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Resumo—Como requisito para conclusao de um curso se-
mipresencial de especializacdo (pés-graduacdo lato sensu) de
formacao de educadores, cerca de 700 alunos desenvolveram uma
monografia com tema de livre escolha. O requisito curricular que
determinou a condicdo de ‘“tema de livre escolha” e a grande
quantidade de alunos participantes do curso tornou o trabalho
dos coordenadores de curso bastante complexo no que tange
ao desejo de analisar os perfis das tematicas escolhidas. Assim,
um procedimento automatico se fez necessario para apoiar o
processo de analise e para isso, os resumos das monografias
foram submetidos a uma analise de agrupamento, a qual tornou
viavel o trabalho de descoberta de perfis dos temas abordados.
Nessa analise de agrupamento os algoritmos Self-Organizing
Maps (SOM) e K-means foram aplicados em sequéncia. Os
resultados obtidos, e descritos neste artigo, indicam que tal
procedimento suportou com sucesso um processo de analise semi-
automatica tanto para o estabelecimento dos perfis quanto para
o alinhamento entre as expectativas da coordenacdo de curso e
as escolhas de temas por parte dos alunos.

Keywords—Self-Organizing Maps, K-Means, Andlise de agru-
pamento, Mineracdo de texto, Andlise de perfil, Descoberta de
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I. INTRODUCAO

A atual diversidade de recursos para disseminar
informag@o, comunicagdo e interacdo entre pessoas coloca o
processo de aprendizado em um nivel diferente do que era o
padrdo ha alguns anos. Isso tem promovido o desenvolvimento
de préticas inovadoras de ensino que propdem uma reinvengao
da educacdo. Nesse contexto, a formacdo continuada de
educadores € um dos pilares para que as inova¢des cheguem
ao sistema educacional, modernizando-o e garantindo-lhe
qualidade. Cursos oferecidos nas modalidades a distancia
e semipresencial sdo cada vez mais presentes e, devido
as facilidades provenientes da insercio da tecnologia no
cotidiano das pessoas, tais modalidades sdo capazes de
atingir um grande nimero de pessoas, gerando a necessidade
preemente do uso de ferramentas computacionais capazes de
apoiar o trabalho de producio e disseminag¢do de conhecimento
e de avaliacdo do processo de ensino e aprendizagem.

Este artigo apresenta os primeiros resultados de uma
andlise semi-automadtica de resumos de 712 monografias pro-

duzidas no contexto de um curso de especializacdo semipre-
sencial na drea de formacdo de educadores. Essa andlise semi-
automadtica foi realizada por meio da resolu¢do da tarefa de
agrupamento, e constituiu-se como uma forma de descoberta
de conhecimento em conteddo textual. Como o tema da
monografia foi de livre escolha do aluno, essa andlise teve
o objetivo de descobrir grupos de monografias cujo contetido
possibilitasse a construg@o dos perfis dos temas abordados pe-
los alunos. Tal descoberta visou ainda apoiar a coordenacio de
curso no ajuste de suas acdes para alinhamento de expectativas.

Como solugdo técnica para a andlise de agrupamento,
aplicou-se a técnica Self-Organizing Maps e o algoritmo K-
means. Os resumos das monografias foram analisados automa-
ticamente e subconjuntos de monografias foram descobertos.
Depois, listas de termos (ou seja, palavras) foram extraidas
para representar cada grupo. Essas listas foram analisadas
empiricamente pelos analistas técnicos (ou seja, os proponentes
da solucdo técnica) e por um dos coordenadores do curso.
Como resultado, obteve-se uma base temdtica referente as mo-
nografias que permitem validar o atendimento de expectativas.

O conteddo deste artigo estd organizado da seguinte ma-
neira: a Secdo II apresenta uma contextualizagdao sobre o curso
de especializagdo onde o conteido (ou seja, as monografias)
foi produzido, sobre as técnicas de agrupamento, e sobre os
trabalhos correlatos; a metodolodia aplicada para resolver a
tarefa de agrupamento e para analisar os resultados é apre-
sentada na Sec¢do III; os resultados produzidos sdo descritos
e analisados na Secdo IV; e, finalmente, consideragdes finais
sao delineadas na Secdo V.

II. CONTEXTUALIZACAO

Esta secdo € dedicada a introduzir o contexto de aplicagdo
do trabalho descrito neste artigo, as técnicas de andlise de
dados aplicadas, e trabalhos correlatos.

