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Abstract. One of the problems faced by current distance learning courses is the
high abandonment rate. In order to address this problem, studies were
performed to detect the students’ social presence, that is, their involvement
within the virtual learning environment. However, to evaluate the degree of
social presence, it is necessary to analyze all student’s manifestations in the
environment, typically via forum and chat, which is a job that requires much
effort from the teacher or tutor. Thus, this paper proposes an automatic
approach to find the degree of social presence of the students. To verify this, a
tool was developed, and four experiments were conducted and compared with
the analysis performed by an expert. Results show that the proposed approach
produces results that are close to the analysis performed by the expert.

Resumo. Um dos problemas enfrentados pelos cursos oferecidos em Educagdo
a Distdncia é a alta taxa de desisténcia. A fim de minimizar esse problema,
trabalhos foram realizados para descobrir a presenga social do aluno, ou seja,
o seu envolvimento com o ambiente virtual. Contudo, para encontrar o grau
de presenga social, ¢ preciso analisar todas suas manifestagoes no ambiente,
tipicamente forum e chat, um trabalho que requer muito esforco do professor
ou tutor. Desta forma, o que este trabalho propoe é uma abordagem
automatica para encontrar o grau de presenca social do aluno. Para verificar
esta abordagem, foi desenvolvida uma ferramenta e realizados quatro
experimentos, comparados com a andlise feita por um perito. Os resultados
mostram que a abordagem aproxima-se da andlise feita pelo perito.

1. Introducao

O censo brasileiro da Educagdo Superior de 2010 confirma uma tendéncia de crescimento de
cursos na modalidade de ensmo a distancia, onde em mais de seis milhoes de matriculas em
curso superior, que 14,6% delas sdo cursos oferecidos a distdncia (CENSUP, 2010).

Um dos maiores problemas enfrentados na Educagdo a Distancia (EaD) ¢ a evasao.
Levy (2007), em seu estudo, constata que o principal fator de evasdo nesta modalidade ¢ o
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baixo nivel de satisfagdo do aluno. Richardon e Swan (2003) mostraram que a satisfagdo do
aluno com o curso, a aprendizagem percebida do aluno, e sua satisfagdo com o istrutor, esta
relacionada com a percepcao de Presenga Social (PS).

Para tentar tratar desse problema, muitas pesquisas foram feitas sobre PS. PS ¢ o
grau de sentimento, da percepcao de pertencimento no grupo, na comunidade em interagdo, e
reacdo ao conectar-se com outros individuos por recursos de comunicagdo mediada por
computador (TU, 2002). Dessa forma, ¢ importante para o professor conhecer os graus de
PS de seus alunos no decorrer de um curso, de modo que possa, se necessario, mtervir de
algum modo. Entretanto, conforme Mdaximo (2009), a avaliacdo de um grande numero de
alunos de forma processual a partir de suas participacdes em conversagdes ¢ ainda
extremamente dificil e lenta. Assim, frequentemente, nao € possivel ao professor diagnosticar
problemas em tempo habil. Desse modo, como apontam Junior ¢ Costa (2012), existe a
necessidade de desenvolvimento de ferramentas que proporcionem automagao no todo ou em
parte de andlise qualitativa de foruns, ajudando a obter resultados satisfatorios em intervalo de
tempo exiguo.

O trabalho aqui apresentado visa justamente descrever o desenvolvimento de
ferramentas que auxiliem na identificacdo de PS em foruns e chats de Ambientes Virtuais de
Ensino e Aprendizagem (AVEAs), com base no modelo de PS proposto por Bastos (2011).
Tais ferramentas envolvem a coleta de dados a partir de um AVEA, a definicdo de categorias
e pistas de PS, a andlise da distribuicdo de PS nos dados coletados, tendo como base
categorias e etiquetas definidas, e a geracao de relatorios.

A fim de avaliar as ferramentas desenvolvidas, foram feitos experimentos e os
resultados obtidos foram comparados com os encontrados por um perito. Verificou-se que a
abordagem implementada pelas ferramentas aproxima-se da andlise feita pelo especialista
humano na grande maioria dos casos.

