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Abstract. Recent studies indicate a greater relation of problem questions of
Mathematics with Computational Thinking. However, the identification of this
relation presents difficulties for a large dataset application. In this work, we
present an automatic classifier of Mathematical problem questions with the aim
of enabling practices involving Computational Thinking. The results show that
it is possible to classify mathematical questions automatically using natural lan-
guage processing and machine learning.

Resumo. Estudos recentes indicam uma maior relagdo de questoes problema
de Matemdtica com o Pensamento Computacional. No entanto, a identificagcdo
dessa relacdo apresenta dificuldades de aplicacdo para um grande conjunto de
dados. Neste trabalho, apresentamos um classificador automdtico de questoes
problema de Matemdtica com o objetivo de possibilitar prdticas envolvendo o
Pensamento Computacional. Os resultados mostram que é possivel classificar
questoes de Matemdtica de forma automdtica, utilizando processamento de lin-
guagem natural e aprendizado de mdquina.

1. Introducao

Com o avanco da tecnologia e das contribui¢cdes positivas da Ciéncia da Computagdo
para a sociedade, diversas estratégias que envolvem o Pensamento Computacional (PC)
foram colocadas em pratica para estimulo a Resolu¢do de Problemas (RP). O PC, de
acordo com Wing (2006), ¢ uma forma estruturada e organizada de pensar, amparada
pelas competéncias aprendidas com a Ciéncia da Computagao.

Na literatura do PC duas abordagens sao fortemente exploradas: o ensino
de Ciéncia da Computacdo por meio de disciplinas especificas, como programacgao
[Costella et al. 2017]; e a introdugdo de conceitos da Computacao em conjunto com dis-
ciplinas da Educacao Bésica [Barcelos et al. 2015].

Com o objetivo de apoiar aplicacdes praticas do PC na educacdo, Barr e Stephen-
son (2011) apresentam em seu estudo competéncias que sdao consideradas o nucleo do PC
e, que devem ser estimuladas desde as séries iniciais, a saber: coleta de dados; analise de
dados; representacdo de dados; decomposi¢do de problemas; concep¢do de algoritmos;
abstracdo de informagdes; automatizacao; simula¢ado; e paralelizacao de procedimentos.
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Com foco na abordagem de aplicacdo do PC em conjunto com disciplinas da
Educacdo Bésica e, nas competéncias do PC propostas por Barr e Stephenson (2011),
Mestre et al. (2015) e Costa et al. (2016) apresentam um estudo da relagdo de con-
formidade de questdes de Matematica com as competéncias do PC. Nesses estudos, fo-
ram analisadas questdes do Programa Internacional de Avaliacdo de Estudantes (PISA) e
questdes tradicionalmente utilizadas em sala de aula por professores, de modo a identi-
ficar a quantidade de competéncias do PC estimuladas em cada questdo, tal que, quanto
mais competéncias em uma questdo, maior sua conformidade ou relagdo com o PC. Os
resultados obtidos apontam indicios de que a relagdo das questdes com as competéncias
propostas na literatura foi maior nas questdes do PISA, visto que, o modelo de questdo
adotado por este exame apresentou um acumulado de até seis das nove competéncias do
PC.

De acordo com a literatura, uma questdo pode ser caracterizada como Questao
Problema de Matematica (QPM) se apresentar diversas formas de resolucao, diversos
contetdos e fizer alguma relagdo com o cotidiano [Silva and Filho 2011]. Desta maneira,
foi possivel observar que as questdes com maior relacdo com o PC tendem a apresentar
caracteristicas de QPM, enquanto que a maior parte das questdes que apresentaram uma
menor relacdo, podem ser caracterizadas como Questdo Nao Problema de Matematica
(QNPM).

Como destacado pelos autores, a avaliagdo das questdes quanto a sua relagdo com
as competéncias do PC foi realizada de forma manual, onde trés especialistas avaliavam
uma determinada questdo e emitiam o parecer final de acordo com o voto da maioria.
Ao considerar esse modelo de andlise de relacdo, foi possivel perceber dificuldades de
aplicacao para um grande conjunto de questoes.

