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Resumo. A Educacdo a Distancia (EaD) tem gerado grandes volumes de respostas abertas
em questiondrios de pesquisas de satisfacdo, cuja andlise manual em larga escala pode
ser invidvel. Este trabalho aplica uma metodologia de classificacdo supervisionada de
opinido a um corpus de 1.167 respostas de académicos da EaD de uma instituicdo publica
brasileira, anotadas manualmente em trés classes de polaridade (negativo, neutro, positivo).
Foram avaliadas cinco variantes de pré-processamento textual e quatro classificadores
cldssicos (Naive Bayes, SVM, Regressdo Logistica e Random Forest) sobre representagdo
TF-IDF, com validagcdo cruzada agrupada por texto para evitar vazamento de dados. A
melhor configuragdo, Regressdo Logistica com stoplist customizada preservando negacoes e
intensificadores, alcangcou acurdcia de 75,66% e macro-F1 de 0,7305, muito acima do baseline
de classe majoritdria (macro-F1 = 0,2027). A classe neutra apresentou o menor desempenho
(F1 = 0,5844) e concentrou cerca de 45% dos erros envolvendo respostas verdadeiramente
neutras. A andlise qualitativa dessas respostas mal classificadas mostra que grande parte delas
sdo mensagens curtas e protocolares, afirmagoes factuais sem termos avaliativos explicitos, ou
sugestoes corteses com carga emocional ambigua, evidenciando os limites de um esquema de
trés classes.

Palavras-Chave: Mineragdo de textos, Andlise de sentimentos, Classificacdo supervisionada,
Anota¢do manual, Educagdo a distancia

1. INTRODUCAO
A Educagdo a Distancia (EaD) tem ampliado o acesso ao ensino superior no Brasil, gerando
grandes volumes de respostas abertas em questiondrios de pesquisas de satisfacdo, aplicados

periodicamente pelas institui¢des de ensino superior aos seus académicos, fonte relevante para
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compreender a percepcao dos estudantes, mas cuja andlise manual em larga escala pode se
mostrar invidvel. Essa limitacdo tem motivado o uso de mineragao de textos (Feldman & Sanger,
2007) e andlise de sentimentos (Liu, 2012; Pang & Lee, 2008), abordagem ja consolidada
na avaliacdo em ensino superior (Grimalt-Alvaro & Usart, 2024). Na educacio superior a
distancia, classificacdo de textos e andlise de sentimentos estdo entre as tarefas de mineragcdo
de textos mais frequentes (Takaki & Dutra, 2024), e as aplicacdes voltadas a satisfacdo discente
concentram-se na avaliacdo da atividade docente e no retorno para o redesenho de estratégias
didaticas (Chamorro-Atalaya et al., 2025). Na literatura, predominam métodos baseados
em léxico, que dispensam anotagdo manual, e métodos supervisionados, que exigem dados
rotulados e que capturam melhor as nuances semanticas do dominio (Jayasudha & Thilagu,
2022). Em cendrios de textos curtos e poucos dados, como respostas abertas de pesquisas de
satisfacdao, modelos cldssicos com TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) sao
competitivos com, ou superiores a, aprendizagem profunda e métodos de diciondrio (Sunar &
Khalid, 2023; Shaik et al., 2022). Os autores Sunar e Khalid (2023) mostram que a anota¢do
manual predomina em estudos supervisionados de feedback educacional (82,6% dos casos),
e a literatura converge para a classificacdo em trés classes (positivo, negativo, neutro) como
padrio, embora escalas mais granulares também sejam relatadas (Grimalt-Alvaro & Usart,
2024). Diante desse cendrio, este trabalho aplica e avalia uma metodologia de classificacdo
supervisionada de opinido, com anotacdo manual em trés classes, sobre respostas abertas de
estudantes da EaD, comparando estratégias de pré-processamento e classificadores classicos,
e investiga em profundidade os fatores que dificultam a identificagdo automatica de respostas
neutras, limitagcdo recorrente e pouco discutida na literatura.