A. O curso de especializacdo

O curso de especializacdo, chamado Etica, Valores e Ci-
dadania na Escola, foi ministrado de forma semipresencial, e
direcionado a atualizagcdo de profissionais da drea de educacdo
provenientes de escolas publicas, privadas, ONGs e institui¢cdes



que atuam na area social [1]. O conceito “learning by doing”
foi o principal pilar da estruturacdo curricular, pedagdgica e
computacional [2] do curso, de forma que os alunos tiveram a
oportunidade de [3]: conhecer novos paradigmas educacionais
experenciando ativamente projetos sobre temdticas de ética e
de cidadania; empregar diferentes ferramentas pedagdgicas e
linguagens na produc¢do do conhecimento; e trabalhar de forma
colaborativa e cooperativa na busca de solucdes de problemas
da realidade escolar em que atuavam. Ainda, houve uma
preocupacdo em desenvolver uma perspectiva interdisciplinar
que permitisse que os alunos articulassem as temadticas princi-
pais do curso e temas transversais, de forma a responder aos
problemas sociais que norteiam o atual sistema educacional.

Diferentes artefatos de produg¢do de conhecimento, com
diferentes formatos para expor conhecimento, foram desen-
volvidos pelos alunos durante o curso, incluindo uma mono-
grafia final. Os problemas investigados ndo foram definidos
pelos docentes do curso mas sim pelos alunos, alterando
o tradicional eixo de processos de aprendizagem nesse tipo
de curso para essa drea. Apesar disso, a coordenagdo de
curso possuia a expectativa de que o cotidiano das escolas
e organizacdes de origem dos alunos fossem naturalmente
mapeados pelos alunos para a tematica principal do curso:
ética, valores e cidadania nas escolas. A avaliacdo dessas
monografias foi realizada por bancas de avaliadores ad hoc, a
maioria com formagao em nivel de doutorado. A qualidade das
monografias individualmente foi avaliada de forma satisfatéria.
Porém, considerando o alto nimero de alunos concluintes
(aproximadamente 700), ndo foi possivel que os avaliadores
conhecessem todo o conjunto de monografias. Isso dificultou
que a coordenacdo de curso pudesse conhecer detalhadamente
o perfil das monografias elaboradas em funcdo dos temas
escolhidos pelos alunos. Por isso, a extracdo automadtica de
conhecimento realizada por esse trabalho € importante para
evidenciar os perfis.

B. Self-Organizing Maps e K-means

Self-Organizing Maps (SOM) sdo um tipo de rede neural
artificial, caracterizada por um algoritmo de aprendizado com-
petitivo, colaborativo e nao-supervisionado. Via seu algoritmo
de aprendizado, o SOM associa entradas I (i € V) a saidas
J (j € A). As entradas sdo unidades que recebem exemplares
de um conjunto de dados que determina o espaco de entrada
vetorial V' do SOM. Saidas sdo representacdes das entradas
organizadas em um mapa topoldgico (ou seja, uma grade N-
dimensional de neurdnios), o qual determina o espaco de saida
A do SOM. Entradas e neurdnios sao codificados em vetores
(x e w, respectivamente) no espaco M-dimensional, sendo
M > N, geralmente.

O algoritmo de aprendizado adapta os vetores w para
que, em algum nivel de abstracdo, eles possam representar
as entradas x. SOM cria um mapa topografico das entradas
fornecidas a ele. As posicdes vetoriais dos neurdnios indicam
caracteristicas estatisticas do conjunto de dados analisado. As
relacdes de vizinhanga topoldgica estabelecidas no espago de
saida de SOM indicam as relagdes topoldgicas existentes entre
os dados. Os passos bésicos do treinamento para SOM sdo
apresentados no Algoritmo 1. Para mais detalhes sobre esse
algoritmo, consulte [4].