O artigo esta organizado da seguinte forma. A secdo seguinte apresenta trabalhos
relacionados. A se¢do 3 descreve a modelagem do problema de identificagdo de PS. A se¢do
4 descreve a abordagem proposta, focando no software desenvolvido (ferramentas). A
secdo 5 mostra e discute os experimentos realizados e seus resultados. A se¢do 6 relata as
conclusoes do estudo.

2. Trabalhos Relacionados

Como o problema a ser tratado ¢ focado em um modelo de PS novo, proposto por Bastos
(2011), ndo h4d nenhuma ferramenta que realmente realize a andlise automatica da PS
proposta em AVEAs. O que existe sdo ferramentas de anilise lexicométrica que podem ser
usadas para, a partir de um processo semiautomatizado, dar indicios de PS de alunos de um
AVEA. Cabe salientar que a Lexicometria ¢ um procedimento para tratar estatisticamente
dados qualitativos sob fundo quantitativo para a caracterizagdo topoldgica e combinatdria de
elementos lexicais de um corpus dado e delimitado (DAMASCENO, 2008).
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Dentre as ferramentas analisadas, destacam-se as seguintes: WordSmith e Eurekha. O
WordSmith' ¢ um software pago que pode ser usado para gerar uma lista das palavras de um
texto, em ordem alfabética ou de frequéncia, bem como suas correlagdes. Isso € importante
porque o processo de identificagao de PS (como sera descrito na se¢ao 3) tem como base a
analise de palavras e sua frequéncia nos textos gerados pelos alunos em um AVEA. No
entanto, 0 WordSmith ¢ uma ferramenta genérica, ndo voltada somente para a PS, além de
ndo estar integrada com AVEAs, sendo necessario um trabalho manual muito extenso e
complexo para que os graus de PS sejam identificados.

O Eurekha®, que estd disponivel na modalidade fieeware para fins educativos,
também gera uma lista de todas as palavras de um texto e suas respectivas ocorréncias. Seu
objetivo principal ¢ agrupar documentos por similaridade de palavras, ndo sendo, portanto,
totalmente adequado para gerar relatdrios lexicométricos. Ainda, como concluem Bastos et al.
(2010), a deteccao de presenca social pela andlise automatica no Eurekha mostrou-se
insatisfatoria devido a impossibilidade do programa em processar as diferentes estratégias
discursivas, tais como processamento de palavras compostas, € a ndo localizagao da palavra
no paragrafo ou na oragdo, assim como os termos que a antecedem e/ou sucedem. Além
disso, o software ndo permite a definicdo de categorias lexicograficas, o que ¢ fundamental
para o processo de identificacao de PS, conforme sera descrito na se¢do seguinte.

Diante disso, optou-se por desenvolver um novo software, na verdade um conjunto
de ferramentas capazes de realizar todas as etapas do processo de identificagdo de PS,
facilitando o trabalho do professor ou tutor. Tal processo e ferramentas sdo descritos nas
secoOes seguintes.

3. Descricao do Problema

A fim de fornecer informacdo o grau de envolvimento do aluno ao professor ou tutor, Bastos
(2011) fez um estudo sobre Presenga Social (PS), onde PS pode ser compreendida como a
manifestagdo verbal e percepcdo da afetividade e interatividade dos sujeitos em relagdo ao
ambiente virtual de ensino e aprendizagem. Dessa forma, PS ¢ diferente do registro de login
de alunos no ambiente virtual, pois ele s6 indica se o aluno entrou ou ndo no ambiente e quais
ferramentas ou elementos acessou € em que ordem. Com base no grau de PS, o professor
pode, se achar necessario, intervir de maneira a prevenir uma eventual desisténcia de um
aluno.

Segundo Bastos (2011), a ocorréncia de um mndicador, que pode ser uma expressao
textual ou a utilizacdo de um recurso grafico, em um corpus, seja em foruns ou chats, gera o
valor de PS do aluno. Em Bastos et al. (2011), tais indicadores sdo chamados de pistas, e
foram usadas para detectar no¢des de PS e pertencimento. Com base nisso, Bastos et al
(2011) mostraram que as mensagens escritas em foruns e chats fornecem indicativos
importantes para o estudo de PS em AVEA, fornecendo envolvimento dos sujeitos no
ambiente de aprendizagem.