Desta forma, em face das dificuldades apresentadas na anélise por voto majo-
ritario para identificacio da relacdo de uma questdo de Matematica com o PC e, das ca-
racteristicas das questdes avaliadas na literatura, neste artigo € apresentado a concepgao e
avaliacdo de um classificador probabilistico automatico de QPM e QNPM.

Os resultados obtidos apontam que é possivel classificar questdes textuais de Ma-
temadtica, em portugués, de forma automética e com alta capacidade de predicio. Em
um contexto mais amplo, o classificador serd utilizado em um ambiente educacional (em
software) que permita estimular o PC e aprimorar a capacidade de RP em estudantes do
Ensino Basico na disciplina de Matematica.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 2 € apre-
sentada a fundamentacao tedrica e os trabalhos relacionados; na Sec¢do 3 sdo discutidos
os procedimentos metodoldgicos; na Secdo 4, os resultados sdo apresentados; a Se¢do 5
conclui o artigo e aponta os trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teorica

O PC pode ser considerado uma estratégia para RP assim como a Matematica. No entanto,
algumas caracteristicas precisam ser consideradas na Matematica, para estimular a RP,
principalmente no formato como seus exercicios/questdes sdo apresentados.

A literatura destaca que, para uma questdo de Matematica ser considerada uma
questdo problema e estimular a RP, ela deve apresentar algumas caracteristicas importan-
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tes e, a principal delas, é a contextualizacdo. Desta maneira, faz-se necessario que os
envolvidos no processo de resolugdo de uma questao de Matematica relacionem o cotidi-
ano com a aplicacdo dos conteudos aprendidos [Krulik and Reys 1997].

Santos (1997) descreve algumas estratégias para estimular a RP na Matematica,
além disso, destaca a importancia da RP para a constru¢do do entendimento da Ma-
temdtica e seu papel na sociedade. As principais estratégias apresentadas pela autora
sdo: buscar padroes; usar deducdes; fazer generalizacdes; trabalhar com correlagdes; e
construir graficos.

Ao observar as estratégias propostas por Santos (1997) e realizar um paralelo com
as competéncias definidas por Barr e Stephenson (2011) para estimular o PC, podemos
destacar a existéncia de uma relagao entre as defini¢cOes apresentadas. Se tomarmos como
exemplo a competéncia "representacao de dados”, podemos facilmente relaciond-la com a
estratégia “construgao de graficos”. O mesmo pode ser observado para a competéncia do
PC abstracdo de informagdes”, relacionada com as estratégias dedutivas e a realizacao
de correlagdes.

De maneira pratica, ao considerar os estudos realizados por Mestre et al. (2015) e
Costa et al. (2016), podemos observar que as questdes do PISA podem ser classificadas
como QPM e, as questdes tradicionalmente utilizadas em sala de aula por professores,
como QNPM. Na Figura 1 a) e 1 b) sdo exemplificadas essas questoes.

Na figura a seguir, determine os angulos O nimero mensal de passagens de uma determinada
A(maior)=Tx+18° e B(menor)=2x. empresa aérea aumentou no ano passado nas seguintes
condicoes: em janeiro foram vendidas 33 000 passagens;
em fevereiro, 34 500; em margo, 36 000. Esse padrao de
crescimento se mantém para 0s meses subsequentes.

Quantas passagens foram vendidas por essa empresa
em julho do ano passado?

© 38000
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® 41000

® 42000

@ 48000

a) b}

Figura 1. a) Exemplo de QNPM. b) Exemplo de QPM.

Ao observar os exemplos, percebemos que as questdes tradicionais sdo estrutura-
das para colocar em préatica o conhecimento adquirido em um determinado conteido e
apresentam um formato de resolucao bem definido. Por outro lado, as questdes do PISA
apresentam um carater mais interpretativo e nao estao focadas em um tnico processo de
resolucdo. Estes aspectos demonstram a diferenca entre uma QPM e uma QNPM, além
disso, apontam também a sua relacdo com as competéncias do PC, maior nas questdes
do PISA (seis de nove competéncias) e menor nas questdes tradicionais (quatro de nove
competéncias).

