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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo melhorar a relacdo entre professores e alunos por meio
da compreensdo dos sentimentos dos alunos por parte do professor. Entender os senti-
mentos dos alunos € crucial para que os professores possam adaptar sua metodologia de
ensino, identificar problemas e tomar medidas para melhorar a aprendizagem dos alunos.
Diante disso, este trabalho propde o desenvolvimento de uma ferramenta para coletar e
analisar dados das postagens dos alunos no ambiente virtual de aprendizagem Moodle.
Para tanto, sdo aplicadas técnicas de processamento de linguagem natural para classificar
os diferentes tipos de sentimentos expressos pelos alunos em suas postagens, féruns, men-
sagens diretas ao professor e mensagens via bate-papo. Os resultados mostraram que a
ferramenta de monitoramento de sentimentos dos alunos foi eficaz ao possibilitar aos pro-
fessores compreenderem as emogdes dos estudantes. Através da instalacdo do software
nas mdquinas dos professores, acompanhada de um arquivo PDF detalhado com instru-
coes de uso, a ferramenta permitiu identificar os sentimentos dos alunos. Os resultados
foram obtidos a partir da participacdo de trés professores no experimento. Ao compre-
ender melhor os sentimentos dos alunos, os professores podem adaptar sua metodologia
de ensino e fornecer uma experiéncia educacional mais personalizada e satisfatoria, po-
tencialmente levando a um melhor desempenho dos alunos e uma maior satisfagdo com o

processo de aprendizagem.

Palavras-chave: Analise de sentimentos. Moodle. Analise de dados.



Tool for sentiment analysis in student posts on Moodle

ABSTRACT

This work aims to improve the relationship between teachers and students through the
understanding of students’ emotions by the teacher. Understanding students’ emotions is
crucial for teachers to adapt their teaching methodology, identify issues, and take mea-
sures to improve student learning. In this regard, this work proposes the development of a
tool to collect and analyze data from students’ posts in the Moodle virtual learning envi-
ronment. To achieve this, natural language processing techniques are applied to classify
the different types of emotions expressed by students in their posts, forums, direct mes-
sages to the teacher, and chat messages. The results showed that the student sentiment
monitoring tool was effective in enabling teachers to understand students’ emotions. By
installing the software on teachers’ machines, accompanied by a detailed PDF file with
instructions for use, the tool allowed for the identification of students’ emotions. The
results were obtained from the participation of three teachers in the experiment. By bet-
ter understanding students’ emotions, teachers can adapt their teaching methodology and
provide a more personalized and satisfactory educational experience, potentially leading

to improved student performance and higher satisfaction with the learning process.

Keywords: Sentiment analysis, Moodle, Data analysis.
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1 INTRODUCAO

Compreender como os alunos estio se sentindo é¢ uma tarefa cada vez mais desafi-
adora para professores e educadores, especialmente em cursos EaD ou em aulas hibridas,
exigindo que eles mantenham uma atenca@o constante para entender as necessidades e sen-
timentos dos alunos. E importante que os professores se empenhem em compreender as
emocgdes de seus alunos, pois isso pode ajudar a melhorar o processo de ensino e apren-
dizagem, bem como o relacionamento entre alunos e professores (LOPES, 2011). Nas
modalidades de ensino a distancia, o contato do professor com o aluno € limitado e mui-
tas vezes se da apenas por meio de tecnologias (como, por exemplo, e-mails, conversas
via chat da plataforma de ensino utilizada e féruns). Isso torna ainda mais dificil per-
ceber as emocgdes do aluno e identificar possiveis problemas que estejam dificultando o
aprendizado. A medida que a tecnologia se desenvolve e a sociedade muda, os alunos
enfrentam novos desafios e pressodes, e estdo cada vez mais em risco devido a fatores di-
versos, como problemas na vida pessoal ou até financeiros. Todos esses fatores podem

afetar significativamente seus sentimentos e emog¢des. Segundo Muir-Herzig (2004):

...0 termo "em risco"alude ao fato de que um aluno tem um problema, mas as
escolas ndo tém certeza exata da origem do problema. Os fatores de predicio
de risco sdo fatores socioecondmicos, fatores de satde, familiares e escolares.
As escolas geralmente usam os seguintes critérios para identificar alunos em
risco: notas baixas, baixo GPA e/ou alto indice de absenteismo de um aluno. O
problema ao usar identificadores é que nenhum aluno em risco € igual. Como
a escola se prepara para ensinar esses alunos € a chave para o sucesso do aluno
em risco na escola.

