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Abstract. The foruns are resources very used in E-learning to information ex-
change and approach between teachers, tutors and students. Automatic monito-
ring environments to these forums are essentials tools for management and con-
sequently in the support of quality improvement of E-learning courses. Howe-
ver, the development of these kind of environments with data mining techiniques
and, in particular, supervised classification is a hard task for many reasons,
among them, lack of labeled data to be used in the construction and training
of these classifiers. This paper aims show an automatic monitoring environ-
ments of forums with the semi-supervised algorithm SVM-KNN. The results of
the algorithm evaluation are satisfactory and its use in a system already deve-
loped creates new possibilities to management and the automatic monitoring of
forums in E-learning courses.

Resumo. Os foruns de discussdo sdo recursos muito utilizados dentro de mo-
dalidade EaD para a troca de informagcoes e na aproximagdo entre professores,
tutores e alunos. Ambientes de monitoramento automdticos para estes foruns
de discussdo sdo ferramentas indispensdveis para o gerenciamento e conse-
quentemente no apoio da melhoria da qualidade de cursos de EaD. Entretanto,
o desenvolvimento desse tipo de ambientes com a utilizacdo de técnicas de
mineracdo de dados e em especial a classificacdo supervisionada é uma ta-
refa dificil por vdrios razoes, entre elas, por falta de dados jd rotulados para
serem usados na construgdo e no treinamento destes classificadores. Este tra-
balho tem como objetivo mostrar um ambiente automdtico de monitoramento de
foruns de discussdo com a utilizacdo de algoritmo semi-supervisionado SVM-
KNN. Os resultados da avaliacdo do algoritmo sdo satisfatorios e o seu uso
num sistema jd desenvolvido cria novas possibilidades para o gerenciamento e
0 monitoramento automdtico dos foruns em cursos de Educagdo a Distancia.
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1. Introducao

O uso de meios computacionais para melhorar a qualidade dos cursos de Educacgado a
Distancia (EaD) e criar novas ferrramentas de gerenciamento vem despertando o inte-
resse académico, pois nessa modalidade de ensino, os professores ndo possuem con-
tato fisico com os alunos, necessitando de novos meios de interacdo e avaliagdo. Se-
gundo [Moran et al. 2000] o pouco contato fisico pode prejudicar o desempenho de um
curso a distancia, dificultando a avaliagdo do professor quanto a compreensao ao nivel de
apresentacdo de conhecimento que o aluno estd tendo.

Assim, € comum o uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) nessa
modalidade, que tratam-se de um ambiente em que materiais, tarefas, discussoes, co-
mentdrios, ddvidas, etc. podem ser publicados possibilitando a aproximacao entre profes-
sores, tutores e alunos. Nesses ambientes, um dos recursos mais utilizados sdo os foéruns
de discussdo por serem um instrumento que permite articular debates e discussdes entre
os atores envolvidos no processo de ensino/aprendizagem [de Oliveira Junior et al. 2011].

Devido a essa fun¢ao dos féruns de discussdo € importante que haja um rigoroso
gerenciamento desse recurso, que possui como caracteristica o desenvolvimento das dis-
cussoes de forma assincrona, ou seja, para que o didlogo ocorra nao € necessario que
todos os participantes estejam online o tempo todo. Essa caracteristica garante uma dina-
micidade ao curso e ao mesmo tempo dificulta o controle e acompanhamento por parte de
tutores e professores, que podem deixar passar mensagens importantes sem serem anali-
sadas.

[Elia and Chamovitz 2009] e [Cavaroli and Coello 2005] desenvolveram metodo-
logias para que os atores dos féruns de discussdo (professores, tutores e alunos) aliem
as mensagens trocadas com o objetivo de produzir discussdes mais ricas, interessantes
e permitir a sua avaliacdo. Este método, apesar de efetivo, insere um fator de custo, a
inspecao manual de cada mensagem enviada, tornando um trabalho massivo e demorado.
Com o uso de técnicas de mineracao de dados como, por exemplo, classificacdo, regras
de associacdo e agrupamento pode-se diminuir a quantidade de mensagens a serem ins-
pecionadas, minimizando a quantidade de supervisdoes. Além de permitir a andlise em
diversos contextos como, por exemplo: Identificacdo de dividas, reclamagdes, sugestoes,
impressoes sobre a disciplina/curso, etc.