Algoritmo 1: Passos basicos do algoritmo de treinamento
de SOM

1. Inicializacdo: escolha valores aleatdrios (ou use conhecimento
a priori) para inicializar os vetores de pesos (neurdnios) w;(0);

2. Amostragem: escolha, aleatoriamente, um exemplar z do
espaco de entrada;

3. Cdlculo de similaridade: encontre o neurdnio J mais similar a
x, na iteragdo s, usando uma medida de distancia tal que

J = argmin;||z(s) — w;(s)|], j =1,2,...,k, em que k é o
numero de neurdnios;

4. Aprendizado: ajuste os vetores de pesos de todos os neur6nios
aplicando

w;(s+1) = w;(s) + a(s) * hj(a(s)) (s) * (2(s) —w;(s)), em que
« € uma taxa de aprendizado e h é uma func¢do de vizinhanga
topoldgica centrada no neur6nio vencedor J;

5. Lago: repita os passos de 2 a 4 até que nenhuma mudanca
significativa seja aplicada aos pesos.

SOM ¢ itil em tarefas de reducdo de dimensionalidade
e quantizag@o do espaco, considerando um conjunto de dados
com espaco de imersdo alto (Dy/). Essa utilidade € evidenciada
pelo seu alto poder de descri¢do de relacdes de distincia e
topoldgicas existentes entre dados. Essa descricdo ocorre por
meio de vetores em baixa dimensao (D 4), em que geralmente
Dy << Dy.

Ha duas medidas de qualidade comumente usadas para
avaliar o resultado produzido por SOM: erro de quantizacao,
que mede o quanto SOM foi capaz de aproximar as pro-
priedades estatisticas (e de densidade) dos dados; e erro
topolégico, que mede o quanto SOM foi capaz de preservar
a topologia existente nos dados, ou seja, se as relacdes de
vizinhanga originais estdo representadas no mapeamento. Para
mais informacdes sobre essas medidas, consulte [5].

O resultado de quantizagdo do espaco obtido via SOM
permite realizar uma andlise de agrupamento de dados. Porém,
um procedimento de pds-processamento do resultado de SOM
precisa ser realizado para observar os grupos evidenciados
pela quantizagdo. Uma estratégia comumente usada é aplicar
um algoritmo simples de agrupamento, como K-means, sobre
os neurdnios de SOM. Assim, sdo procurados grupos em um
espagco mais simples do que o espaco original dos dados. Os
passos basicos de K-means sdo apresentados no Algoritmo 2.
Para mais detalhes sobre esse algoritmo, consulte [6].

C. Trabalhos correlatos

Até onde foi possivel verificar, ndo foi encontrado nenhum
trabalho que aplicasse técnicas de andlise automaética de textos
em conteddo gerado por alunos, com o objetivo de identificar
os perfis referentes a escolha dos temas trabalhados na geracio
de tal contetdo.

No contexto educacional, a descoberta de conhecimento
via anélise de textos € mais comumente vista como uma forma
de apoiar diretamente o processo de ensino e aprendizagem.
Exemplos de iniciativas nessa linha extraem tipos de conheci-
mento a partir de textos e usam esse conhecimento para: apoiar
a producdo textual [7], [8]; avaliar a qualidade dos textos [9],
[10]; e analisar como o aluno interage com o ambiente de
estudo [11]. Em geral, o desenvolvimento dessas iniciativas



Algoritmo 2: Passos basicos de K-means

1. Inicializacdo: escolha o nimero K de grupos a serem
encontrados. Escolha valores aleatérios (ou use conhecimento a
priori) para inicializar os vetores protétipos (centros de grupos)
¢j(0),em que j =1,2,...,K;

2. Amostragem: escolha, aleatoriamente, um exemplar x do
conjunto de dados;

3. Cdlculo de similaridade: encontre o protétipo K mais similar
a x, na itera¢do s, usando uma medida de distincia tal que

C = argming||z(s) — c;(s)|, =1,2,..., K;

4. Atualizac@o dos protétipos: ajuste os vetores prototipos de
todos os grupos de forma que eles representem o centro do grupo,
considerando todos os x que estdo associados a ele na iteragdo s;

5. Laco: repita de (2) a (4) até que nenhuma mudanga
significativa seja aplicada aos vetores protdtipos.

ocorre baseado em ferramentas que analisam a frequéncia
dos termos que aparecem nos textos e as relagdes existentes
entre esses termos, e que possibilita a visualizacdo grafica dos
resultados, ou baseado em andlises estruturais das frases que
compodem 0s textos.