Muitas vezes os professores ndo conseguem visualizar de maneira clara o que
cada aluno estd sentindo e isso pode acabar omitindo informacdes, como por exemplo,
se o aluno estd pensando em desistir, se ele esta triste ou feliz. Dar uma boa aula esta
muito longe de ser apenas transmitir uma ideia com clareza; se o individuo estiver com
algum problema, possivelmente ndo ird conseguir absorver o contetido necessario. A
pandemia enfatizou ainda mais esse problema de comunicagdo entre alunos e professores,
pois ambos tiveram que se adaptar rapidamente a uma nova realidade de ensino remoto,
0 que tornou a identificagdo e a resolu¢do dos problemas ainda mais desafiadoras. De

acordo com Palmeira e Sousa (2021):

Os professores sofreram uma imensa pressao nesse periodo, ja que, de ma-
neira instantinea, tiveram que se adaptar as ferramentas virtuais, preparar as
atividades para que os alunos se mantivessem interessados e, concomitante-
mente, precisaram estar disponiveis para pais e alunos, esclarecendo eventuais
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davidas acerca do novo sistema que estava sendo implementado, o sistema de
educacdo a distancia.

Saber como os alunos estdo se sentindo € importante em diversas situagdes, pois
pode ajudar a desenvolver estratégias de ensino mais eficazes, bem como melhorar a mo-
tivacdo e o desempenho escolar (OSTI; BRENELLI, 2013). Além disso, a detec¢do pre-
coce de problemas emocionais pode ajudar a prevenir a evasao escolar e promover a saude
mental dos alunos (BC)B() et al., 2019). No entanto, a falta de tempo € um grande de-
safio para os professores, que muitas vezes ndo conseguem dedicar a atencdo necessaria
a cada aluno. Essa lacuna é particularmente preocupante, pois pode levar a omissdo de
problemas e sentimentos importantes dos alunos. Diante dessa realidade, identificou-se
que seria de grande utilidade uma ferramenta que auxiliasse os professores a terem uma
visdo geral da turma, podendo facilitar a compreensao de forma pratica e eficiente dos
sentimentos dos alunos. Para que isso seja possivel, € necessdria uma ferramenta auxi-
liar, como o Moodle, que é um sistema utilizado por diversas instituicdes para criar e
administrar cursos, fornecendo ferramentas para os alunos para que possam interagir, co-
laborar entre si e também comunicar-se com 0s professores. Assim como mencionado

por Legoinha, Pais e Fernandes (2006):

O conceito fundamental do Moodle consiste numa pédgina, onde professores
disponibilizam recursos e desenvolvem atividades com e para os alunos. Uma
eventual metafora para a pagina Moodle poderia ser a sala de aula ubiqua. A
cada utilizador registado estd associado um perfil e uma fotografia podendo
comunicar com qualquer outro, refor¢ando a componente social desta plata-
forma.

Com o objetivo de auxiliar na observagdo e compreensdo dos sentimentos dos
alunos a partir de interagdes textuais na plataforma Moodle, este trabalho propde o desen-
volvimento de uma ferramenta de andlise de sentimentos. A finalidade dessa ferramenta é
fornecer suporte aos professores responsaveis por uma turma na plataforma, permitindo-
lhes compreender os sentimentos expressos pelos alunos em suas interacdes nesta. Uti-
lizando a ferramenta, o professor terd acesso as postagens em foruns, chats e mensagens
privadas enviadas para o mesmo. Vale destacar que a ferramenta pode ser utilizada por
outras pessoas além dos professores, como alunos, por exemplo. No entanto, no caso
de um aluno, ele terd acesso somente as mensagens postadas em foéruns e chats, e ndo
terd acesso as mensagens enviadas diretamente ao professor. Para os experimentos rea-
lizados neste trabalho, foi imposta uma limitagdo de acesso as mensagens coletadas pela

ferramenta apenas a professores, que utilizaram a ferramenta para monitorar apenas as
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mensagens ocorridas nas disciplinas ministradas por eles. Para atingir esse objetivo, foi
criada uma ferramenta que faz uso da API (acronimo de Application Programming Inter-
face) disponibilizada pelo Moodle as universidades, cuja funcdo neste trabalho é coletar as
mensagens trocadas em disciplinas de interesse no Moodle. A API fornecida pelo Moodle
as universidades permite que desenvolvedores acessem e manipulem dados armazenados
no sistema.

A partir da API do Moodle, a coleta de mensagens € realizada e seguimos para
a proxima etapa; a andlise de sentimentos. Para realizar essa andlise, foram utilizadas 4

APTI’s diferentes:

e LelA (Léxico para Inferéncia Adaptada);
e NRCLex (National Research Council Canada);
e EmoRoBERTa (Emotions + BERT’s language);

e Google Perspective.