2. METODOLOGIA

A metodologia possui cardter descritivo e quantitativo, estruturada em trés etapas:
construcdo do corpus anotado manualmente, pré-processamento textual e classificacdo
supervisionada com validacdo cruzada.

2.1 Corpus e anotacao manual

O corpus é composto por 6.697 respostas abertas de pesquisas de satisfacdo aplicadas em
cursos de graduacdo e pos-graduagdo a distancia da Universidade Estadual de Montes Claros
(Unimontes), via Sistema Universidade Aberta do Brasil (UAB). A Tabela 1 detalha as etapas
sucessivas de limpeza aplicadas até a obtencdo do corpus final.

Tabela 1: Etapas de limpeza do corpus, do total bruto ao corpus final

Etapa Removidas Restantes
Total bruto coletado - 6.697
Remocdo de respostas vazias (”sem resposta’) 5.081 1.616
Remocdo de respostas em escala Likert (concordo/discordo) 382 1.234
Remocao de respostas com apenas simbolos/pontuagdo 27 1.207
Remocao de respostas vazias apds normaliza¢ao 4 1.203
Exclusao manual de texto aleatério/sem sentido na anotacao 36 1.167

As respostas remanescentes apds a limpeza automdtica (aprox. 1.200) foram ordenadas
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por contagem de palavras, para priorizar a rotulacdo das mais curtas, e agrupadas por texto
normalizado, o que reduziu em 18% o esforco de rotulagdo ao evitar reclassificar textos
idénticos. Cada resposta foi entdo classificada manualmente por um tnico anotador em trés
classes de polaridade: negativo (-1), neutro (0) e positivo (+1), esquema consistente com o
padrao dominante na literatura (Grimalt—Alvaro & Usart, 2024; Sunar & Khalid, 2023). A
distribuicdo de classes do corpus final € apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Distribuicao das classes no corpus anotado manualmente

Classe n %

Negativo 510 43,70
Neutro 282 24,16
Positivo 375 32,13
Total 1.167 100,00

A razdo entre a classe majoritdria e a minoritaria € de 1,81, um desbalanceamento moderado,
tratado na etapa de classificacdo por meio de ponderagao de classes. Como limitacao, destaca-se
que a anotagao foi realizada por um unico anotador, estando sujeita a variabilidade interpretativa
tipica de respostas com sentimento misto, ponto retomado na discussdo da Secdo 3.2.

2.2 Pré-processamento textual

Todas as variantes compartilham de uma base comum: conversao para mintsculas, remo¢ao
de acentos, pontuagdo, nimeros e tokens com menos de dois caracteres. Sobre ela, foram
criadas cinco versoes cumulativas: v1 (apenas base); v2 (base + stopwords do NLTK, https:
//www.nltk.orqg); v3 (base + stopwords customizadas); v4 (v3 com stemming RSLP);
e v5 (base + lematizacdo via spaCy, https://spacy.io + stopwords da v3). A lista
customizada parte dos 200 termos da lista padrdo e preserva os 6 que carregam polaridade
("n@o”, “nem”, “sem”, ”sé”, “muito” e “mais”), ou seja, retira-os do conjunto de termos a
serem eliminados, de modo que permanecam no texto. A ela somam-se 7 termos de ruido do
dominio (“ead”, “uab”, “unimontes”, ’curso”, “disciplina”, "aula” e "aulas”), totalizando 201
termos. A hipoétese era testar se evitar a elimina¢do indiscriminada de stopwords, preservando

negacoes e intensificadores, produziria ganhos na classificagao.
2.3 Representacao vetorial e classificacao