Ao considerar o PC de maneira conjunta com disciplinas do Ensino Bésico, como
a Matemadtica, podemos observar a abordagem proposta por Marques et al. (2017 ). Neste
estudo, os autores apresentam um modelo conceitual para estimular o PC na Matematica
baseado na Taxonomia de Bloom. O modelo coloca em pratica a elaboragdo e resolucao
de questdes que permitem o aprendizado de conceitos mateméticos e habilidades do PC.
Como resultados, foram apresentadas questdes elaboradas de acordo com o modelo pro-
posto pelos autores. A Figura 2 apresenta uma questiao produzida de acordo com a pro-
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posta.

Problema Cotidiano 1: um restaurante contém um balcdo de vidro retangular coberto
de moedas de 1 real, dispostas em fileiras.

e O que podemos observar sobre a organizagdo das moedas?
e Como poderiamos fazer para contar o total de moedas?
e Onde encontramos situagdes semelhantes?

Figura 2. Exemplo de questao produzida em Marques et al. (2017).

Ao observar o modelo de questao produzido por Marques et al. (2017), podemos
destacar a semelhanca estrutural dessas questdes com as questdes do PISA, avaliadas
por Mestre et al. (2017). Essas semelhancas apontam para uma maior relacdo com as
competéncias do PC, diferente das questdes avaliadas por Costa et al. (2016), que tendem
a apresentar caracteristicas de QNPM e uma menor relacdo com essas competéncias.

2.1. Trabalhos Relacionados

A anélise de textos de forma automdtica tem apresentado avangos em ambientes educacio-
nais, como destacado por Dionisio et al. (2017). Em seu estudo, os autores apresentam um
classificador automatico de colaboracdes em ambientes virtuais de ensino, onde seu ob-
jetivo € auxiliar os professores no acompanhamento das postagens e incentivar os alunos.
Os resultados obtidos pelos autores apontam que, ao considerar o cenario de avaliagdao
apresentado, € possivel identificar colaboracdes para diferentes classes caracteristicas.

Em Ramos et al. (2017), os autores apresentam em seu estudo estratégias para
detectar evasao de alunos em cursos a distancia. Como resultados, utilizando técnicas
de aprendizagem supervisionada, os autores apontam que € possivel detectar evasdao em
ambientes de ensino a distancia com uma alta capacidade de predicdao ao utilizar um
modelo de regressao linear.

Alguns estudos apresentam experimentos voltados para a geracdo de questdes
de forma automatica [Azevedo et al. 2017]. No contexto de classificacdo de questdes,
¢ possivel identificar estudos que consideram diferentes niveis de dificuldade, como apre-
sentado em Zhang e Lee (2003 ).

O estudo aqui apresentado, discute uma forma diferente de conduzir os procedi-
mentos de estimulo a RP por meio do PC na Matematica, ao propor que a classificagdo de
questdes seja realizada de forma automatizada, mais especificamente, considerando uma
QPM e uma QNPM.

3. Metodologia

Para guiar o estudo aqui apresentado, a seguinte Questio de Pesquisa (QP) foi definida:

e QP: E possivel classificar de forma automdtica questdes textuais de Matemética,
em portugués, entre uma QPM e uma QNPM ao utilizar técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizado de maquina?

Para responder a QP, as seguintes Hipoteses (H) foram definidas:
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e HO: Naio ¢é possivel classificar de forma automdtica questdes textuais de Ma-
tematica, em portugués, entre uma QPM e uma QNPM ao utilizar técnicas de
processamento de linguagem natural e aprendizado de méaquina.

e H1: E possivel classificar de forma automatica questdes textuais de Matematica,
em portugués, entre uma QPM e uma QNPM ao utilizar técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizado de maquina, mas com baixa capacidade de
predicao.

e H2: E possivel classificar de forma automatica questdes textuais de Matematica,
em portugués, entre uma QPM e uma QNPM ao utilizar técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizado de médquina, mas com alta capacidade de
predi¢ao.