As relacdes existentes entre termos pode, além de eviden-
ciar conhecimento sobre um texto, trazer conhecimento que
estd embutido em um corpus textual. Nesse caso, além das
relacdes entre os termos dentro do texto, as relagdes dos termos
no conjunto do corpus sdo importantes, e frequentemente
é possivel gerar modelos de topicos que descrevem grupos
de textos dentro do corpus, como é o objetivo do trabalho
apresentado neste artigo. Esse tipo de andlise é comum, por
exemplo, em sistemas que pretendem recomendar um texto
para leitura [12], [13], [14], sendo que nesses casos costuma-
se também considerar o perfil do aluno/usudrio ao propor a
recomendacio.

Em relagdo a andlise de agrupamento em dados do tipo
texto, os seguintes trabalhos guiaram a composi¢do da meto-
dologia usada no estudo apresentado neste artigo: [15], que
aplicaram técnicas de reducdo de dimensionalidade (Singular
Values Decomposition e Principal Component Analysis) e
entdo de agrupamento (K-means e Support Vector Clustering);
[16], que aplicaram SOM para agrupamento; e [17] que
aplicaram algoritmos baseados em fatorizacdo de matrizes
para analise de co-grupos com intuito de explorar grupos de
palavras versus grupos de textos.

III. METODOLOGIA

Nesta secdo, € apresentada a metodologia aplicada para
conduzir os experimentos e as andlises realizados neste estudo.
Para isso, o contetido da secdo estd dividido em duas partes:
a descricdo do corpus de documentos submetido a andlise
automadtica; e a apresentacdo da estratégia aplicada para en-
contrar os grupos de textos para entdo analisar o conhecimento
embutido nessa estrutura de grupos.

A. Corpus

O corpus submetido a anélise é composto pelos resumos de
712 monografias apresentadas como requisito para completar

um curso de especializacdo. Originalmente, 817 arquivos fo-
ram extraidos do banco de dados da plataforma computacional
do curso. Porém, parte desses arquivos foram excluidos do
corpus por duas razdes: (a) duplicacio de arquivos no banco de
dados; e (b) auséncia da se¢iio de resumo!. Os 712 resumos que
compdem o corpus foram submetidos a um pré-processamento
que contou com trés etapas:

e Eliminacio de stop-words: exclusdo de palavras que
sdo frequentes mas ndo possuem poder discriminatdrio
em uma linguagem para poder contribuir para identi-
ficar o conteddo tratado no texto. Neste trabalho, foi
usado um conjunto classico de sfop-words composto
principamente por artigos, preposi¢des, conjungdes
e advérbios, acrescido de um subconjunto de pala-
vras identificadas como comuns especificamente para
esse corpus (abordaremos, aborda, apresenta, apre-
sentar, trabalho, conclusdo, especializag¢do, pesquisa,
presente, objetivo, professor).

o  Stemming e remocao de termos pouco e muito
frequentes: reducdo de palavras a seus radicais, para
que formas plurais, géneros e conjugacdes verbais
sejam anuladas. O processo de stemming aplicado
neste trabalho estd baseado na remocdo de afixos
e, portanto, é dependente da lingua em uso — o
portugués. O stemmer PTStemmer® foi usado neste
estudo. Nessa etapa, optou-se por manter os acentos e
por separar palavras unidas por hifen, por observar
o conjunto de termos gerados dessa forma, que se
mostrou mais consistente. Ao final do processo de
stemming, obteve-se um conjunto de 5.861 termos,
sendo que o termo mais frequente apareceu 2.192
vezes no corpus pré-processado. Para fins de uso nos
experimentos descritos aqui, uma faixa de frequéncia
foi adotada de forma que termos que apareciam pelo
menos 6 vezes no corpus € no miximo 1.821 vezes
foram usados.

o  Construcao de matrizes de representacio dos tex-
tos: construcdo de matrizes de textos e termos (ou seja,
resumos X termos) nas quais sdo representadas: a
existéncia de um termo em um texto — matriz bindria;
a relacdo entre a frequéncia dos termos nos textos
(#f) e a quantidade de textos do corpus que contém
o termo (frequéncia inversa - idf) — matriz #f-idf; e
a mesma relacdo porém normalizada — matriz tf-idf
normalizada. Para mais detalhes sobre a construgéo
das matrizes de representacao, veja [18].