No trabalho de [Romero et al. 2008] sdo apresentadas algumas possibilidades do
emprego dessas técnicas. [Lin et al. 2009] descreve uma proposta de sumarizacdo dos
foruns de discussao em topicos utilizando mineracao de textos. [Gerosa et al. 2003] apre-
sentou algumas possibilidades que podem ser utilizadas pelo docente de um curso na
coordenacgao de féruns educacionais, analisando aspectos relativos a estruturacdo do dis-
curso e a categorizacdao de mensagens, sem haver necessidade de inspecionar o conteido
de cada uma das mensagens individualmente. Em [Vieira et al. 2005] foi criada uma fer-
ramenta que monitora o didlogo dos usudrios, analisando as caracteristicas particulares
das suas participagdes, e classificagdo do ponto de vista de aprendizagem. Utilizou-se
nesse trabalho dois algoritmos de classificacio, Redes Neurais Artificias e Arvores de
Decisao, em conjunto, para que além de acurécia satisfativel obtivisse uma explica¢iao do
porqué dos resultados.

Porém, para construir uma aplicacdo que utilize o método de classificacdo é
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necessario haver uma quantidade razodvel de dados para treinar um algoritmo, sendo
que o processo para adquirir esses dados muitas vezes € demorado e caro. Em
[de Oliveira Junior et al. 2011] € constatada a dificuldade em adquirir dados para trei-
namento nos foruns de discussdo de AVAs. Nesse contexto, o método de aprendizado
semi-supervisionado se encaixa bem, pois segundo [Zhu and Goldberg 2009], um algo-
ritmo semi-supervisionado aprende a partir de um pequeno nimero de dados rotulados
juntamente com informagdes e estruturas internas contidas em um grande ndmero de da-
dos ndo rotulados.

O aprendizado semi-supervisionado possui aplica¢do na classificacio de dados
textuais como no trabalho desenvolvido por [Nigam et al. 2000], em que foi desenvol-
vido um algoritmo utilizando EM (Expetation-Maximization) para classificacao textual.
Em [Joachims 1999] foi introduzido o algoritmo TSVM (Transductive Support Vector
Machine) para classificacao textual, onde é feita uma explana¢ido de porqué o TSVM ¢é
melhor adaptado para classificacdo textual e sao mostrados resultados experimentais que
melhoram substancialmente a precisdo em relacdo a métodos indutivos, especialmente
quando ha poucos dados de exemplos

Portanto, nesse trabalho o ambiente de monitoramento de féruns desenvol-
vido em [de Oliveira Juinior et al. 2011] foi reestruturado, substituindo o algoritmo de
classificacdo, SVM, por um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado, 0o SVM-KNN
[Liet al. 2010]. Caracteristicas do sistema como f4cil integracdo com outros sistemas €
a rapida identificacdo de questdes, dificuldades e demais problemas que constantemente
surgem por professores € tutores permaneceram.

O restante desse trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: na Secdo 2
€ apresentado o algoritmo SVM-KNN; na Secdo 3 € detalhada a metodologia utilizada
nesse trabalho; na Secao 4 sdo apresentados os resultados e feitas algumas discussodes; na
Secdo 5 € feita a conclusdo do trabalho.

2. O Algoritmo SVM-KNN

O algoritmo SVM-KNN € um algoritmo de aprendizagem semi-supervisionado
proposto por [Lietal. 2010] que utiliza o SVM (Support Vector Machine)
[Cortes and Vapnik 1995] e KNN (K Nearest Neighbor) [Cover and Hart 1967]. O
objetivo desse algoritmo € inicialmente ter um classificador SVM fraco, treinado com
poucos dados previamente classificados, e através da inser¢do de documentos nao
classificados na base de treinamento, presentes em uma regido de fronteira, melhorar
iterativamente os resultados do SVM. Os documentos da regido de fronteira sao introdu-
zidos pelo KNN e este processo representa muito mais do que somente o crescimento do
conjunto de dados rotulados, pois os dados de fronteira fornecem informagdes adicionais
sobre a distribui¢ao nessa regido [Li et al. 2010].

O SVM-KNN pode ser visto como uma implementacdo do algortimo EM, porém
com a melhoria na selecdo dos dados que irdo, iterativamente, sendo inseridos ao treino.
Como dito anteriormente, os dados escolhidos sdo aqueles que agregam informagdes so-
bre a distribuicao na regido de fronteira entre classes, sendo candidatos a vetores suporte
parao SVM.
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3. Metodologia

Em [de Oliveira Junior et al. 2011] o Ambiente de Monitoramento ¢é utilizado em um con-
texto de gerenciamento do férum, ou seja, as mensagens sao classificadas em Positivo ou
Negativo, onde Negativo € atribuido as mensagens que contém duvidas, conteido in-
devido, insatisfacdo e Positivo as mensagens que nao contém dos padrdes de Negativo.
Porém nesse trabalho o contexto a ser monitorado é mais restrito, pois deseja-se apenas
identificar as mensagens que contém Duvidas ou que sdo Esclarecimentos a dividas.