As métricas usadas para verificar as hipdteses e responder a questao de pesquisa
foram:

Precisao (P): ¢ o nimero de classificacdes corretas, ou seja, das questdes que
foram classificadas como QPM, quantas efetivamente eram QPM?. A férmula
para calcular a métrica P pode ser observada na Equacdo 1;

VerdadeirosPositivos

"~ VerdadeirosPositivos + FalsosPositivos M
Cobertura (C): € a frequéncia de classificacdes corretas, ou seja, das questdes
que sao QPM, quao frequente foram classificadas como QPM?. A férmula para
calcular a métrica C pode ser observada na Equacao 2;

o VerdadeirosPositivos 2)

VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos

e Medida F (F1): € a combinagdo da Precisdao e da Cobertura, indicando a quali-
dade geral do classificador. A férmula para calcular a métrica F1 pode ser obser-
vada na Equacao 3.

P.C

Fl1 =2
P+C

3)

Essas métricas sdo comumente utilizadas para avaliacdo de preditores em apren-
dizado de maquina [Baeza and Ribeiro 2013]. Além delas, também foram consideradas
a andlise da curva de aprendizagem, que indica o nivel com que se aprende uma deter-
minada tarefa a medida com que se conhece mais informacdes sobre a mesma e, a curva
caracteristica da operacao do receptor (curva ROC), que ilustra o desempenho de um sis-
tema classificador bindrio.

3.1. Banco de Questoes

Para que fosse possivel conceber o classificador, inicialmente foi organizado um banco
de questdes para ser usado como treinamento e teste. Primeiramente, foram selecionadas
questdes caracterizadas como QPM, questdes do PISA e do Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM).

O segundo passo foi selecionar questoes caracterizadas como QNPM. Para com-
por esta parte da amostra, foram coletadas questdes em escolas publicas e particulares

573



VIl Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2018)
Anais dos Workshops do V1l Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (WCBIE 2018)

do municipio de Campina Grande - PB e de repositérios de questdes online (Brainly!,
Mundo Educagdo? e Matematicoteca®).

Além das amostras descritas até entdo, também foram consideradas as questoes
disponibilizadas pelo Sistema de Avaliacdo de Rendimento Escolar do Estado de Sao
Paulo (SARESP). Esse repositério apresenta questdes dos dois tipos (QPM e QNPM).
Neste caso, foi necessdrio realizar a separacdo das questdes e, para tal, tomou-se
como base a experiéncia em trabalhos anteriores no mesmo contexto e as definicdes
para QPM e QNPM apresentadas na literatura [Mestre et al. 2015, Costa et al. 2016,
Marques et al. 2017, Santos 1997].

Ao agrupar as questdes da amostra, obteve-se um total de 312 questdes QPM e
314 questdes QNPM, um total geral de 626 questoes.

O 1ltimo passo desta etapa foi a montagem do conjunto de dados, onde para cada
questdo, foram extraidos os enunciados que compdem o texto a ser avaliado pelo classi-
ficador. Apos a realizacdo da extracio dos enunciados, foram inseridos os rétulos com a
classe de identificagdo desejada para cada enunciado de questao de acordo com seu grupo.

3.2. Concepcao e Validacao do Classificador

O classificador de questdes foi escrito em Python* e foi utilizado um modelo proba-
bilistico baseado no teorema de Bayes com distribui¢cao multinominal (Multinomial Naive
Bayes). Esse modelo foi escolhido por seu carater simples e desempenho satisfatrio para
uma quantidade reduzida de dados.