"http://www.lexically net/words mith/
* http://www.infufrgs br/~wives/wiki/doku.php?id=eurekha/
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Como ilustra a Tabela 1, o modelo de Bastos (2011) é dividido em classes,
subclasses e indicadores, que sdo formalizados por meio de pistas textuais. Tais pistas sao
palavras ou expressdes da linguagem escrita que possuem relacdo com o contexto de cada
indicador. Nesse sentido, com base em uma andlise extensa do corpus textual de alguns
cursos oferecidos em um AVEA especifico (detalhes podem ser encontrados no documento
de Bastos), Bastos definiu um conjunto de pistas para cada categoria. Cabe salientar, no
entanto, que tais pistas podem mudar, ndo s6 pelo fato pelo fato do trabalho de Bastos ter
sido focado em uma amostra muito pequena da populagdo brasileira, mas também pelo fato
da linguagem ser dindmica e também com base no perfil de cada curso sendo analisado.

Tabela 1: Trecho do Modelo de Presencga Social proposto por Bastos (2011)

CLASSE SUBCLASSE INDICADORES

AF1a. Interjeicdes e expressoes interjetivas

AF1b. Onomatop éias

AF1c. Emoticons, gifs e imagens

AF1. Emogao ;
AF1d. Pontuagdo repetida
AFETIVIDADE AFle. Letras Repetidas
AF1f. Realce
AF2. Humor AF2a. Expressdo de humor

AF3a. Vulnerabilidade
AF3b. Vida pessoal

AF3. Autorrevelagdo

FO1la. Advérbios e expressdes adverbiais

FOLl. Intensidade — -
FO1b. Adjetivos Comparativos

FO2. Quantidade FO2a. Pron. Indefinidos

FO3a. Aumentativos

FO3b. Diminutivos

FO4. Valoragéo FO4a.Termos valorativos e superlativos

FORCA FO3. Sufixos

FOS. Figuras de linguagem FOS5a. M etéforas, analogias
FO6. Enfase FOS5a. Reforgo

Sendo assim, o problema consiste em: (a) permitir a0 professor ou tutor que defina,
cadastre e altere categorias de PS e as pistas sociais relacionadas; (b) colete os dados
relacionados com a analise desejada; e (c) gere relatorios dos graus de PS com base em
extratos especificados (p.ex., por aluno, por turma, por curso, por forum, etc.). Com base em
tais requisitos, uma abordagem foi definida, envolvendo um conjunto de ferramentas e
artefatos de software, segundo uma arquitetura especifica. Tal abordagem, assim como a
arquitetura e seus componentes, ¢ descrita na proxima se¢ao.

4. Abordagem Proposta

A fim de que a ferramenta possa ser utilizada em qualquer AVEA, optou-se por uma
abordagem mais flexivel, onde os dados a serem processados devem ser convertidos para um
formato-especifico, independente de AVEA. Assim sendo, desde que os AVEAs exportem
para o formato definido ou que sejam construidos softwares de conversdo, o processo pode
ser aplicado.

A abordagem proposta para resolver o problema de identificagdo dos valores de PS
para um conjunto de alunos € composta, portanto, dos segumntes passos: aquisicao do corpus
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a ser analisado; conversdo desse corpus para um formato padrao; definigdo de conjunto de
classes, subclasses e indicadores de presenga social (pistas textuais); e geracao de relatorios
de PS. A Figura 1 d4 uma visdo geral do processo e das ferramentas desenvolvidas, assim
como os seus resultados. Como ilustrado na Figura 1, trés médulos foram desenvolvidos para
a obtengdo da presenga social de uma determinada turma, tendo o AVEA Moodle como
base, a saber:

e Conversor HTML para XML: converte arquivos de foruns/chats para o formato
especifico, em XML, especificado para a ferramenta de analise de PS (maiores
detalhes sobre tal formato sao dados na segao 4.1);

o Construtor de Categorias: permite ao professor criar e editar categorias,
subcategorias de presenca social, além de especificar suas respectivas pistas textuais.
A ferramenta cria um arquivo de formato especifico contendo as classes, subclasses e
indicadores de presenga social, que ¢ lido pelo Analisador;

e Analisador de PS: com base no arquivo de categorias, analisa o arquivo de
foruns/chats e retorna a presenga social dos alunos.