Por fim, apds estimar os sentimentos, sdo exibidos trés grificos interativos de
forma que o usudrio (professor, no caso) possa selecionar o aluno, o periodo e até mesmo
um sentimento que deseje obter detalhes. Com isso, € possivel ter uma visao complemen-
tar da turma por completo através de andlises visuais.

O restante do trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma. No Capitulo
2 sdo descritos os conceitos e tecnologias utilizados no desenvolvimento deste projeto.
Além disso, s@o descritos os sentimentos utilizados para a etapa de andlise de sentimen-
tos do trabalho. No Capitulo 3 € descrito o desenvolvimento geral da ferramenta pro-
posta neste trabalho, incluindo detalhes de como os dados foram coletados, analisados e
ainda os resultados visuais das andlises de sentimentos extraidos. O Capitulo 4 descreve
experimentos realizados para validacdo da ferramenta proposta através de feedbacks de
professores. Além disso, apresenta uma andlise e interpretacdo dos resultados da andlise
de sentimentos observados pelos professores. No Capitulo 5 sdao apresentados e discu-
tidos trabalhos relacionados ao topico enderecado neste trabalho. Por fim, o Capitulo 6

apresenta a conclusdo do trabalho.
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2 CONCEITOS E TECNOLOGIAS

Para um melhor entendimento sobre este trabalho, alguns conceitos e tecnologias

precisam ser conhecidos. Este Capitulo traz uma explicac@o sobre esses assuntos.

2.1 Conceitos

Nesta Secdo sdo descritos os conceitos relacionados com o trabalho e menciona-

dos no restante do documento.

2.1.1 Processamento de Linguagem Natural

De acordo com a defini¢do de Vieira e Lopes (2010), processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) € uma drea de Ciéncia da Computacdo que estuda o desenvolvimento
de programas de computador que analisam, reconhecem e/ou geram textos em linguagens
humanas, ou linguagens naturais. Em outras palavras, PLN € a capacidade de um com-
putador entender o significado e a intencao das palavras usadas em um texto. Isso inclui
tarefas como traducdo automdtica (SERRANO, 2022), andlise de sentimentos (PENCZ-
KOSKI; PENTEADO, 2019) e geracdo de texto (EMMERT-STREIB et al., 2020). Neste
trabalho, focamos na analise de sentimentos, com o intuito de analisar os textos coletados

do Moodle (explicado em maiores detalhes na Secao 2.2.1).

2.1.1.1 Pré-processamento de dados textuais

O pré-processamento de texto é um processo de transformagdo do texto bruto
em uma forma mais adequada para a atividade desejada. O objetivo € preparar o texto
de forma que fique mais ficil para as maquinas analisarem. Assim como diz Andrade

(2019):

E de extrema importancia utilizar técnicas de processamento de linguagem
natural para pré-processamento dos textos. O texto bruto se apresenta de forma
esparsa e desestruturada, que ndo permite a execugdo de classificadores de
maneira eficiente.

Uma das técnicas de pré-processamento € a quebra do texto em pequenas partes,

chamadas de tokens, que resultam da segmentagcdo do texto em elementos individuais,
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como palavras, nimeros, pontuacdes e outros caracteres. Essa quebra em fokens permite
a identificac@o de padrdes gramaticais e de relacionamento entre as palavras, que sdo utili-
zados para entender melhor o texto e extrair informacoes relevantes. O pré-processamento
envolve uma série de atividades que buscam garantir que o texto esteja em um formato
adequado para a andlise, como a elimina¢do de palavras que nio acrescentam sentido
e a correcdo de erros ortograficos (SANTANA et al., 2023). Este conjunto de palavras
eliminadas é denominado de stopwords, que sdo palavras comuns na lingua, podendo ser
preposi¢cdes e conjuncdes, as quais sao frequentemente usadas em textos, porém ndo agre-
gam significado a andlise. Ao final da etapa de pré-processamento, o texto estd preparado

para ser submetido a diversas abordagens de PLN, como a anélise de sentimentos.

2.1.2 Mineracao de texto

A mineragdo de texto, também conhecida como minera¢do de dados textuais, é
uma técnica de andlise de informagdes que consiste em extrair conhecimento significa-
tivo a partir de textos, como e-mails, documentos, publicacdes em redes sociais, comen-
tarios em blogs, entre outros (MORAIS; AMBROSIO, 2007). Para realizar essa anélise,
a mineracdo de texto utiliza algoritmos de PLN que possibilitam interpretar e identificar
padrdes, tendéncias, sentimentos, opinides e outras informacgdes relevantes presentes nos
textos. Dessa forma, as informagdes obtidas podem ser usadas para diversas finalidades,

incluindo a andlise de sentimentos, que € o objetivo central deste trabalho.