Para avaliar o classificador, foram utilizadas diferentes configuracdes para enten-
der qual delas se adequava melhor ao problema. Foram utilizadas duas abordagens para
bag-of-words (contagem de termos): uma a count vectorizer e a outra TF-IDF vectorizer.
A diferenca principal entre as duas abordagens de contagem estd no formato de andlise
dos documentos, onde o count vectorizer converte todo o documento de texto em uma
matriz que contém o peso das identificacdes dos termos, enquanto que, o TF-IDF vec-
torizer faz uma anélise mais apurada para atribuir os pesos aos termos, analisando ndo
somente a presenca em grande quantidade, mas se ele estd presente também na maioria
dos textos do conjunto de dados [Brink et al. 2017].

Além da definicdo das abordagens de contagem, também foi considerada a
variagdo de n-grama (combinacdo de termos) de 1 (termos tinicos) até 2 (combinagao de
até dois termos em sequéncia), além disso, foi definido um minimo padrdo e a variacao do
maximo, pois em testes iniciais ao considerar apenas bigramas, observou-se uma queda
brusca na capacidade de predi¢ao do classificador [Elberrichi and Aljohar 2007].

A ultima configuracdo considerada nos testes para afericdo da capacidade de
predi¢do do classificador foi a taxa de descarte de termos. Para este estudo, foram conside-
rados testes com descarte de termos muito frequentes (pesos acima de 75%) para as duas
abordagens de contagem, além disso, também foram realizados testes sem descarte. O
descarte foi considerado, pois pesos muito altos indicam termos poucos discriminatérios

!Brainly: https://brainly.com.br/

2Mundo Educagio: https://mundoeducacao.bol.uol.com.br/
3Matemdticoteca: http://www.matematicoteca.com/
4Scikit learn: http://scikit-learn.org/stable/index.html
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para as classes, no caso deste estudo, QPM e QNPM.

Por fim, os dados coletados para as configuracdes do classificador (P, C e F1),
foram as medianas da valida¢do cruzada (cross-validator) com divisao dos dados de forma
estratificada (k-folds = 10) para treinamento e teste [Pedregosa et al. 2011].

4. Resultados

Os resultados dos testes ao seguir a proposta metodologica de avaliacdo podem ser ob-
servados na Tabela 1. Esses resultados apontam que, dentre todas as configuracdes ava-
liadas, a que apresentou melhor mediana para as métricas definidas foi a configuracao
T1.75. Essa configuragdo leva em consideracao para quantificagdo dos termos o TF-IDF,
a variacao de n-gramas para apenas um termo e o descarte de termos com pesos acima de
0.75.

Tabela 1. Resultados dos testes ao considerar Precisao, Cobertura e Medida F.

Contagem de Termos | N-grama Descarte Titulo Precisdao | Cobertura | Medida F
Count (min=1 max=1) |Acimade0.75 [C175 0.88 0.85 0.85
Count (min=1 max=1) |Sem descarte [C1.00 0.86 0.83 083
Count (min=1max=2) |Acimade0.75 |[C275 0.81 0.73 0.71
Count (min=1 max=2) |Sem descarte |C2.00 0.2 0.73 0.70
TF-IDF (min=1 max=1) |Acimade0.75 [T1.75 0.92 0.90 0.91
TF-IDF (min=1, max=1) |Sem descarte |T1.00 0.90 0.89 0.89
TF-IDF (min=1 max=2) |Acimade(75 |T275 0.90 0.68 0.88
TF-IDF (min=1 max=2) |Sem descarte |T2.00 0.23 0.85 0.85

Com o objetivo de identificar o viés e a variagdo do classificador de questdes
para a configuracdo T1.75, foi analisada a curva de aprendizagem. Neste procedimento, a
técnica de validacdo cruzada (cross-validator) com divisao dos dados de maneira aleatdria
(shuffle split = 10) foi considerada e o resultado pode ser observado na Figura 3.
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Figura 3. Curva de aprendizagem para o classificador de questoes.
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Ao analisar a curva de aprendizagem, foi possivel observar um baixo viés e
variacdo, pois a medida que se aumenta a amostra de treinamento, a pontuacao da amostra
de testes cresce. Estes resultados indicam uma alta capacidade de generalizacdo por parte
do modelo usado no classificador de questdes.