L ke

Arquivos HTML Conversor Arquivo XML Arquivos XML com
dos HTML para com todos og o resultado da analise
Foruns/Chats XML Foruns/Chats para cada Pessoa

,( Ra e Y
{r » » D
o . 2 ) -
Construtor de Arquivo XML das Analisador Arquivo XML com o
Categorias Categorias resultado da anélise total

&

Arquivo TXT com
Comparativo dos Alunos

Arquivo TXT com os
nomes dos Alunos

Figura 1: Abordagem proposta

Tais modulos sdo descritos a seguir. No entanto, ¢ importante salientar que o
conversor d¢ HTML para XML foi elaborado porque nos experimentos miciais realizados
verificou-se ser conveniente salvar os arquivos correspondentes a um forum ou chat
diretamente em formato HTML a partir do navegador Web. Assim, o professor ou tutor pode
salvar diversos arquivos correspondentes aos foruns, chats, de um curso, transforma-los e
combind-los em um tnico arquivo contendo todos os dados a serem analisados. No futuro
espera-se desenvolver um modulo integrado ao AVEA que permita a exportacdo dos
contetidos textuais, selecionados, diretamente para o formato da ferramenta.

4.1. Conversor HTML para XML

Ap0s a coleta dos arquivos HTML a serem analisados, esses passam por um modulo que os
converte para um arquivo no formato XML, ilustrado na Figura 2 (esquerda), filtrando
eventuais tags HTML que ndo sdo de interesse. Dessa forma, além da abordagem ndo ser
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exclusiva de um ambiente virtual especifico, ela também ndo diferencia forum de chats, ambos
podem ser convertidos para este mesmo formato. Tal formato visa guardar todas as
informagdes pertinentes ao forum, pois um forum possui varios topicos, topicos possuem
varias postagens, ¢ postagens sao formadas por titulo, autor, data/hora e conteudo. Da
mesma forma, no caso de chats, cada topico representa uma conversa, que pode ter varias
postagens, postagens representam o comentario de alguém na conversa, além de possuirem
autor, data/hora e conteudo. A diferenca é que no chat uma postagem nio possui titulo,
porque representa um comentario no bate-papo.

1 <topicos4
2 <topico_nx>

<postagem_m>
<titulo> ...

<classe algoritmo="x"3>

1 <classes algoritmo="x"
</titulo> 3E

= 3 <classe algoritmo="x">

5 <autor» ... </autor 4 <pista_textual> ... </pista_textual>
f <datax ... </data> 5 <pista_textual> ... </pista_textual>
’ <conteudo> ... </conteudo> 6 L </classe>

8 B </postagem m> ~ </classe>

= H <postagem m+l> g M <classe algoritmo="x">

<plsta_ textual> ... <Kpista_textual>
</pista_textual>

</pista_textual>

11 r </postagem m+1> - X
/p gem 10 <pista textual> ...
12 r </topico n> " - X -
/rop - 11 <pista textual> ...

12 F </classe>

13 -</classes>

<topico n+l>

</topico_n+l>

16 -</topicos>

Figura 2: Formato padrao para Foruns/Chats (esquerda) e
formato padrdo para categorias (direita)

4.2. Construtor de Categorias

O moddulo permite criar e organizar classes, subclasses e indicadores de PS. Como os
mdicadores sdo, na realidade, expressdes Iéxicas a serem procuradas no texto, optou-se por
deixar a busca mais inteligente, oferecendo tipos de busca diversificados (algoritmos de busca,
na verdade). Detalhes sobre tais tipos ou padrdes sao dados a seguir. Com isto pretende-se
flexibilizar a andlise, aproximando-se um pouco mais da andlise feita por um especialista
humano. Este modulo também gera um arquivo XML, ilustrado na Figura 2 (direita).

