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Abstract. Feedback is a very important factor in the teaching-learning process
and crucial in Distance Education, because, as teachers and students are sepa-
rated in space and/or time, it is through feedback that the student will unders-
tand how their performance is in the classroom. discipline and what are the
next steps of learning. There are feedback models in the literature that help the
teacher to structure and provide quality feedback to the student. In this work,
we use Hattie and Timperley’s highly regarded feedback model, which divides
feedback into categories (task, task processing, regulation, and personal). It
is possible to find in the literature works that analyze feedback automatically
based on this model. However, these works use traditional machine learning al-
gorithms and train binary classifiers for each level of feedback. Thus, this work
aims to use deep learning algorithms for multi-class feedback classification ba-
sed on the Hattie and Timperley model.

Resumo. O feedback é um fator muito importante no processo de ensino-
aprendizagem e crucial na Educação a Distância, pois, como professores e alu-
nos estão separados no espaço e/ou tempo, é através do feedback que o aluno
vai entender como está o seu desempenho na disciplina e quais são os próximos
passos do aprendizado. Existem na literatura modelos de feedback que ajudam
o professor a estruturar e fornecer um feedback de qualidade ao aluno. Nesse
trabalho utilizamos o conceituado modelo de feedback de Hattie e Timperley que
divide o feedback em categorias (tarefa, processamento da tarefa, regulação e
pessoal). É possı́vel encontrar na literatura trabalhos que analisam feedback
automaticamente com base nesse modelo. Contudo, esses trabalhos utilizam
algoritmos tradicionais de aprendizagem de máquina e treinam classificadores
binários para cada nı́vel de feedback. Dessa forma, este trabalho tem como
objetivo utilizar algoritmos de deep learning para classificação multi-classe de
feedback com base no modelo de Hattie e Timperley.

1. Introdução
O feedback foi identificado como um dos dez principais aspectos da aprendizagem para
melhorar o desempenho do aluno [Hattie and Gan 2011]. De acordo com [Sadler 1989],
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o feedback precisa fornecer informações relevantes relacionadas a uma tarefa ou processo
de aprendizagem e evitar discrepâncias entre o conhecimento adquirido pelo aluno e o que
a disciplina deveria ensinar. Além disto, [Laurillard 1993] afirma que o ensino sem feed-
back é completamente improdutivo para o aluno. Os princı́pios de boas práticas de feed-
back reconhecem que o feedback não é um produto, mas um processo complexo que deve
conscientizar os alunos sobre como o comportamento, as emoções e a cognição do estudo
real influenciam seus resultados [Boud and Falchikov 2007, Henderson et al. 2019].

Segundo [Ypsilandis 2002], o feedback é um fator crucial para o sucesso ou o
fracasso de um curso à distância, pois esses cursos geralmente têm uma alta taxa de
desistência, e também pelo fato de alunos, professores e tutores estarem separados fi-
sicamente. Assim, interações e feedback informativos e oportunos se tornam ainda mais
crı́ticos para a construção do conhecimento e o sucesso acadêmico [Joulani et al. 2013].

Em ambientes virtuais de aprendizagem, os professores geralmente propõem
diversas atividades onde os alunos enviam respostas e recebem feedback sobre seu
progresso [Coates et al. 2005]. No entanto, é um desafio para os professores for-
necer feedback informativo e de alta qualidade devido ao número crescente de alu-
nos matriculados em cursos online. Uma caracterı́stica importante que vem sendo
analisada nas últimas décadas é a qualidade do feedback [Hattie and Timperley 2007,
Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Por exemplo, [Cavalcanti et al. 2020b] analisou o
conteúdo de feedbacks de um curso a distância com base nos nı́veis de feedback propos-
tos por [Hattie and Timperley 2007]. Baseado nessas boas práticas de feedback, trabalhos
recentes propuseram treinar classificadores para identificar aspectos relevantes do feed-
back [Cavalcanti et al. 2021a]. Por exemplo, o trabalho de [Cavalcanti et al. 2020b] teve
como objetivo avaliar classificadores binários para os nı́veis de feedback propostos por
[Hattie and Timperley 2007]. Os autores extraı́ram 116 recursos do texto usando LIWC,
Coh-metrix e recursos adicionais, como o número de Entidades Nomeadas, presença de
elogios, presença de saudação e polaridade de sentimento. O trabalho também analisa
as caracterı́sticas de feedback mais influentes que predizem a qualidade do feedback.
Contudo, os trabalho encontrados na literatura sobre esse tema utilizam algoritmos tradi-
cionais de aprendizagem de máquina para lidar com um problema binário. Essa aborda-
gem pode gerar limitações em relação ao desempenho já que neste caso as categorias são
completamente isoladas [Kowsari et al. 2019]. Além disto, não encontramos trabalhos
utilizando aprendizado profundo para identificação de qualidade de feedback.