A Figura 4 apresenta a taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos indicadas
por meio de uma curva ROC (Receiving Operating Characteristic) para a configuracao
T1.75. Este procedimento tem por objetivo medir o equilibrio do classificador em relagao
as suas predicoes.
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Figura 4. ROC curva que indica a confianca do classificador de questoes.

Ao observar a curva gerada, foi possivel identificar que ela apresenta uma
disposicdo convexa (hump sheped) com tendéncia ao topo esquerdo do grafico. A
perfeicdo do classificador seria observada no caso de a curva ter se comportado como
a indicacdo em laranja e, embora a configuragdo T1.75 ndo tenha apresentado 100% de
predi¢des corretas, foi possivel identificar que ele apresenta uma alta taxa de confianga,
elevando a taxa de Cobertura e reduzindo a quantidade de erros de classificacao.

Diante dos resultados apresentados e ao analisar as métricas de avaliacdo definidas
na metodologia deste trabalho, podemos rejeitar as hipéteses HO e H1, visto que, foi
possivel classificar questdes textuais de Matematica, em portugués, de forma automatica
e obter uma alta capacidade de predi¢do. Logo, podemos aceitar H2 e responder a QP
definida na metodologia de maneira positiva.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Estudos indicam que questoes de Matemadtica com maior relacdo com o PC sdo caracteri-
zadas como QPM e as que apresentam uma menor relacdo como QNPM. Nesses estudos,
o modelo de avaliacdao das questdes foi baseado em votacdo majoritaria, o que dificulta
sua aplicacdo para um grande conjunto de questdes. Desta maneira, neste artigo foi apre-
sentado um classificador automatico de QPM e QNPM para viabilizar aplicacdes do PC
na educacao e estimular a capacidade de RP.
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Os resultados mostram que foi possivel classificar questdes textuais de Ma-
tematica entre QPM e QNPM com alta Precisao, Cobertura e Medida F. Além de identifi-
car uma alta confiabilidade e capacidade de generaliza¢do do modelo de classificagdo.

O classificador ird contribuir para estudos futuros que tem por objetivo auto-
matizar o processo de elaboracdo, classificacdo e resolu¢dao de questdes de Matematica
em maior conformidade com PC. Além disso, possibilitara estudos mais detalhados em
relac@o ao impacto dessas questdes na capacidade de RP.

Em um contexto mais amplo, como apresentado na introducdo deste trabalho, o
classificador serd utilizado em um ambiente educacional (em software) que permita es-
timular o PC e aprimorar a capacidade de RP em estudantes do Ensino Bésico. Nesse
ambiente, serd possivel medir o tempo de resposta para uma questio, as questdes mais
acertadas, o desempenho de cada aluno, entre outras caracteristicas que nao sao identifi-
cadas em ambientes menos controlados.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar a anélise das questdes usadas para
treinamento e teste do classificador e sua relacdo com as competéncias do PC. Além
disso, possibilitar a andlise das questdes por especialistas e identificar possiveis ruidos
nas classes usadas na rotulagao dos enunciados. Apds esta etapa, planeja-se conceber um
classificador que seja capaz nao s6 de predizer QPM e QNPM, mas também identificar
quais competéncias do PC, especificamente, sdo abordadas nas questoes.

No que diz respeito ao classificador concebido a avaliando neste trabalho, é de
grande importancia a realizacdo de testes envolvendo outros algoritmos de classificacao.

Referéncias

Azevedo, D., Ferreira, R., Mendonca, V., and Miranda, P. (2017). Aplicacdo de andlise
de sentimento em féruns educacionais para prevenir evasdo. In Brazilian Symposium
on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro de Informdtica na Educacdo-SBIE),
volume 28, page 1097.