Tabela 2: Alguns Tipos de Buscas Oferecidos

TIPO DEBUSCA

DESCRICAO

Expressao Simples

Procura no contetdo de toda a postagem, forum ou chat, a expressao. Uma
expressao pode ser uma Unica palavra ou um conjunto de palavras.

Expressdo Simples no Inicio da Frase

Procura a expressao apenas no inicio das frases.

Expressao Simples Inicio da
Postagem

Procura a expressdo no inicio de cada postagem.

Expressdo Regular

A expressdo cadastrada € vista como uma expressao regular, que sera
executada pelo Analisador.

Uso do Recurso Responder

Verifica se a postagem utilizou o recurso “Responder”. Este recurso so é
utilizavel em foruns.

Expressoes em Maitisculo

Verifica se ha expressdes escritas em maiusculos. Se houver vérias palavras
sequencias escritas em maiusculo, s6 ird contar como uma unica ocorréncia.

Nomes Proprios

Verifica se ha mencao de algum nome proprio.

Conforme ilustrado na Figura 2 (direita), o arquivo de categorias armazena um
conjunto de classes e, para cada uma, um conjunto de pistas textuais. Uma classe também
pode ter um conjunto de classes aninhadas. Entretanto a tltima classe filha tem que ter pelo
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menos uma pista textual associada. Por motivos de simplificacdo, cada classe possui como
atributo o algoritmo que sera utilizado na busca da pista textual. Foram criados dezenove
tipos/algoritmos de busca diferentes. A titulo de ilustracdo, a Tabela 2 apresenta alguns deles.

O construtor de categorias possui trés areas (ver Figura 3): a da esquerda, que mostra
a arvore de classes e suas pistas textuais; a central, que permite editar as pistas textuais da
categoria selecionada; e a da direita, que permite alternar o tipo de andlise que € feito no

arquivo em busca das pistas textuais.

| 2| Gerador de Classes e SubClasses

Arquivo

=

[ classes
¢ [ afetividade
¢ [J emocao

o (] onomatopeias
o (] emoticons_e_gifs
& [ pontuacao_repetida
o ] letras_repetidas
o T realce
9 J humor
o= ] expressao_de_humor
¢ [T auto-revelacao
# Dllwinerabiidade]
N consegui
[} ndie estou conseguindo
[} nao estou conseguindo
[ nde consigo
[} néio conseguia

& [ interjeicoes_e_expressoes_interjetivas

i lr

mesmas dividas
minhas dvidas
minha divida

uma divida
preocupada
Ppreocupado

lestou com problemas
ive problemas

entei

el

perdida

perdido

minha angiistia
dificuldade

ndo tive sucesso

nio estd dando certo
nfio estou encontrando
néio tive tempo
assustado

desisti

Tipo pesquisa:
@ Expressao Simples

_r Expressao Simples no inicio da frase

1 Expressao Simples no meio da frase

' Expressao Simples no final da frase

) Expressao Simples no inicio da postagem
_r Expressao Simples no final da postagem
) Expressao Regular

1 utilizagéo do recurso Responder

' Letras em MAIUSCULO

1 Nomes Préprios

{_r Emoticons, gifs e imagens

() Utilizag&o do recurso grafico cor

ndo entendi leiga . .
b . leigo ) Utilizagao do recurso grafico negrito
[\ ndio sei o que estou fazendo de errado = - i )
[ nao sei o que fiz de enado () Utilizagéo do recurso grafico italico
[} néio sei mais o que fazer () utilizagéo do recurso grafico alteragéio do tamanho da fonte
ualizar
[ ndo sei como () Utilizagao do recurso grafico aspas

[ nio sei qual =
gl 1l I

Figura 3: Construtor de categorias

4.3. Analisador

Este médulo analisa o arquivo de postagens tendo como base o arquivo de categorias
definidas pelo professor ou tutor. Ele também recebe como entrada um arquivo contendo os
nomes dos alunos cuja andlise deve ser feita. Tal informagdo mostrou-se importante, pois se
verificou que ndo s6 alunos fazem postagens nos foruns/chats, mas sim também professores,
tutores e monitores e deve-se exclui-los da andlise de presenca social. Assim, o  Analisar
retorna trés tipos de arquivos: um conjunto de arquivos com a presenga social detalhada de
cada aluno; um arquivo com a presenga social da turma; e um arquivo com todos os alunos e
seus valores de presenga social.