Nesse contexto, este artigo propõe uma nova abordagem que aplica aprendiza-
gem profundo para classificar automaticamente mensagens de feedback de professo-
res com base nos nı́veis de feedback de [Hattie and Timperley 2007]. Mais especifica-
mente, este trabalho apresenta uma abordagem de classificação multi-classe utilizando
o BERT (acrônimo de Bidirectional Encoder Representations from Transformers) e uma
rede BiLSTM (acrônimo de Bidirectional Long Short-Term Memory) para classificar as
mensagens de feedback. Além disto, o problema de classificação de feedback vem sendo
tradicionalmente tratado como categorização binária. Este artigo apresenta pela primeira
vez uma alternativa fazendo classificação multi-rótulo, que alcançou resultados melhores
que os trabalhos anteriores.
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2. Trabalhos relacionados

Para melhorar a qualidade do feedback fornecido aos alunos, alguns trabalhos na literatura
propuseram modelos ou princı́pios que ajudam a aumentar o impacto do feedback na
aprendizagem do aluno. Por exemplo, no trabalho de [Hattie and Timperley 2007], um
modelo é proposto para a construção de feedback efetivo. Este modelo identifica três
perguntas principais que o feedback eficaz deve responder: “Para onde vou?”, “Como
estou indo?”, “Para onde ir depois?”. Cada pergunta de feedback opera em quatro nı́veis:
feedback da tarefa (FT), feedback sobre o processamento da tarefa (FP), feedback sobre
a auto-regulação (FR) e feedback sobre a pessoa (FS).

O nı́vel a que pertence o feedback influencia na sua eficácia, razão pela qual o
feedback centrado nas qualidades do trabalho realizado e no processo ou nas estratégias
utilizadas dá maior ajuda ao aluno. O feedback que orienta o aluno para o desenvol-
vimento de estratégias de autorregulação também tende a ser mais eficaz. Contudo, os
comentários focados nas caracterı́sticas pessoais dos alunos geralmente são muito vagos
e não levam o aluno a focar em seu aprendizado [Brookhart 2017].

[Osakwe et al. 2022] explora o uso da análise de conteúdo automatizada para exa-
minar o feedback fornecido pelos instrutores de acordo com os nı́veis de feedback pro-
postos por Hattie e Timperley. Os autores usaram o classificador XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting) e um conjunto de dados com textos de feedback escritos em inglês.
Os resultados indicam um desempenho de classificação eficaz nos nı́veis de pessoa, tarefa
e processamento da tarefa com valores de precisão de 0.87, 0.82 e 0.69, respectivamente.

O trabalho de [Ruiz Alonso et al. 2022] propõe uma abordagem para a
classificação de feedback de acordo com o modelo de feedback de Hattie e Timperley,
incorporando uma etapa de ajuste de hiperparâmetros. Os autores realizam experimentos
usando os algoritmos SVM (Máquinas de Vetores Suporte), floresta aleatória e k-vizinhos
mais próximos. Os autores utilizam textos de feedback gerados por um professor às ativi-
dades enviadas pelos alunos em cursos online na plataforma Blackboard nos nı́veis de ta-
refa, processo, regulação e pessoal propostos no modelo de [Hattie and Timperley 2007].
Os autores obtiveram o melhor resultado usando o classificador SVM com ajuste de hi-
perparâmetros, alcançando 0,87 de medida F1 e 0,72 de acurácia.