B. Descoberta e andlise de grupos

Para este estudo, a SOM Toolbox [19] foi usada para
implementar o SOM. Foram geradas 16 configuracdes de
SOM, combinando as varia¢des dos pardmetros’: inicializa¢io
de pesos (aleatéria ou linear); algoritmo de treinamento (se-
quencial ou em lote); tipo da grade topoldgica (retangular ou
hexagonal); tipo de vizinhanga (bolha ou gaussiana); nimero

"Embora o trabalho fosse monogrifico, parte dos alunos o apresentaram em
formatos alternativos, nos quais ndo havia a previsdo de uma se¢do de resumo.

Zhttps://www.openhub.net/p/ptstemmer

30s valores dos pardmetros seguem nomenclatura apresentada em Alhoni-
emi et al. (2000).



de neurdnios (escolhido automaticamente pela ferramenta).
Cada uma das 16 configura¢des foi aplicada sobre trés matrizes
(bindria, tf-idf e tf-idf normalizada), gerando 48 mapas. Os
erros de quantizacio e topoldgico foram calculados para todos
os mapas gerados. Essas duas medidas apoiaram a escolha
dos mapas que seriam analisados em mais detalhes. Deu-se
prioridade para os mapas com os menores erros de quantizagdo
ja que esse erro retrata o quao bem os neurdnios conseguiram
representar a distribuicio dos dados. No caso de empates
ou resultados préximos para o erro de quantizagdo, o erro
topolégico foi analisado.

A andlise mais detalhada do resultado produzido via SOM
foi realizada pela aplicacdo de K-means, considerando k£ = 10,
sobre os neurdnios de SOM. O valor de £ foi arbitrariamente
escolhido para que a proxima fase de andlise (manual e
empirica) fosse viabilizada. Valores maiores geram grupos com
poucos resumos, enquanto valores menores geram grupos com
muitos resumos. K-means foi aplicado para os trés melhores
mapas (cf. Secdo IV), dentre os 48 gerados.

Os grupos gerados via K-means foram analisados em
funcdo do tipo de matriz de representacio usada. Para a
matriz bindria, foram geradas listas de palavras que apareciam
exclusivamente em cada grupo. Para as matrizes de frequéncia
relativa, foram geradas listas das dez palavras mais frequentes
em cada grupo. A andlise empirica das listas de palavras
permitiu atribuir um tema para cada grupo. Essa estratégia
também foi usada para os resumos agrupados por neur6nio de
SOM. Nesse caso, como cada neurénio possui menos resumos
associados em comparagdo com os grupos gerados via K-
means, foi possivel realizar também uma andlise usando apenas
a frequéncia do termo ff no resumo especifico, € comparar os
temas empiricamente associados ao grupo de resumos de um
neurdnio com os respectivos titulos das monografias, tornando
a andlise mais precisa.

IV. RESULTADOS

A Tabela I apresenta a configuracdo dos melhores mapas
para cada matriz de representacdo. A primeira andlise refere-
se aos resultados da matriz de representacdo bindria (mapa
1). Dada a natureza da representacdo, ndo € util realizar uma
interpretacdo sobre a simples presenca de uma palavra em um
resumo, sem um peso associado. Assim, uma possibilidade
¢é analisar as palavras que aparecem exclusivamente em cada
grupo, e suas respectivas frequéncias. Dez grupos foram des-
cobertos usando essa técnica e palavras-chaves foram extraidas
seguindo essa abordagem, as quais indicam temas abordados
nos seguintes quatro grupos de resumos: “desenvolvimento
humano”, “contraturno/coordena¢do pedagdgica”, “enferma-
gem”, e “catdlico/nordestino”. Assim, foi possivel observar
que a estratégia de agrupamento com representacdo bindria é
capaz de encontrar palavras-chave vs. resumos que estdo bem
caracterizados dentro do corpus.

A segunda andlise refere-se aos resultados do uso das
matrizes de representacdo com frequéncias relativas (mapas 2
e 3), considerando como descritor de um grupo de resumos a
lista das dez palavras mais frequentes nele. As listas foram
submetidas a uma interpretacdio humana realizada por um
analista técnico e por um coordenador de curso. Na Tabela II,
sdo apresentados os dez grupos gerados a partir dos mapas

Tabela 1. MELHORES MAPAS GERADOS PARA CADA TIPO DE MATRIZ

DE REPRESENTA(;AO

Id Representacao
Mapa |  bindria

Parametros do mapa
inicializacdo de pesos linear,
algoritmo de treinamento em
lote, grade hexagonal, fungdo de
vizinhang¢a bolha

inicializacdo de pesos aleatdria,
algoritmo de treinamento em
lote, grade hexagonal, fungdo de
vizinhanga gaussiana

inicializacdo aleatdria, algoritmo
de treinamento em lote, grade he-
xagonal, fun¢do de vizinhanga bo-
lha

Mapa 2 tf-idf

Mapa 3 tf-idf normalizado

2 e 3, respectivamente, incluindo as seguintes informagdes:
nimero de resumos associados a cada grupo, as palavras
mais significativas das listas* e as temdticas associadas pelos
analistas.

