos por [Hattie and Timperley 2007].

Tabela 1. Nı́veis de feedback [Hattie and Timperley 2007]

# Nı́vel Descrição

FT Feedback sobre a tarefa
O feedback pode ser sobre uma tarefa, como se o trabalho está
correto ou incorreto, pode incluir instruções para mais informações
ou informações diferentes.

FP Feedback sobre o
processamento da tarefa

O feedback pode ser direcionado ao processo usado para criar um
produto ou concluir uma tarefa, é mais direcionado ao
processamento de informações ou processos de aprendizagem que
requerem compreensão ou conclusão da tarefa.

FR Feedback sobre
autorregulação

O feedback para os alunos pode ser focado no nı́vel de
autorregulação, incluindo maior autoavaliação ou habilidades de
confiança, que podem ter grandes influências na autoeficácia, na
proficiência autorregulatória e nas crenças pessoais dos alunos.

FS Feedback pessoal.
O feedback pode ser pessoal no sentido de que é direcionado a si
mesmo. Frequentemente, não está relacionado ao desempenho da
tarefa.

[Cavalcanti et al. 2020b] propôs uma análise de conteúdo do texto de feedback
fornecido pelos instrutores com base nas boas práticas de feedback propostas por
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Os autores se concentraram em analisar a qualidade
do feedback extraı́do das avaliações coletadas em um curso online oferecido em uma
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instituição de ensino superior brasileira. Um dos problemas desse trabalho é a divisão dos
feedbacks em classes binárias (classe 0: não tem boa prática; classe 1: tem pelo menos
1 boa prática). Esse tipo de classificação pode não ser totalmente eficaz, pois o professor
apenas tem a informação se o texto tem ou não boa prática. Para que o professor consiga
fornecer um feedback de qualidade para os alunos, é necessário que ele saiba quais dentre
as 7 boas práticas o seu texto está seguindo ou não [Nicol and Macfarlane-Dick 2006].
Além disso, a combinação de ambas as teorias pode ajudar o professor no fornecimento
de um feedback de qualidade [Cavalcanti et al. 2020a].

Para treinar um classificador é necessário transformar o texto de feedback em
caracterı́sticas numéricas. Existem ferramentas linguı́sticas que auxiliam na extração
de caracterı́sticas. O trabalho de [Camelo et al. 2020] propõe uma adaptação da fer-
ramenta Coh-metrix para a lı́ngua Portuguesa. Essa ferramenta extrai diferentes re-
cursos linguı́sticos do texto, incluindo legibilidade, coerência e coesão textual. Esses
recursos podem ser utilizados para análise de diferentes tipos de textos educacionais
como redações, mensagens em fóruns educacionais ou até mesmo feedback educacional.
[Ferreira et al. 2020] propõem uma abordagem baseada em uma combinação de recursos
tradicionais de mineração de texto e contagem de palavras extraı́das com o uso de estru-
turas linguı́sticas para rotulagem automática do conteúdo das mensagens em discussões
online.

O trabalho de [Cavalcanti et al. 2020c] propõe um abordagem para analisar
textos de feedback automaticamente utilizando o algoritmo Random Forest. Os
autores seguiram o modelo que classifica o feedback em quatro nı́veis diferentes
[Hattie and Timperley 2007]. Contudo, os autores utilizaram um conjunto limitado de ca-
racterı́sticas, o que pode reduzir a generalização do classificador para os diferentes nı́veis
de feedback.

Dessa forma, este trabalho difere dos trabalhos mencionados em 3 as-
pectos principais: (1) Classificar automaticamente as boas práticas propostas por
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006]; (2) Classificar automaticamente os nı́veis de feed-
back propostos por [Hattie and Timperley 2007]; (3) Utilizar o algoritmo XGBoost em
conjunto com novos recursos linguı́sticos para análise das mensagens de feedback
[Camelo et al. 2020].

3. Método

3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados usado nesse estudo consiste em comentários de feedback fornecidos
por instrutores [Cavalcanti et al. 2019]. O conjunto de dados possui 1.000 exemplos de
feedback escritos em português dos cursos de Biologia e Literatura. O comprimento
médio do comentário foi de 30 palavras por comentário. Os exemplos de feedback foram
codificados por especialistas usando instruções propostas nos dois modelos de feedback
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006, Hattie and Timperley 2007]. Com isso, cada texto de
feedback poderia ser classificado da seguinte forma: classe 0, se o feedback não pertence
ao nı́vel ou boa prática; classe 1: se o feedback pertence ao nı́vel ou boa prática. A Tabela
2 mostra a divisão do conjunto de dados para cada boa prática e nı́vel de feedback.
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Tabela 2. Divisão da base de dados para os nı́veis e boas práticas.