[Cavalcanti et al. 2020a] propôs uma análise de conteúdo do texto de feedback
fornecido pelos instrutores com base em princı́pios de boas práticas de feedback do mo-
delo de [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 instituição de ensino superior brasileira usando o algoritmo florestas aleatórias.
Os autores obtiveram 0,91 de acurácia e 0,82 de Cohen’s kappa usando um classificador
binário que verificava se o texto possuı́a pelo menos uma boa prática ou nenhuma delas.
Na mesma direção, [Cavalcanti et al. 2021b] realizou uma análise semelhante usando o
algoritmo XGBoost em conjunto com recursos linguı́sticos que extraem diversas carac-
terı́sticas dos textos. Com uma abordagem diferente da anterior, os autores consideraram
cada boa prática como sendo uma classe binária e alcançaram acurácias de 0,89, 0,77 e
0,89 para os nı́veis FT, FP e FS, respectivamente.

Não foi encontrado nos trabalhos anteriores abordagens que utilizaram aprendi-
zado profundo na extração de caracterı́sticas de mensagens de feedback. Algoritmos de
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aprendizado profundo ganharam notoriedade ao apresentarem excelentes resultados em
tarefas de visão computacional [Russakovsky et al. 2015] e também em tarefas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN) [Young et al. 2018]. Esses algoritmos tentam
simular o mesmo processo de aprendizado do cérebro humano usando um grande número
de conexões geradas em redes neurais profundas. Um exemplo de algoritmo de aprendi-
zado profundo muito utilizado recentemente é o BERT, que é um modelo de linguagem
bidirecional treinado em conjuntos de dados muito grandes com base em representações
contextuais [Devlin et al. 2018]. O modelo BERT pode ser ajustado usando uma camada
de rede neural densa para diferentes tarefas de classificação. Alguns trabalhos já aplica-
ram algoritmos como BERT no contexto educacional.

Por exemplo, [Junior and Fileto 2021] investigou o uso do BERT para classificar e
medir coerência em textos retirados de um fórum educacional com dúvidas de estudantes
em disciplinas no Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) de uma universidade brasi-
leira. Os autores mostraram que o BERT suporta discriminação da ordem de sentenças
com até 99,20% de acurácia e também suportou o cálculo de medidas de (in)coerência
que permitem discriminar a ordem de sentenças.

O trabalho de [André et al. 2021] avaliou o desempenho de algoritmos baseados
em florestas aleatórias e o BERT para detecção automática de Presença Social em dis-
cussões online. Os autores comparam a abordagem com mineração de texto tradicional
e recursos linguı́sticos como LIWC e Coh-metrix com a abordagem usando o modelo de
linguagem BERT ajustado para classificação de presença social.

Dessa forma, este trabalho difere dos trabalhos mencionados com base
em duas contribuições principais: (1) Utilizar um algoritmo de aprendizado pro-
fundo para classificação automática de feedback com base no modelo proposto em
[Hattie and Timperley 2007]; (2) Avaliar a classificação multi-classe para os nı́veis FT,
FP e FS [Hattie and Timperley 2007].

3. Método
3.1. Dados
O conjunto de dados usado neste trabalho é o mesmo usado por [Cavalcanti et al. 2020a]
e foi gerado a partir de um ambiente virtual de aprendizado (AVA) usado em cursos online
em uma universidade pública no Brasil. O conjunto de dados contém feedback individual
fornecido por instrutores através da ferramenta de envio de atividades no AVA. O conjunto
de dados é composto por 1.000 exemplos de mensagens de feedback. Cada feedback foi
classificado por especialistas que analisaram o texto do feedback e determinaram se ele
pertencia aos 4 nı́veis propostos por [Hattie and Timperley 2007]). Ou seja, o texto de
feedback recebeu o rótulo 0 se não pertencesse a nenhum nı́vel ou o rótulo 1 se pertencesse
a algum nı́vel. A Tabela 1 mostra a divisão da base de dados, em termos de nı́veis, por
classe.