A restricao utilizada nesse trabalho ndo causa perda de generalidade, uma vez
que ndo ha classificacao entre Duvida e Esclarecimento disponivel nos féruns do AVA. A
definicdo utilizada para cada uma das classes é:

e Duvida: mensagens que tratam de assuntos relativos as disciplinas do curso, co-
mentarios relativos a possiveis erros na elaboracao de enunciados e o funciona-
mento de recursos do AVA;

e Esclarecimento: mensagens contendo informagdes sobre hordrio de atendimento
dos tutores, sobre como proceder para executar uma determinada tarefa e esclare-
cimento de duvidas sobre questdes relativas aos exercicios.

3.1. Coleta

Com o contexto de monitoramento definido, foram coletadas 2.268 mensagens de um
AVA Moodle, das quais 199 foram classificadas por um especialista. Ao final da
classificagdo manual pelo especialista obteve-se a distribui¢do entre classes mostrada na
Tabela 1.

Tabela 1. Organizacao dos dados

Classe Quantidade
Duvida 103
Esclarecimento 96
Nao classificadas 2169
Total 2368

3.2. Preprocessamento e Indexacao

Ap6s a coleta das mensagens e classificacdo manual de algumas delas, passou a etapa
de pré-processamento e em seguida a indexacdo. Inicialmente foi feita a conversao das
mensagens para um vetor de caracteristicas, em que cada palavra (token) compde uma
dimensao desse vetor [Hotho et al. 2005].

Com as mensagens devidamente representadas foi feita a remocao de Stop Words,
ou seja, foram removidas palavras que ndo possuem contribuicdo estatistica para a
diferenciacdo entre documentos, como por exemplo, artigos, conjuncdes, preposi¢oes, etc
[Hotho et al. 2005]. Posteriormente foi feita a representacdo dos documentos utilizando
0 Modelo de Espago Vetorial [Salton et al. 1975], utilizando como conversdao a métrica
TF-IDF [Manning et al. 2008].

Ap0s a conversao para o Modelos de Espaco Vetorial utilizando TF-IDF foi reali-
zado o processo de feature selection reduzindo de 922 atributos para 200, mais o atributo
de classe dos documentos.
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3.3. Avaliacao do Algoritmo

Nessa fase foi feita a organizacdo dos dados para execucdo dos experimentos e a defini¢ao
dos parametros para os algoritmos. As bases para execucao dos experimentos foram
separadas em trés tipos: Base de Treinamento, Base de Testes e Base de Documentos nao
Rotulados.

Para a construcao das bases de Treinamento e Testes foi utilizado um sistema de
permutacdo e gerados 10 conjuntos diferentes de Treinamento e Testes. O processo de
permutagdo gerado foi feito da seguinte forma: utilizando os 199 documentos classifica-
dos, foi feito o embaralhamento desses documentos. Com o conjunto embaralho foi feita
a separagdo deste nos dois outros conjuntos necessarios: Treinamento e Teste. O primeiro
conta com 99 documentos, enquanto que o segundo possui 100 documentos. Todos os 10
conjuntos gerados possuem distribuicdes entre as classes diferentes e sao diferentes entre
si. A Base de Documentos nao Rotulados foi construida com 500 mensagens, escolhidas
aleatoriamente, dentre aquelas que ndo possuiam classificacao.

Utilizando cada uma dessas bases foram executados dois experimentos, 0s quais
foram feitos para analisar a melhor configuracdo de parametros do algoritmo SVM-KNN.
Este algoritmo recebe 3 parametros: K - utilizado pelo KNN, N - quantidade de elementos
de cada classe proximos a regido de fronteira que serdo escolhidos, M - tamanho limite da
base de treinamento em relagdo ao total de dados disponiveis. Assim, nos experimentos
os parametros K, N e M foram combinados utilizando os seguintes valores:

e M: 0,25;
o K:1,3,5,7;
e N:1,3,5,7,9, 11;

A analise dos resultados foi feita utilizando as médias de Precisdo, Recall e Fi-
Measure. Um comparativo do tamanho das bases de treinamento finais também sera
mostrado.

3.4. Alteracao do algoritmo

A aplicacdo desenvolvida em [de Oliveira Janior et al. 2011] est4 organizada em cama-
das, como apresentado na Figura 1. Assim, foi necessdria a alteracdo apenas na camada
“Classificacdo/Re-inducao”, no que se refere a chamada do algoritmo e parametros pas-
sados.

O processo de treinamento do algoritmo SVM-KNN recebe, além de um conjunto
de treinamento, um conjunto com dados nao classificados. Apés treinado, o classificador
final € um SVM, porém diferente do SVM treinado apenas com o conjunto de treinamento.
Esta adaptacao foi feita criando apenas mais um parametro na tarefa de treinamento para
permitir a passagem do conjunto de dados ndo classificados.