BP1 BP2 BP3 BP4 BP5 BP6 BP7 FT FP FR FS

Classe 0 875 971 692 987 766 397 1000 112 499 992 849
Classe 1 125 29 308 13 234 603 0 888 501 8 151

Total 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000

3.2. Extração de caracterı́sticas

Foram extraı́das 161 caracterı́sticas dos textos usando o LIWC (Linguistic Inquiry
and Word Count), o Coh-Metrix proposto por [Camelo et al. 2020], e 3 caracterı́sticas
adicionais (número de entidades nomeadas, presença de saudação e presença de ex-
pressões positivas). Essas caracterı́sticas foram escolhidas por terem apresentado
bom desempenho em trabalhos de análise de textos educacionais [Barbosa et al. 2020,
Cavalcanti et al. 2020c, Barbosa et al. 2021].

O LIWC é uma ferramenta lexical que analisa palavras de grupos de texto que
refletem várias dimensões psicológicas [Tausczik and Pennebaker 2010]. As principais
categorias fornecidas pelo LIWC incluem processos cognitivos, processos sociais, lin-
guagem informal, preocupações pessoais, afeto, relatividade, orientação temporal, impul-
sos e processos perceptivos. A contribuição relativa dessas categorias no texto oferece
um perfil descritivo de vários construtos psicológicos envolvidos na escrita. O dicionário
LIWC tem mais de 120.000 palavras, onde cada palavra pode ser atribuı́da a uma ou mais
categorias. Foram extraı́das 64 caracterı́sticas do LIWC.

O Coh-Metrix é um sistema de linguı́stica computacional que mede um con-
junto de caracterı́sticas sobre o texto que são amplamente adotadas na pesquisa educa-
cional para avaliar a qualidade das atividades escritas [Camelo et al. 2020]. Coh-Metrix
pode fornecer uma visão sobre coesão, linguagem, complexidade e legibilidade de textos
[McNamara et al. 2014]. Foram extraı́das 94 caracterı́sticas do Coh-Metrix em sua versão
para a lı́ngua portuguesa [Camelo et al. 2020].

Além do LIWC e Coh-Metrix, foram extraı́das 3 caracterı́sticas adicionais:
número de entidades nomeadas, presença de saudação e presença de expressões positivas.
O número de entidades nomeadas pode fornecer informações sobre o nı́vel de detalhe nas
mensagens de feedback entregues aos alunos. A presença de saudação e expressão posi-
tiva está relacionada aos elogios ou crenças motivacionais que o professor pode fazer a
um aluno para atender a boa prática 5 [Nicol and Macfarlane-Dick 2006].

3.3. Classificação

Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo XGBoost devido ao seu desempe-
nho em comparação a outros métodos e por ser um algoritmo caixa branca
[Chen and Guestrin 2016]. Foi demonstrado em [Xiao et al. 2017, Pan 2018] que o XG-
Boost supera o Random Forest em várias tarefas de classificação. O algoritmo utiliza o au-
mento de gradiente, que envolve modelos de combinação sequencial (neste caso, árvores
de decisão) que preveem os resı́duos ou erros de modelos anteriores em cada iteração para
melhorar a precisão geral [Chen and Guestrin 2016].

Para desenvolver e avaliar um sistema de classificação de texto, primeiro precisa-
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se definir os conjuntos de dados de treinamento e teste. Neste trabalho, os dados foram
divididos em 80% para o treinamento e 20% para o teste, onde foi utilizado a validação
cruzada de 10 vezes no treinamento e depois selecionado o modelo que obteve a maior
acurácia para ser aplicado nos dados de teste. Como o XGBoost é um algoritmo baseado
em árvores de decisão, é possı́vel definir o número de árvores geradas para realização do
treinamento (parâmetro ntree). Nesse trabalho foi utilizado diferentes números de árvores
para cada classificador durante o treinamento e o melhor resultado foi aplicado na base
de teste.

Tabela 3. Divisão em treino e teste para cada boa prática do dataset.

Classe 0 Classe 1 Total

BP1 Treino 700 (87.25%) 100 (12.75%) 800 (80%)
Teste 175 (87.25%) 25 (12.75%) 200 (20%)

BP3 Treino 554 (69.25%) 246 (30.75%) 800 (80%)
Teste 138 (69.00%) 62 (31.00%) 200 (20%)

BP5 Treino 613 (76.62%) 187 (23.38%) 800 (80%)
Teste 153 (76.50%) 47 (23.50%) 200 (20%)

BP6 Treino 318 (39.75%) 482 (60.25%) 800 (80%)
Teste 79 (39.50%) 121 (60.50%) 200 (20%)

Como é possı́vel perceber pela Tabela 2, algumas classes possuem um número
muito pequeno de mensagens de feedback. Por exemplo, a classe 1 da boa prática 2 (BP2)
possui apenas 29 mensagens. Essa quantidade é insuficiente para treinar um modelo de
aprendizado de máquina [Friedman et al. 2001]. Dessa forma, as classes BP2, BP4, BP7
e FR foram removidas do experimento, formando um novo conjunto com 4 boas práticas
(BP1, BP3, BP5 e BP6) e 3 nı́veis (FT, FP e FS) conforme mostram as Tabelas 3 e 4,
respectivamente.