Os textos foram representados por TF-IDF (escala sublinear), em duas configuragdes
de n-gramas (unigramas; unigramas+bigramas). Avaliaram-se quatro classificadores: Naive
Bayes multinomial, SVM (Support Vector Machine) linear (LinearSVC), Regressdao Logistica
e Random Forest (400 arvores), com ponderacdo de classes balanceada (exceto Naive Bayes).
Para evitar vazamento de dados entre treino e teste (respostas curtas idénticas, 19% das linhas),
a validacdo cruzada usou StratifiedGroupKFold com 5 folds, agrupando por texto normalizado.
A métrica de selecdo foi o macro-F1, mais robusto que a acurdcia ao desbalanceamento de
classes, desafio comum em mineracdo de textos aplicada a educacdo que tende a enviesar
o desempenho de classificacdo (Shaik et al., 2022). Como os baselines reportados na drea
costumam ser modelos de ML cléassicos, ndo triviais por frequéncia de classe (Sunar & Khalid,
2023), adotou-se aqui um classificador trivial de classe majoritaria, implementado com o
DummyClassifier do scikit-learn (https://scikit-learn.org), que atribui a cada
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documento a classe mais frequente do conjunto de treino e é avaliado sob o mesmo protocolo
de validagdo cruzada dos demais modelos. Sendo /N o tamanho do corpus, 7,,,; 0 nimero de
respostas da classe majoritaria e C' o nimero de classes, esse classificador atribui F1 nulo as
classes minoritarias, resultando em:

1 2 Nmayj

Flmacro = = xr
C N —i—nmaj

ey

Para o corpus deste trabalho (N = 1.167, ny,; = 510, C' = 3), a Eq. (1) resulta em macro-F1
de 0,2027 e acuracia de 0,4370 (14 /N), valores que coincidem com os obtidos empiricamente
sob validagdo cruzada.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Desempenho dos modelos
A Tabela 3 apresenta o melhor macro-F1 por variante de pré-processamento.

Tabela 3: Melhor macro-F1 por variante de pré-processamento

Variante Macro-F1
vl — tokenizagdo bruta 0,7025
v2 — stopwords padrao 0,7082
v3 — stopwords customizada 0,7295
v4 — customizada + stemming 0,7305
v5 — lematizacdo 0,7144

A preservacdo de negacdes e intensificadores (v3) elevou o macro-F1 de 0,7082, obtido com
a lista padrao (v2), para 0,7295, confirmando a hipdtese de que remover indiscriminadamente
esses termos prejudica a classificacdo de sentimentos. O ganho é modesto, o que sugere que
a customizacao adotada teve alcance limitado sobre o vocabuldrio do corpus. Verificar se uma
lista de preservacdo mais abrangente amplia esse ganho fica como trabalho futuro. A adi¢do de
stemming (v4) produziu o melhor resultado geral: Regressao Logistica, com unigramas mais
bigramas, alcancou acuricia de 75,66% e macro-F1 de 0,7305, um ganho de mais de 0,52 ponto
sobre o baseline trivial. A Tabela 4 detalha o desempenho por classe.

Tabela 4: Relatério de classificacdo do melhor modelo (Regressdao Logistica)

Classe Precisdo Revocacio F1 n
Negativo 0,7640 0,8824 0,8189 510
Neutro 0,6286 0,5461 0,5844 282
Positivo 0,8378 0,7440 0,7881 375
Total / Macro média 0,7435 0,7242 0,7305 1.167

As classes negativo e positivo, com marcadores lexicais mais claros, alcancaram F1 acima
de 0,78. A classe neutra, no entanto, apresentou desempenho substancialmente inferior (F1
= (0,5844), tornando-se o principal fator limitante do desempenho geral do modelo, fendmeno
investigado em detalhe na proxima sec¢do.
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3.2 O desafio da classificacao da classe neutra

Do total de 282 respostas verdadeiramente neutras, 89 (31,6%) foram classificadas como
negativas e 39 (13,8%) como positivas, totalizando 45,4% de erro, taxa muito superior a das
demais classes. A Tabela 5 apresenta uma amostra qualitativa dessas respostas mal classificadas.
Os exemplos revelam quatro padrdoes de ambiguidade: (i) respostas curtas e protocolares; (ii)