5. Experimentos

O AVEA escolhido para estudo de caso foi o Moodle®. Para fazer a avaliagio da proposta,
quatro experimentos foram realizados em dois foruns distintos: dois em um férum a partir de
aqui denominado de Forum A e dois no denominado Férum B. Em ambos, um perito da area
de linguistica, e capacitado no modelo de PS proposto por Bastos (2011), fez uma analise
manual, marcando as expressdes e palavras que considerava pertencentes as respectivas
classes de PS definidas. A comparagdo dos experimentos com a andlise manual considera a
analise do perito como 6tima, ou seja, aqueles resultados da ferramenta diferentes dos da

* http//www.moodle.org.br/

@CBIE 2012, Rio de Janeiro-RJ



23° Simposio Brasileiro de Informatica na Educacéo (SBIE 2012)

analise manual sdo considerados incorretos. A diferenca entre cada um dos dois experimentos
sdo as seguintes:

e Experimento I: o perito analisou manualmente o Férum A identificando as pistas que
encontrava. Tais pistas foram, apds, cadastradas no software. Procedeu-se entdo
com a analise automatica do forum. Houve diversas iteragdes, onde o resultado da
ferramenta foi usado pelo perito para refinar suas pistas. Ao final, as pistas foram
aplicadas tanto no forum A quanto no B.

e Experimento II: sem observar os foruns, o perito cadastrou pistas textuais que
acreditou descreverem melhor as classes, dessa forma, esperava-se obter um arquivo
com pistas textuais mais genéricas, que pudessem ser utilizadas em qualquer forum.
Procedeu-se entdo com a andlise automatica dos foruns A e B.

Como as classes sdo um conjunto de pistas textuais, pretendeu-se avaliar o impacto
da escolha das pistas textuais e seus respectivos algoritmos no resultado.

O Foérum A ¢é composto por 66 topicos e 142 postagens. Nele, durante o
experimento I, o perito fez varias iteracdes de andlise manual intercaladas com as automéaticas,
miciando com 679 marcagdes de pistas textuais e chegando a um total de 942 pistas
identificadas na Ultima iteragdo. Esse fato demonstra que o processo manual de identificacdo e
marcagdo de pistas €, por si sO, bastante oneroso, complexo e cansativo. Também mostra a
utilidade da ferramenta na elaboracdo de pistas. As pistas foram cadastradas na ferramenta e
aplicadas no mesmo férum A. A intengdo foi verificar se as regras de identificagdo e
expressdes cadastradas chegariam ao mesmo resultado. Na verdade, a ferramenta acabou
identificando mais pistas do que a analise manual, conforme pode ser verificado na Tabela 3.

Tabela 3: Experimentos com os Foruns Ae B

Forum A Férum B
CATEGORIAS ANALISE ANALISE ALISE ANALISE
MANUAL AUTOMATICA :/[NAANUiL AUTOMATICA
Exp. 1 Exp. I Exp. 1 Exp. I
AFETIVIDADE 189 218 257 362 811 864
INTERATIVIDADE 250 251 276 680 649 953
COESAO SOCIAL 392 414 534 1488 1453 2429
FORCA 111 116 263 871 872 2384
TOTAL 942 999 1330 3401 3785 6630
Taxa de acerto - | 93,95% | 58,90% - 88,80% |  5,00%