Para avaliar nosso modelo, usamos as medidas de acurácia e Kappa de Cohen.
A acurácia pode ser calculada usando a proporção de amostras corretamente identi-
ficadas para o número total de amostras. Além disso, o Kappa mede o acordo en-
tre avaliadores, levando em consideração a possibilidade de acordo por acaso; assim,
pode ser usado para medir o nı́vel de concordância entre mensagens codificadas auto-
maticamente e manualmente no conjunto de dados. O Kappa é amplamente usado na
literatura de análise de conteúdo e complementa o resultado fornecido pela acurácia
[Neuendorf 2016, Ferreira-Mello et al. 2019].

4. Resultados
Foram analisados diferentes números de árvores (parâmetro ntree), no intervalo entre 100
e 600, nos conjuntos de treinamento para cada boa prática e nı́vel de feedback utilizando
a técnica de validação cruzada 10 vezes. Dessa forma, o modelo com o menor erro no
conjunto de treinamento foi aplicado no conjunto de teste.

4.1. Análise das boas práticas de feedback
A Figura 1 mostra os resultados obtidos no conjunto de treinamento para cada boa prática.
Para a boa prática 1, o menor erro foi obtido utilizando 300 árvores com uma acurácia
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Tabela 4. Divisão em treino e teste para cada nı́vel do dataset.

Classe 0 Classe 1 Total

FT Treino 90 (11.25%) 710 (88.75%) 800 (80%)
Teste 22 (11.00%) 178 (89.00%) 200 (20%)

FP Treino 399 (49.87%) 401 (51.13%) 800 (80%)
Teste 100 (50.00%) 100 (50.00%) 200 (20%)

FS Treino 679 (84.87%) 121 (15.13%) 800 (80%)
Teste 170 (85.00%) 30 (15.00%) 200 (20%)

Figura 1. Análise do número de árvores x erro para as boas práticas.

de 0,88 e Kappa de 0,34. Para a boa prática 3 e boa prática 5, o melhor resultado foi
obtido utilizando 350 árvores com acurácia de 0,86 e 0,91 e Kappa de 0,65 e 0,75, res-
pectivamente. Já para a boa prática 6, o melhor resultado foi obtido com 100 árvores
apresentando uma acurácia de 0,82 e Kappa de 0,62.

Os melhores modelos obtidos no conjunto de treinamento foram aplicados no
conjunto de teste. A Tabela 5 mostra as medidas de acurácia e Kappa para cada boa
prática. As boas práticas com maior acurácia foram a BP1 e a BP5, com 0,87 e 0,88,
respectivamente. Entretanto, a boa prática 1 teve um valor de Kappa menor que as outras
boas práticas (semelhante ao resultado obtido no conjunto de treinamento). Esse valor de
Kappa pode ser atribuı́do ao fato de que a boa prática 1 está desbalanceada, ou seja, tem
poucos exemplos da classe 1 (125 exemplos) comparando com o número de exemplos da
classe 0 (875 exemplos). Dessa forma, a utilização de mais de 1 métrica de avaliação em
algoritmos de aprendizagem de máquina é extremamente importante para entendermos o
funcionamento do classificador [Mani and Zhang 2003].
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Tabela 5. Resultados obtidos no conjunto de teste para as boas práticas.

Acurácia Kappa

BP1 0,87 0,26
BP3 0,84 0,60
BP5 0,88 0,66
BP6 0,81 0,60

4.2. Análise dos nı́veis de feedback

A Figura 2 mostra os resultados obtidos no conjunto de treinamento para cada nı́vel de
feedback. O nı́vel de tarefa (FT) obteve o menor erro com 600 árvores, apresentando uma
acurácia de 0,90 e Kappa de 0,32. Para o nı́vel de processamento da tarefa (FP) o melhor
resultado foi obtido usando 200 árvores com uma acurácia de 0,80 e Kappa de 0,60. Já
para o nı́vel pessoal (FS) foram necessárias 500 árvores para obter uma acurácia de 0,93
e Kappa de 0,70.

Figura 2. Análise do número de árvores x erro para os nı́veis.