A interpretacdo realizada pelo coordenador de curso foi
“as cegas”, ou seja, sem que ele tivesse informagdes sobre a
metodologia usada para o levantamento automadtico das listas
de palavras. Por outro lado, o coordenador de curso € parcial-
mente influenciado por conhecer as tematicas trabalhadas no
curriculo do curso, o que ndo ocorre com o analista técnico,
que por sua vez € parcialmente influenciado por conhecer a
estratégia usada pelos algoritmos de agrupamento. Além disso,
para certos casos, o analista técnico ndo foi capaz de associar
uma temadtica a lista de palavras. Os grupos foram criados de
forma bem definida, visto a pequena intersec¢do de palavras
entre os grupos. Para o mapa 3 (ou seja, o segundo conjunto
de grupos na Tabela II, representado com a letra (b)), ndo
houve repeticdo de palavras entre os grupos. J4 em relacdo
ao mapa 2 (ou seja, o primeiro conjunto de grupos na tabela,
representados com a letra (a)), apenas as seguintes trés palavras
apareceram entre as mais frequentes em dois diferentes grupos:
“brincadeira”, “discurso” e “militante”.

A terceira andlise, também executada sobre resultados
provenientes do uso de frequéncias relativas (mapas 2 e 3,
Tabela I), considerou grupos mais restritos de resumos. Apenas
0os resumos associados aos neurdnios mais representativos
de SOM foram analisados (nesse caso, K-means ndo foi
considerado). Os resultados sdo apresentados na Tabela III,
com a andlise de temadticas realizada apenas pelo coordena-
dor de curso. Nesse caso, duas descri¢des para cada grupo
foram fornecidas, as quais, embora compostas por listas de
palavras diferentes (a primeira obtida pela frequéncia relativa
e a segunda pela frequéncia simples), levaram a associagio
de temas semelhantes, ou iguais, em certos casos. Esse era
um comportamento esperado ji que se trata de um mesmo
grupo, descrito de formas diferentes. O uso de duas formas
diferentes para descrever os grupos pode conferir mais precisao
e robustez as analises; assim, os grupos la, 3a e 3b podem ser
considerados mais bem formulados e descritos. Nas descri¢des
de cada grupo, considerando cada tipo especifico de descri¢ao,
ha também poucas palavras repetidas. As palavras que apa-
recem na descricdo de dois ou trés grupos sdo: “cidadania”,
“educacdo”, “formacgao”, “bullying” e “geracdes”’. Porém, des-

4Foram excluidas palavras comuns que se caracterizam como stop-words.



Tabela II. DESCRIGAO DE GRUPOS OBTIDOS COM SOM/K-MEANS/FREQUENCIAS RELATIVAS

Id. # Palavras [temas associados pelo analista técnico / temas associados pelo coordenador do curso]

la 174 coordenacdo, pedagdgico, cargo, atribui¢do, funcdo, equipe, expectativa, dependéncia, grupo [administraciao escolar / responsa-
bilidade]

2a 62 danga, circulo, conselho, fracasso, grémio, gravidez, idade, assembleia, leitor, estudantil [suporte ao aluno / juventude]

3a 48 enfermagem, musica, feliz, extensdo, descontentamento, territdrio, género, conduta, religido, fisica [~ / fronteiras]

4a 42 catélico, surdo, inglés, prova, brincadeira, linguagem, recreio, lingua [linguagem / comunicacao]

S5a 10 militante, povo, estigma, servigo, discurso, brasil, instru¢do, LBD, estatuto [legislacio e direitos / politica]

6a 101  humano, distancia, plagio, apostila, indigena, computagdo, inclusdo, consumo, brincadeira [inclusdo e educacdo a distancia /
participacao]