Verifica-se que o resultado do Experimento I para o forum A obteve em torno de
94% de acerto. A diferenca entre valores foi provocada porque a ferramenta nao reconheceu
o contexto de algumas pistas textuais, gerando marcagdes a mais, invalidas. Por exemplo, a
ferramenta confundiu siglas com expressdes em maiisculo. Além disso, quando a pista
consistia no pronome da terceira pessoa, a ferramenta ndo fez distingdo entre aqueles que
eram usados para coisas ou animais, ao contrario do perito, que ndo as marcou, visto que em
PS s6 sdo interessantes aqueles que se referem a pessoas. Além disso, para a categoria
Afetividade, por exemplo, onde uma das pistas ¢ a mudanga de cor do texto ou uso de
negrito, verificou-se que a ferramenta encontrou repetidos codigos HTML de mudanca de cor
ou negrito para uma Unica frase ou paragrafo, contabilizando-os como pistas diferentes.
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O Férum B apresenta 74 topicos e 7309 postagens. Devido ao grande ntimero de
postagens, o perito apenas realizou duas iteracdes de analise manual. Na Tabela 3 verifica-se
que a taxa de acertos ficou em torno de 89%, mas isso s6 foi obtido ap6s termos analisado os
resultados da marcacdo manual do perito, pois se constatou que, pela quantidade de
mensagens, o perito algumas vezes fez marcagdes duplas, marcagdes trocadas (classes
inconsistentes), marcagdes com codigos incorretos (com erro de ortografia e similares). Tal
fato reforca o fato de que a tarefa do perito ¢ muito onerosa e complexa.

J& o experimento II, com pistas textuais genéricas especificadas pelo perito com base
na sua experiéncia, nao obteve um resultado tdo bom quanto o experimento I, conforme pode
ser observado na Tabela 3, isto pode ter ocorrido visto que as pistas textuais estdo muito
amplas e ndo restringem devidamente a sua classe, 0 que gera um contagem maior do que a
esperada. Uma analise mais profunda ndo foi realizada, mas deve ser feita no futuro.

Contudo, apesar disso, a ferramenta mostrou ser capaz de fornecer indicios da
presenca social dos alunos, podendo funcionar como um mecanismo relevante de sinalizagao
ao professor ou tutor de que determinados alunos merecem maior atengdo. Tal andlise, se
feita manualmente, envolve muitas mensagens em diferentes foruns, e dificilmente um professor
conseguiria analisar um volume de mensagens muito grande em uma turma, quicd em um
conjunto maior de turmas.

6. Conclusao

O problema de automatizacdo do processo de obtengdo do nivel de Presenga Social em
AVEAs foi tratado neste artigo nos seguintes passos: obtencao dos arquivos de foruns/chats;
conversdo destes arquivos para um formato especifico; geracdo de um arquivo com as
classes, subclasses e indicadores de presenca social; e por fim a analise.

Com estes passos procurou-se uma abordagem que ndo fosse especifica de um
determinado ambiente virtual. Ainda, uma vez feito o arquivo de classes e indicadores de
presenga social, ele pode ser utilizado em qualquer forum ou chat.

Embora o resultado seja satisfatorio em parte dos experimentos, naqueles que
mostraram resultados menos interessantes, fica clara a importancia do perito para povoar os
mndicadores, ndo sO6 fazendo uma analise superficial, mas no sentido de fazer um estudo das
palavras mais frequentes, levando em conta o género niimero e o grau das pistas, além da voz
verbal utilizada. Todas essas variacdes morfologicas devem ser marcadas como um indicador
de classe, o que geralmente ¢ uma tarefa tediosa, cansativa e passivel de erros. Isto também
demonstra uma limitagdo da ferramenta, que ¢ baseada em lexemas fixos, sem dispor de um
dicionario morfologico ou regras mais complexas que envolvam um complexo analisador
sintatico da lingua natural.

Desta forma, como trabalho futuro ¢ interessante realizar um estudo das expressoes €
suas variacdes mais utilizadas em foruns/chats que indicam a ocorréncia de uma classe de
presenca social, e se for necessario, ampliar o numero de tipos de busca, além de incluir um
analisador morfologico e gramatical a fim de ampliar as possibilidades de andlise.
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