Baeza, Y. R. and Ribeiro, N. B. (2013). Recuperagdo de Informacdo: Conceitos e Tecno-
logia das Mdquinas de Busca. Bookman Editora.

Barcelos, T., Mufioz, R., Acevedo, R. V., and Silveira, I. F. (2015). Relacoes entre o
pensamento computacional e a matemadtica: uma revisao sistemadtica da literatura. In

Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de Informdtica na Educa¢do, volume 4,
page 1369.

Barr, V. and Stephenson, C. (2011). Bringing computational thinking to k-12: what is
involved and what is the role of the computer science education community? Acm
Inroads, 2(1):48-54.

Brink, H., Richards, J. W., and Fetherolf, M. (2017). Real-world machine learning. Man-
ning.

Costa, E. J. F.,, Sampaio, L., and Guerrero, D. (2016). Pensamento computacional na
educagdo basica: Uma anélise da relacdo de questdes de matemdtica com as com-
peténcias do pensamento computacional. In Anais dos Workshops do Congresso Bra-
sileiro de Informdtica na Educacdo, volume 5, page 1060.

577



VIl Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2018)
Anais dos Workshops do V1l Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (WCBIE 2018)

Costella, L., Trentin, M., Amarante, V., and Teixeira, A. (2017). Construcao de ambi-
ente de ensino de robdtica remota: Democratizando o desenvolvimento do pensamento
computacional em alunos da educacdo bésica. In Brazilian Symposium on Compu-
ters in Education (Simposio Brasileiro de Informdtica na Educagdo-SBIE), volume 28,
page 354.

Dionisio, M., Ferreira, R., Cavalcanti, A., Carvalho, R., and Neto, S. (2017). Mineracao
de texto aplicada a identificacdo de colabora¢dao em féruns educacionais. In Brazi-

lian Symposium on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro de Informdtica na
Educagao-SBIE), volume 28, page 1437.

Elberrichi, Z. and Aljohar, B. (2007). N-grams in texts categorization. Scientific Journal
of King Faisal University (Basic and Applied Sciences), 8(2):1428H.

Krulik, S. and Reys, R. E. (1997). A resolugdo de problemas na matemdtica escolar. Ed.
Atual.

Marques, M., Cavalheiro, S., Foss, L., Avila, C., and Bordini, A. (2017). Uma pro-
posta para o desenvolvimento do pensamento computacional integrado ao ensino de
matematica. In Brazilian Symposium on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro
de Informdtica na Educa¢do-SBIE), volume 28, page 314.

Mestre, P., Andrade, W., Guerrero, D., Sampaio, L., da Silva Rodrigues, R., and Costa,
E. (2015). Pensamento computacional: Um estudo empirico sobre as questdes de
matematica do pisa. In Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de Informdtica
na Educacdo, volume 4, page 1281.

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel,
M., Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V., et al. (2011). Scikit-learn: Machine
learning in python. Journal of machine learning research, 12(Oct):2825-2830.

Ramos, J. L. C., Gomes, A. S., Rodrigues, R., Silva, J., de Souza, F. d. F., de Gou-
veia Zambom, E., and Prado, L. (2017). Um modelo preditivo da evasao dos alunos na
ead a partir dos construtos da teoria da distancia transacional. In Brazilian Symposium
on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro de Informdtica na Educacdo-SBIE),
volume 28, page 1227.

Santos, V. d. (1997). Avaliacdo de aprendizagem e raciocinio em matemdtica: métodos
alternativos. Rio de Janeiro: Instituto de Matemdtica da UFRJ—Projeto Funddo.

Silva, C. M. S. and Filho, M. G. S. (2011). Matemdtica: Resolucdo de Problemas, vo-
lume 1. Liber Livro.

Wing, J. M. (2006). Computational thinking. Communications of the ACM, 49(3):33-35.

Zhang, D. and Lee, W. S. (2003). Question classification using support vector machines.
In Proceedings of the 26th annual international ACM SIGIR conference on Research
and development in informaion retrieval, pages 26-32. ACM.

578