Tabela 5: Exemplos de respostas neutras classificadas incorretamente

Resposta original Predicdo Possivel fonte de ambiguidade

”0k” Positivo Encerramento protocolar

”Nota cinco” Negativo Numero sem contexto; sentido
depende da escala

”Nao tivemos tutores presenciais.” Positivo Afirmacdo factual, sem polaridade
explicita

”Gostaria de ter o gabarito das Positivo Sugestao cortés; elogio ou queixa

minhas avaliacdes.” velada

“eu queria que as webinar deveria Negativo Sugestdo com tom de insatisfagcdo

explicar mais a matéria que ird cair implicita

na prova”

“Dificil avaliar de maneira Negativo Recusa a opinar, mas contém

geral...” “dificil”

afirmacdes factuais sem marcador avaliativo; (iii) sugestdes corteses cuja carga emocional
depende de interpretacdo subjetiva; e (iv) recusas a opinar que contém palavras isoladas
de polaridade (como ”dificil”’), que confundem o classificador. Esse padrio sugere que a
dificuldade ndo € apenas do modelo, mas do préprio esquema de anotacdo em trés classes:
casos-limite, como uma sugestao cortés entre neutro e levemente negativo, dependem de uma
escolha subjetiva do anotador. Essa leitura € reforcada pelos termos mais associados a cada
classe pelo modelo vencedor (coeficientes da Regressao Logistica, em formas radicalizadas).
As classes negativo e positivo concentram termos de carga avaliativa clara, como “prov”/prova e
“horari”’/hordrio nas queixas e “otim”’/6timo, “excel’/excelente e “parab”/parabéns nos elogios.
Ja a classe neutra ¢ dominada por marcadores protocolares de auséncia de opinido (“nad”,
”ok”, ”sem mais”), o mesmo vocabuldrio da Tabela 5, o que explica por que seus termos
mais informativos carregam pouca carga semantica propria. Uma dire¢do promissora € adotar
anotag¢do com granularidade mais fina, ja que escalas mais detalhadas que a de trés classes s@o
relatadas na literatura (Grimalt—Alvaro & Usart, 2024). Dividir a polaridade em mais classes
permitiria acomodar sugestdes corteses sem for¢a-las para "neutro” ou negativo”, e fica como
sugestao para trabalhos futuros.

4. CONCLUSAO

Este trabalho aplicou classificacdo supervisionada de opinido, com anotacdo manual em
trés classes, a respostas abertas de estudantes da EaD, alcangcando macro-F1 de 0,7305 com
Regressao Logistica sobre TF-IDF, bem acima do baseline trivial (0,2027); preservar negacoes
e intensificadores no pré-processamento foi determinante para esse resultado. A principal
contribui¢do € a analise da classe neutra, responsavel pelo menor desempenho (F1 = 0,5844)
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e por 45,4% de erro entre as respostas verdadeiramente neutras. A andlise qualitativa e os
termos mais informativos do modelo mostram que boa parte dessas respostas sdo mensagens
curtas e protocolares ou sugestdes corteses de carga ambigua, evidenciando que o desafio é
também inerente a subjetividade da anotacao manual em trés classes. Escalas mais granulares,
com graus leves de positividade e negatividade, sdo discutidas como estratégia futura. Os
resultados sugerem beneficios potenciais do modelo proposto para a gestao educacional e, por
consequéncia, para a qualidade da educagdo ofertada. A classificacdo converte texto disperso
em métricas objetivas e comparaveis ao longo do tempo, oferecendo a gestdo um panorama da
satisfacdo discente que a leitura manual por amostragem dificilmente sustentaria. O modelo
pode ainda ser empregado como recurso para limitar a necessidade de avaliacdo humana futura.
Como limitagdes, destacam-se a anotagc@o por um tnico anotador e o uso de dados de uma dnica
instituicao. Trabalhos futuros devem incluir multiplos anotadores com célculo de concordancia,
ampliar a lista de stopwords customizadas, cuja extensdo reduzida ajuda a explicar o ganho
modesto observado, e comparar com estratégias baseadas em 1éxico.
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