3.2. Preparação dos dados
A fase de preparação compreende as etapas de limpeza dos dados e de pré-processamento.
Elas tem como objetivo preparar o texto para que ele possa ser usado como entrada para
modelos de aprendizado de máquina. Neste trabalho a preparação dos dados foi reali-
zada através da extração de linhas vazias e com valores nulos, remoção de pontuações,

XI Congresso Brasileiro de Informática na Educação (CBIE 2022)

Anais do XXXIII Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2022)

1117



Tabela 1. Divisão da base de dados para os nı́veis de feedback.

FT FP FR FS

Classe 0 112 499 992 849
Classe 1 888 501 8 151

Total 1000 1000 1000 1000

números, caracteres únicos isolados, espaços repetidos, stopwords, verificação ortográfica
e tokenização. Ao final desses processamentos, foram eliminados 4 documentos que con-
tinham apenas valores nulos. Essa fase é necessária para remover possı́veis ruı́dos nos
dados que podem diminuir a efetividade dos modelos [Bagla et al. 2021].

Além dos processos de limpeza de dados listados acima foi realizada uma
diminuição do vocabulário utilizado. O tamanho das sentenças no conjunto de treino varia
entre 20 e 30 tokens. Com base nessa informação e nas limitações de hardware, optou-se
por limitar o tamanho das sentenças de entrada para 30 tokens. Nesse sentido, foi criado
um vocabulário de 5000 palavras, baseando no conjunto de treino, onde cada palavra foi
associada a um número inteiro. Em seguida, os textos de ambos os conjuntos, treino e
teste, foram transformados em sequências numéricas, ou, mais especificamente, vetores
de inteiros. Finalmente, para que o requisito de 30 tokens por sentença fosse atendido, foi
feito o padding de todas essas sentenças para que se encaixassem nesse requisito.

3.3. Extração das caracterı́sticas
Após finalização da fase de preparação dos dados foi realizada a extração das carac-
terı́sticas utilizadas na predição dos nı́veis de feedback. O objetivo desta etapa é trans-
formar o texto em vetores de caracterı́sticas numéricas que podem ser processados por
algoritmos de aprendizado de máquina, ou de aprendizado profundo, porém, conser-
vando o sentido original do texto. Para isso, foram utilizados modelos de representação
de linguagem pré-treinados. Eles são usados para criar representações vetoriais textuais
onde palavras com o mesmo significado possuem representações similares. Para este
trabalho, foram utilizados diferentes modelos do estado da arte de word embeddings
[Wang et al. 2020]: Word2vec, GloVe, FastText e o BERT.

Os modelos do Word2vec, GloVe e FastText empregados neste estudo foram trei-
nados em um corpus multi-gênero em lı́ngua portuguesa [Hartmann et al. 2017]. Para o
experimentos realizados neste estudo foram empregadas os vetores com 50 dimensões.
Por outro lado, o modelo BERT aqui utilizado foi o BERTimbau[Souza et al. 2020]. Ele
foi treinado no brWaC ([Wagner Filho et al. 2018]), um corpus brasileiro de páginas web
que contém 2,68 bilhões de tokens extraı́dos de 3,53 milhões de documentos. A versão
desse modelo usada neste artigo foi o base que gera um vetor de 768 dimensões. Estes
modelos foram utilizados por serem os que alcançaram melhores resultados em trabalhos
anteriores.

3.4. Seleção de modelos
Para que se pudesse comparar de forma mais precisa o desempenho do método proposto
com os trabalhos relacionados que trataram o mesmo problema [Cavalcanti et al. 2021b],
foi seguido o mesmo procedimento de particionamento de dados. Foram alocados, por-
tanto, 70% e 30% das amostras para os conjuntos de treino e teste, respectivamente. Pela
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mesma razão, na execução dos experimentos, levou-se em consideração apenas as classes
FT (devolutiva sobre a tarefa), FP (devolutiva sobre o processo) e FS (devolutiva sobre a
pessoa), excluindo a classe FR por ter pouca quantidade de exemplos positivos na base
de dados estudada. A Tabela 2 apresenta a distribuição das instâncias de treino e teste por
classe analisada.