Ta 74 alfabetizacdo, canal, virtude, comemoracdo, recuperagdo, escolha, matemadtica, paz, abuso, empreendedor [desempenho e apren-
dizado / inclusao]

8a 52 nordestino, visita, PBL, habilidade, alto, superdotado, permanéncia, publicagdo, populagdo, representacdo [- / sujeito]

9a 41 ansiedade, contrato, cultura, militante, orientacdo, adolescéncia, direcdo, discurso [adolescéncia / controle]

10a 108  desenvolvimento humano, alimentagdo, mito, her6i, afeto, desempenho, linguistico, producdes, menino [condi¢des de aprendizado
/ sucesso]

1b 4 literatura, comparacdo, condicional, configuracdo, economia, mito, qualificacdo, renovacdo, profissdo, conceitual [qualificacao
profissional / trabalho ]

2b 75 territério, extensdo, palestra, déficit, matemdtica, estigma, proposi¢do, produgdes, contextualizacdo [problemas no ensino /
pedagogia ]

3b 215  almejar, atribuicdes, fungdes, contraturno, edi¢des, funk, férias, genitores [administracio escolar / futuro ]

4b 6 ideal, racismo, negro, estatuto, modelo, administracdo, disposto, afro, conceber, entrega [afrodescendentes / marcadores sociais]

5b 32 abuso, PBL, autoimagem, virtude, assinalar, interlocu¢io, conduta, acreditar, dignidade, verdade [conduta / virtude]

6b 24 descontentamento, audiovisual, religido, escolha, colega, teatro, roda, coeréncia, internet, conversa [recursos para ensino /
participacao]

7b 19 atelié, conselho, publicacdo, recreio, dirigir, expressdes, piagetiano, digital, verbal, democratizacdo [constru¢ido e comportamento
/ linguagens]

8b 101 canal, idade, injustica, compreensdo, socioeducagdo, paz, alfabetizacdo, internacional, patrimdnio, superdotado [valores / formacao
1

9b 213 catdlico, desenvolvimento humano, enfermagem, nordestino, comemoragdo, feliz, herdi, data, alimentacdo, raiva [condicOes
emocionais / sensacoes]

10b 23 empreendedor, solidariedade, computac@o, misica, adaptagdo, adogao, representacao [empreendedorismo solidario / envolvimento]

sas, as trés primeiras poderiam ser consideradas stop-words,
pois fazem parte do tema central do curso de especializagdo
em questao.

Finalmente, a dltima andlise permitiu refinar o conheci-
mento adquirido no experimento aqui descrito. Os titulos dos
trabalhos associados a um dos grupos — 2b cf. Tabela III — e
listas de palavras que descrevem esse grupo foram contrasta-
dos. Nesse caso, o coordenador de curso associou cada titulo a
uma das duas listas. Os titulos dos trabalhos e as associacdes
realizadas sdao apresentadas na Tabela IV. Ao combinar o
resultado de andlises diferentes, verifica-se que na visdo do
coordenador de curso, a presenca de uma ou mais palavras-
chave em um contexto nido leva, necessariamente, 2 mesma
interpretacdo que palavras isoladas podem levar.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, foi apresentado um experimento sobre analise
de agrupamento de textos produzidos por alunos de um curso
de especializacdo. Os resultados foram interpretados para
apoiar a identificacdo dos perfis dos temas abordados pelos
alunos. O experimento contou com variagdes referentes a
representacdo dos textos, configuracdo de técnicas computa-
cionais e perspectivas de interpretacdo de resultados. Cada
variagdo permitiu produzir andlises diferentes porém consis-
tentes. O contexto tematico homogéneo em que se inserem o0s
712 resumos analisados inseriu uma dificuldade no processo de
analise automatica. E comum encontrar trabalhos na literatura
que analisam corpus formados por documentos textuais que
versam sobre assuntos de diferentes temas. Portanto, esse
experimento se configura como uma contribui¢do para a area

de descoberta de agrupamentos num contexto de andlise de
textos.

A andlise automdtica de textos via andlise de agrupa-
mento foi positiva. Do ponto de vista técnico, embora existam
melhorias possiveis, os resultados permitiram concluir que
o conhecimento obtido € consistente. Do ponto de vista da
coordenacdo de curso, foi possivel construir uma nova foto-
grafia sobre o curso, uma vez que essa experiéncia serviu como
mecanismo novo de andlise que possibilitou aferir com mais
detalhes as escolhas tematicas feitas pelos alunos. Além disso,
a coordenacdo de curso entende que o conhecimento trazido
por essa experiéncia deverd compor o aporte de informagdo a
ser usado, junto a outros elementos, para tomada de decisdo
visando ao alinhamento de expectativas.