A Tabela 6 mostra os resultados do conjunto de teste aplicando o melhor modelo
obtido no conjunto treinamento. Foram obtidos os valores de 0,89 de acurácia e 0,42 de
Kappa para o nı́vel FT, 0,77 de acurácia e 0,55 de Kappa para o nı́vel FP e 0,89 de acurácia
e 0,56 de Kappa para o nı́vel FS. A Tabela 6 também compara o nosso resultado com um
estudo anterior [Cavalcanti et al. 2020c]. O trabalho de [Cavalcanti et al. 2020c] utili-
zou o classificador Random Forest em conjunto com a aplicação do algoritmo SMOTE
para lidar com o desbalanceamento das classes e com um conjunto de 116 caracterı́sticas
extraı́das. Nossa abordagem propõe a utilização do algoritmo XGBoost, que já lida
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com o problema de desbalanceamento de classes, e um conjunto maior de 161 carac-
terı́sticas extraı́das. Em todos os nı́veis nossa abordagem superou o resultado proposto
por [Cavalcanti et al. 2020c] tanto na medida de acurácia quanto na de Kappa.

Tabela 6. Resultados obtidos no conjunto de teste para os nı́veis de feedback.

Abordagem proposta [Cavalcanti et al. 2020c]

Acurácia Kappa Acurácia Kappa

FT 0,89 0,42 0,75 0,29
FP 0,77 0,55 0,64 0,28
FS 0,89 0,56 0,87 0,39

5. Conclusão

Este trabalhou apresentou uma abordagem para classificação de mensagens de fe-
edback em boas práticas e nı́veis propostos por [Nicol and Macfarlane-Dick 2006] e
[Hattie and Timperley 2007], respectivamente. Foram extraı́das 161 caracterı́sticas das
mensagens de feedback utilizando os recursos LIWC e Coh-Metrix em conjunto com
3 caracterı́sticas adicionais. Foi utilizado o algoritmo XGBoost para classificação
das mensagens em 4 boas práticas [Nicol and Macfarlane-Dick 2006] e três nı́veis
[Hattie and Timperley 2007] diferentes. Foram analisados diferentes números de árvores
(parâmetro do classificador XGBoost) no conjunto de treinamento e o classificador com
menor erro foi aplicado no conjunto de testes.

Os resultados dos classificadores mostraram que a combinação dos recursos
LIWC e Coh-Metrix e caracterı́sticas adicionais foram eficazes na classificação das men-
sagens de feedback, atingindo acurácias acima de 0,81 nos conjuntos de teste das boas
práticas e acima de 0,77 nos conjuntos de testes dos nı́veis. Além disso, a utilização de um
número maior de caracterı́sticas extraı́das (161) em conjunto com um classificador mais
recente (XGBoost) trouxe resultados significativos comparado com um trabalho relacio-
nado. Nossa abordagem teve aumentos expressivos de 18,66% para acurácia e 44,82%
para o Kappa no nı́vel FT, 20,31% para acurácia e 96,42% para o Kappa no nı́vel FP e
2,29% para acurácia e 43,58% para o Kappa no nı́vel FS comparados com a abordagem
de [Cavalcanti et al. 2020c]. Não foi encontrado na literatura nenhum trabalho que classi-
ficasse as boas práticas individualmente. Por esse motivo, nosso trabalho compara apenas
os resultados dos nı́veis de feedback com o resultado obtido por [Cavalcanti et al. 2020c].

É importante salientar que os classificadores desenvolvidos nesse trabalho podem
ser utilizados em conjunto com sistemas/ferramentas de ambientes virtuais de aprendiza-
gem e dessa forma, pode auxiliar o professor na identificação automática de quais boas
práticas o seu texto está seguindo e em qual nı́vel de feedback o seu texto está classificado.

6. Limitação e trabalhos futuros

Uma das limitações deste trabalho é o desbalanceamento das classes. As boas práticas
BP2, BP4 e BP7 e o nı́vel FR não tinham exemplos suficientes na classe 1 para treinar
um classificador e por isso, foram removidas dos experimentos. Além disso, o conjunto
de dados é formado por mensagens de feedback de apenas 2 cursos à distância de uma
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Universidade pública, e com isso, não generaliza os diferentes tipos de feedback em ambi-
entes virtuais de aprendizagem. Como trabalhos futuros, pretendemos crescer o conjunto
de dados com feedbacks de outros cursos e aplicar os classificadores em um ambiente real
para auxiliar instrutores. Além disto, técnicas de balanceamento de dados (over e under
sampling) devem ser analisadas para tentar melhorar a performance dos resultados finais.
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tomático em educação apoiada por tecnologia: Um mapeamento sistemático da literatura.
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