A interface de visualizacdo dos resultados, correspondendo a camada
“Visualizacdo” foi mantida e pode ser vista na Figura 2. Na interface quando uma mensa-
gem € classificada como “Duvida” esta mensagem € definida como “Negativo” e quando
classficada como “Esclarecimento” esta € definia como “Positivo”.
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Figura 1. Arquitetura do Ambiente de Monitoramento.
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Figura 2. Tela da interface de apresentacdo das mensagens no Ambiente de
Monitoramento de foruns.

4. Resultados

Adiante serdo detalhados os resultados do experimento de avaliagdo do SVM-KNN, em
que na tabela apresentada os valores entre parénteses sdo os desvios padrao dos resulta-
dos para cada configuracdo. Realizou-se a andlise estatistica dos resultados, utilizando o
Teste T, onde encontrou-se 5% de significancia. A primeira linha mostra o resultado do
algoritmo SVM utilizando apenas o conjunto inicial de 99 documentos rotulados, sendo
este a base de comparagdo para 0 SVM-KNN. A quantidade de documentos utilizados
estd detalhada na Tabela 2.

Tabela 2. Detalhamento das quantidade de dados

Tipo Quantidade Porcentagem
Rotulados 99 16,52%
N3ao Rotulados 500 83,48%
Total 599 100%

No experimento realizado os valores de K e N foram combinados utilizando M =
0,25, ou seja, o tamanho final do conjunto de treino serd por volta de 25% do total de
documentos disponiveis, em torno de 150 documentos. Na Tabela 3 estdo os resultados
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alcancados, pelos quais é possivel observar que, para todas as configuracdes, o SVM-
KNN superou os resultados do SVM. Com destaque para a configuragdo k=1 e n=3 em
que houve melhora de 37% na métrica F;-Measure. Essa configuracao foi a utilizada para
na implementacao da nova camada “Classificagao/Re-indugao”.

Tabela 3. Resultados da avaliacao do algoritmo SVM-KNN em comparacao com

o SVM.

k n #Rotulados Precisio Recall F-Measure
99 79,75% (0,05) 67,29% (0,13) 62,66% (0,18)

1 3 165 87,15% (0,03) 86,30% (0,03) 86,30% (0,03)

1 11 153 86,46% (0,03) 85,40% (0,03) 85,40% (0,03)

3 11 153 85,93% (0,03) 84,90% (0,03) 84,86% (0,03)

5 7 153 86,46% (0,03) 85,40% (0,03) 85,40% (0,03)

5 11 153 86,08% (0,04) 84,90% (0,04) 84,85% (0,04)

Além da melhora de Precisdo, Recall e F',-Measure a base de treinamento cresceu
pelo menos 25% em relacdo a base original. Com isso, o modelo de classificagdo final do
SVM-KNN obteve grau de generalizagao maior em relagdo ao SVM treinado apenas com
99 documentos.

Através do processo de re-inducdo do modelo, essas taxas de acerto podem au-
mentar por meio da inclusdao de novos dados para o treinamento, com alto grau de con-
fiabilidade de sua classificagdo. Outro ponto importante onde o processo de re-indugdo
auxilia € na adaptacio quanto a alteragcdo da distribui¢do dos dados, causada pelo surgi-
mento de novos ou desuso de termos.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ambientes de Monitoramento para féruns de discussdo sdo uma importante ferramenta
para melhor a qualidade de cursos de EaD, pois sdo os foruns de discussdo um dos recur-
sos mais utilizados para trocas de informacao e aproximacao entre professores, tutores e
alunos. Porém, a criagcao desse tipo de ambiente com a utilizacdo de técnicas de mineragao
de dados pode, muitas vezes, ser complicada.

O trabalho desenvolvido por [de Oliveira Junior et al. 2011] trata-se de um sis-
tema para o Monitoramento Automatico das mensagens de féruns, porém dada a falta de
dados para o treinamento do algoritmo SVM esse sistema alcangou baixas taxas de acerto
quando comparado a literatura. Percebendo isso, decidiu-se entdo utlizar um outro para-
digma de aprendizado de maquina, o aprendizado semi-supervisionado com o algoritmo
SVM-KNN e como visto na Sec¢do 4, este algoritmo alcangou taxas superiores a0 SVM
analisando o mesmo contexto.

A substituicao do SVM pelo SVM-KNN foi feita de forma pouco invasiva, neces-
sitando de pequenas alteragdes e ndo impactando na forma como os dados sdo apresenta-
dos e armazenados.

Esses fatores abrem novas possibilidades da utilizagao deste ambiente no moni-
toramento de féruns em diversos contextos e a facilidade da sua adaptacdo em novos
cendrios, uma vez que este ambiente necessita de poucos dados para o seu treinamento e
para iniciar o efetivo monitoramento com taxas de acerto satisfatdrias.
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Como trabalhos futuros pretendemos realizar investigacdes sobre a classificacao
automatica e em demanda/on-line de chats dentro de AVA.
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