Evolucdes desse estudo estdo sendo realizadas, incluindo
a andlise da informacdo topoldgica, expressa pelas relagdes
de vizinhanca de SOM, que pode indicar como os grupos e
as temadticas se posicionam quanto a relacdes de similaridade.
Além disso, uma andlise de co-agrupamento estd em curso, de
forma que se espera gerar informacdes mais refinadas sobre o
relacionamentos entre grupos de palavras e grupos de resumos.
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Tabela III. DESCRIGAO DE GRUPOS OBTIDOS COM SOM/FREQUENCIAS RELATIVAS

Id. # Termos [temas associados pelo coordenador de curso]

la 13 #f-idf  empreendedor, moral, formal, crise, social, agir, contribui¢do, geracdo, proporcionar, valor [ética]
tf educacdo, moral, social, valor, contribui¢do, formagao, cidadania, formal, construgdo [ética]

2a 15 tf-idf  extensio, territdrio, técnica, plano, ingresso, competéncia, alienagdo, didatica, regido, livre [espaco]
tf educacdo, aula, técnica, cidadania, desenvolvimento, formagdo, novo, plano, valor [pedagogia]

3a 17  tf-idf  visita, hdbil, alto, superdotado, permanéncia, vinculo, leitura, informal, curriculo, interlocugdo [formacao]
tf educacio, habil, alto, visita, permanéncia, curriculo, ensino, espaco, formagcao, leitura [formacao]

Ib 26 tf-idf contraturno, municipio, mitologia, repertério, cancoes, promotor, logica, grego, previnir [responsabilidade]
tf cultura, educagdo, ambiente, brincadeira, crianga, curriculo, saide, cidadania, diddtica [escola]

2b 13 t#f-idf licenciatura, psicologia, detrimento, reprodugdo, vitima, relativo, colaboragdo, geragdes, disciplina [pedagogia]
tf valor, disciplina, bullying, educagdo, inclusdo, problema, conteido, estudo, familia [moral]

3b 18  #f-idf  psiquico, dicotomia, afastamento, desenho, mal, geracdes, superior, estatuto, adolescéncia [ruptura]
tf adolescéncia, ambos, bullying, conflituosa, criatividade, design, gestdo, formacdo, demonstra [problemas]
Tabela IV. TIiTULOS DOS TRABALHOS DO GRUPO 2b (TABELA III) vs. DESCRITORES DE GRUPOS

Id. Titulo do trabalho [lista de palavras associada pelo coordenador de curso]

Inclusdo escolar: impedimentos e a concepgao docente [¢f]

W N =

Educac@o inclusiva no ensino fundamental das escolas publicas: percep¢do dos docentes [¢f]
As constribuicdes da psicologia nos cursos de licenciatura: um olhar sobre a compreensdo de licenciandos e licenciados sobre a

disciplina Psicologia da Educagio e sua influéncia na pritica pedagdgica [tf]

A escola aos olhos do aluno indisciplinado [¢f-idf]

Nele BEN N U, NN

As influéncias da educagio em valores para o desenvolvimento infantil [¢f]
Educacdo e reprodutivismo: a perspectiva educacional e sua influéncia na formagao do sujeito de valores [¢f-idf]
Educacgdo e valores no ambiente escolar: o caminho para a paz nas escolas e das escolas para a vida [¢f]

A contribui¢do do processo de formagdo de um grupo teatral no desenvolvimento da convivéncia democrdtica na escola [tf-idf]
As percepgdes de alunos do ensino médio de uma escola publica estadual do municipio de Bauru - SP acerca do bullying:

caracterizag@o e reflexoes sobre sua menifestacdo no ambiente escolar [¢f]
10 Bullying: e o professor com isso? Uma andlise do papel do professor perante esse fendmeno em escolas do municipio de Agudos

- SP [¢f-idf]

11 Familia e escola: a construgio de valores [¢f]

12 Gestao democritica na construgdo de valores na educagio bdsica [tf-idf]

13 A construc¢@o de valores no ensino fundamental I [¢f-idf]
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