Classe positiva Classe negativa Total

FT Treino 622 (98,24%) 75 (10,76%) 697
Teste 265 (88,62%) 34 (11,28%) 299

FP Treino 357 (51,22%) 340 (48,78%) 697
Teste 144 (48,16%) 155 (51,84%) 299

FS Treino 599 (85,94%) 98 (14,06%) 697
Teste 53 (17,72%) 246 (82,28%) 299

Tabela 2. Distribuição dos dados após particionamento

Como já foi mencionado nas seções anteriores, este trabalho avalia a utilização de
classificadores binários e multi-rótulo para identificação automática das classes FT, FP e
FS. Para a classificação binária foi utilizado o embeddings do BERT, para a qual foram
gerados três modelos, um para cada classe. Por outro lado, na classificação multi-rótulo
foi avaliado quatro modelos distintos, um para cada tipo de modelos de representação de
linguagem utilizados.

InputLayer
input:

output:
[(None, 120)] [(None, 120)]

Embedding
input:

output:
(None, 120) (None, 120, 768)

Bidirectional(LSTM)
input:

output:
(None, 120, 768) (None, 64)

Dropout
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dense
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dropout
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dense
input:

output:
(None, 64) (None, 1)

Figura 1. Camadas da rede neural profunda de classificação binária.

No primeiro caso, para classificação binária, o modelo começa com uma camada
de entrada que recebe um vetor de 30 inteiros. Essa sequência é então passada para ca-
mada de embedding onde cada valor inteiro no vetor é substituı́do por sua representação
correspondente. Os embeddings são passados para a camada de BiLSTM composta por
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duas LSTMs com 32 células de memória. O uso de uma camada de BiLSTM foi em-
basado em trabalhos anteriores onde para tarefas de classificação elas apresentaram um
desempenho superior a seus pares tanto no quesito métricas, quanto no quesito tempo
de treino [Graves and Schmidhuber 2005]. Após a BiLSTM, segue-se uma camada de
dropout cujo a função é aleatoriamente retirar neurônios da rede neural durante o treino
e o seu principal objetivo é diminuir a chance do modelo computacional gerado sofrer
com overffiting [Young et al. 2018]. Logo em seguida, dá-se uma camada densa com
64 neurônios e a função de ativação ReLu introduzida [Xu et al. 2015]. À essa camada,
segue-se mais uma camada de dropout e, finalmente, uma camada densa com 1 neurônio
e a função de ativação sigmoid [Young et al. 2018]. Essa função gera um valor real en-
tre 0 e 1 que, para o problema tratado neste artigo, é traduzido como uma indicação da
probabilidade de um feedback pertencer àquela classe.

No segundo caso, a arquitetura utilizada é bastante semelhante à primeira. Con-
tudo, para o problema de classificação multi-rótulo, foi necessário realizar uma mudança
na camada de saı́da da rede. Embora a função de ativação continue sendo a sigmoid, o
número de neurônios é de três. Essa camada gera um vetor com três valores reais entre
0 e 1, que, no problema discutido neste artigo, significa a probabilidade de um feed-
back pertencer a uma determinada classe. Além disso, como se trata de um problema
de classificação multi-rótulo, o texto de entrada pode pertencer às três classes ao mesmo
tempo. Isso acontece justamente por causa da função sigmoid. Se no lugar dela fosse
usada a função de ativação softmax terı́amos, ao invés disso, uma rede de classificação
multi-classe. As Figuras 1 e 2 apresentam a disposição das camadas em cada uma das
arquiteturas propostas.

InputLayer
input:

output:
[(None, 120)] [(None, 120)]

Embedding
input:

output:
(None, 120) (None, 120, 50)

Bidirectional(LSTM)
input:

output:
(None, 120, 50) (None, 64)

Dropout
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dense
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dropout
input:

output:
(None, 64) (None, 64)

Dense
input:

output:
(None, 64) (None, 3)

Figura 2. Camadas da rede neural profunda usada para o GloVe, Word2vec e
FastText.
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3.5. Avaliação dos resultados

Para avaliar o desempenho do classificador binário foram empregadas as seguintes medi-
das: acurácia e Cohen’s kappa. A acurácia, segundo [Hossin and Sulaiman 2015], men-
sura a razão entre as classificações positivas e negativas corretas e o total de amostras ava-
liadas. O Cohen’s kappa, por sua vez, é uma métrica estatı́stica que mede a concordância
interna entre anotadores em um problema de classificação [Cohen 1960]. As fórmulas 1
e 2 mostram como foi calculada a acurácia e o Cohen’s kappa, respectivamente. Foram
utilizadas essas medidas para realizar uma comparação direta com os trabalhos anteriores.

Acurácia =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(1)

Cohen’s kappa =
po − pe

1− pe
(2)

Para o classificador multi-rótulo foram utilizadas as medidas de precisão, co-
bertura, F1 e acurácia, que são as medidas mais utilizadas nesse tipo de classificador
[Kowsari et al. 2019]. A precisão é uma métrica estatı́stica usada para indicar a porcen-
tagem de amostras corretamente classificadas como positivas considerando todas as que
foram assim classificadas. A cobertura é mostra a porcentagem das amostras positivas
classificadas corretamente. Por fim, a pontuação 1 é a média harmônica entre essas duas
últimas métricas, passando uma ideia geral do desempenho do modelo. As fórmulas 3 e
4 mostram como foram calculadas a precisão, cobertura e pontuação F1, respectivamente.

Precisão =
TP

TP + FP
cobertura =

TP

TP + FN
(3)

F-measure =
2× precisão × cobertura

precisão + cobertura
(4)

4. Resultados

4.1. Classificação binária

O objetivo da primeira parte dos experimentos é comparar o desempenho de uma
abordagem usando redes neurais profundas e um modelo de representação linguı́stica
(BERT) com uma usando o algoritmo XGBoost e indicadores linguı́sticos extraı́dos
pelo Coh-Metrix e pelo LIWC, em suas versões para português brasileiro proposta por
[Cavalcanti et al. 2021b]. Na Tabela 3, é possı́vel observar que nossa abordagem usando
BERT + BiLSTM conseguiu obter melhores resultados para os nı́veis FT e FS comparado
aos resultados obtidos por [Cavalcanti et al. 2021b]. Foram obtidos os valores de 0,92 de
acurácia e 0,53 de Kappa para o nı́vel FT, 0,75 de acurácia e 0,50 de Kappa para o nı́vel
FP e 0,95 de acurácia e 0,80 de Kappa para o nı́vel FS.

Nossa abordagem obteve aumentos de 3,37% na acurácia e 26,19% no Kappa
para o nı́vel FT e 6,7% na acurácia e 42,85% no Kappa para o nı́vel FS. Entretanto,
nossa abordagem teve resultados que ficaram um pouco abaixo comparado aos resulta-
dos usando o XGBoost para o nı́vel FP, com diferença de 2,6% na acurácia e 10% no
Kappa. Esses resultados mostram que o uso do BERT + BiLSTM trouxe um avanço
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BERT + BiLSTM XGBoost

Acurácia Kappa Acurácia Kappa

FT 0,92 0,53 0,89 0,42
FP 0,75 0,50 0,77 0,55
FS 0,95 0,80 0,89 0,56

Tabela 3. Análise comparativa entre as pontuações obtidas pela abordagem pro-
posta por [Cavalcanti et al. 2021b] e as deste trabalho.

promissor na classificação de feedback para os nı́veis de tarefa e pessoa do modelo de
[Hattie and Timperley 2007].

4.2. Classificação multi-rótulo

A segunda etapa dos experimentos teve o objetivo de avaliar a abordagem classificação
multi-rótulo. Nesse sentindo, a análise foi feita levando em consideração o Word2vec,
GloVe, FastText e o BERT e o seu desempenho para cada uma das três classes do conjunto.

A Tabela 4 apresenta os resultados da classe FT. Os resultados mostram uma
eficiência e igualdade entre os resultados de todos os modelos, com uma leve melhora do
BERT and relação a precisão. Por outro lado, para a FP, resultados apresentados na Tabela
5, embora o BERT ainda apresente a maior precisão e F1, o Word2vec foi o que obteve
melhor cobertura. Finalmente, para a classe FS (Tabela 6), o Word2vec atingiu a melhor
pontuação em precisão, mas a maior cobertura e pontuação F1 foi obtida pelo BERT. Se
apenas a F1 fosse levada em consideração, o BERT seria o modelo de representação de
linguagem com melhor performance.

Word2vec Glove FastText BERT

Precisão 0.89 0.89 0.89 0.90
Cobertura 1.00 1.00 1.00 1.00

Pontuação F1 0.94 0.94 0.94 0.94

Tabela 4. Pontuações das redes neurais profundas para a classe FT.

Word2vec GloVe FastText BERT

Precisão 0.73 0.70 0.69 0.79
Cobertura 0.75 0.72 0.67 0.74

Pontuação F1 0.74 0.71 0.68 0.76

Tabela 5. Pontuações das redes neurais profundas para a classe FP.

Word2vec GloVe FastText BERT

Precisão 1.00 0.80 0.86 0.88
Cobertura 0.19 0.45 0.47 0.57

Pontuação F1 0.32 0.58 0.61 0.69

Tabela 6. Pontuações das redes neurais profundas para a classe FS
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4.3. Discussões
Este trabalho tem como principais contribuições a proposta da utilização de aprendizado
profundo e uma abordagem de classificação multi-rótulo para o problema de identificação
de qualidade de feedback. Os resultados apresentados mostram que a abordagem aqui
proposta alcançou melhores resultados que os artigos anteriores [Cavalcanti et al. 2020b,
Cavalcanti et al. 2021b]. Além disto, é importante destacar que um grave problema das
abordagens anteriores é o fato da pouca generalização para classes muito desbalancea-
das [Osakwe et al. 2022, Barbosa et al. 2020], o modelo de aprendizado profundo pro-
posto neste artigo conseguiu lidar com esse problema sem necessitar de nenhum al-
goritmo de balanceamento. Além disto, a abordagem multi-rótulo, ainda não utilizada
para o problema de análise de feedback, apresentou resultados promissores nas diversas
configurações avaliadas.

É importante destacar que os classificadores propostos neste trabalho irão ser-
vir como base para o desenvolvimento de uma ferramenta de suporte ao docente
na criação de feedback. A classificação nos nı́veis de feedback propostos por
[Hattie and Timperley 2007] pode ser usada num mecanismo de recomendação de boas
práticas para professores criarem melhores devolutivas. Além disto, a abordagem
proposta também pode ser facilmente adaptada para outros critérios de qualidade de
feedback (como as boas práticas propostas por [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]) já
que estes também são um conjunto de classes binárias de uma mesma mensagem
[Cavalcanti et al. 2020a].

5. Limitações e trabalhos futuros
Apesar dos resultados relevantes quando comparado com a literatura, é importante des-
tacar algumas limitações do trabalho: (i) a base de dados é desbalanceada em relação
as classes FT e FS, além de não haver instâncias necessárias para classificação da FR.
Isso pode afetar a generalização dos resultados encontrados. Além disso, os dados são
compostos por mensagens de feedback da mesma instituição de ensino. Como trabalhos
futuros, sugere-se a avaliação dos algoritmos multi-rótulos em outros tipos de dados, não
apenas mensagens de feedback, assim como a avaliação em dados de outras instituições
ou, até mesmo, outros idiomas. Além disto, os modelos desenvolvidos devem ser incorpo-
rados na plataforma Tutoria1 para auxiliar professores a enviarem mensagem de feedback
de qualidade para os alunos.
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