2.1.3 Analise de sentimentos

A andlise de sentimentos € uma area de estudo que se concentra em identificar e
extrair informacoes subjetivas dos dados textuais, como sentimentos, opinides € emogoes
(MEJOVA, 2009). Esses elementos subjetivos sdo comumente expressos por meio de pa-
lavras, frases ou sentencas isoladas em um texto. Por essa razdo, a andlise de sentimentos
geralmente se concentra em unidades linguisticas menores, como termos especificos, ex-
pressdes ou construgdes gramaticais, que transmitem um sentimento positivo, negativo
ou neutro em relacdo a um determinado topico ou objeto. O objetivo deste trabalho é
realizar a andlise de sentimentos. Nesta Secdo, serdo apresentadas os significados dos ter-

mos de polaridade, sentimentos e emog¢des. Como sentimentos € emogdes muitas vezes
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se referem a mesma ideia, neste trabalho usaremos esses termos de forma intercambiavel.

2.1.3.1 Polaridade

A polaridade é um aspecto importante na andlise de sentimentos, pois representa o
grau de positividade e negatividade de um texto (BENEVENUTO; RIBEIRO; ARAUJO,
2015). No entanto, a polaridade nem sempre € claramente positiva ou negativa. Em al-
guns casos, um texto pode ter uma polaridade fraca, ou seja, ndo ser nem claramente
positiva, nem claramente negativa. Assim, no contexto de andlises textuais, a polaridade
¢ geralmente utilizada para classificar textos em positivos, negativos ou também neutros,
permitindo que se observe se uma frase ou um texto tem um sentido bom ou ruim. Como
exemplos € possivel citar as seguintes frases: “Como vocé estd bonita hoje” € positivo,

enquanto “Hoje € um péssimo dia” € negativo, e a frase “Hoje € 21 de Outubro” € consi-

derada neutra.

2.1.3.2 Sentimentos

Sentimentos e emogdes sdo termos frequentemente usados de forma intercambid-
vel, mas existem diferencas importantes entre eles. Segundo Hansen (2005), os sentimen-
tos sdo experiéncias emocionais subjetivas que uma pessoa pode sentir, € que podem ser
expressas através de palavras para outras pessoas que também ja passaram por situacdes
semelhantes e, portanto, podem compreender melhor a complexidade dessas emocgdes. Os
sentimentos sdo influenciados pelas experi€ncias pessoais e pela interpretacio individual
de uma situacdo. Os sentimentos geralmente surgem apds a emog¢ado e podem ter uma du-
racdo mais longa do que a resposta emocional inicial. Eles sdo, portanto, um importante
aspecto da regulacdo emocional e ajudam a fornecer uma estrutura para a compreensao
e comunicagdo das experiéncias emocionais. Damasio e Dolan (1999) destacam que,
através da identificacio e expressao dos sentimentos, os individuos podem melhor com-

preender e gerenciar suas emocoes €, assim, tomar decisdes mais adaptativas e sauddveis.

2.1.3.3 Emoc¢oes

De acordo com Hansen (2005) as emocdes sdo vistas como mecanismos instinti-
vos, rapidos e subconscientes que controlam as respostas individuais a diversas situagoes.
Essas respostas sdo geradas automaticamente pelo sistema nervoso auténomo e podem

incluir mudancas fisioldgicas, como expressdes faciais, aumento da frequéncia cardiaca e
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respiracdo acelerada. Embora as emogdes sejam consideradas primitivas, elas sdo fun-
damentais para a adaptacdo do individuo ao ambiente e podem ser influenciadas por
processos cognitivos conscientes e experiéncias anteriores. Neste trabalho as emogdes

analisadas sdo referenciadas nas Secdes 2.2.4,2.2.5 e 2.2.6.

2.2 Tecnologias

Aqui sdo descritas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

2.2.1 Moodle

O Moodle é uma plataforma de ensino online e um sistema de gerenciamento
de aprendizagem para criar e gerenciar cursos eletronicos (VASCONCELOS; JESUS;
SANTOS, 2020). Professores utilizam esta plataforma para gerenciar as disciplinas que
ministram, permitindo-lhes compartilhar contetidos em diferentes formatos, esclarecer
davidas e avaliar os alunos inscritos nas disciplinas de maneira eficiente e pratica. A
plataforma Moodle também oferece outros recursos, como féruns, bate-papo e mensagens
privadas para ajudar a construir um aprendizado mais eficiente.

A API fornecida pelo Moodle ¢ uma ferramenta que possibilita ler e escrever
dados neste ambiente virtual. Para ser disponibilizada no servidor onde o Moodle foi
instalado, o uso de ferramentas externas, como é o caso da API, deve ser habilitado !. As

fungdes utilizadas para este trabalho estdao na Tabela 2.1.

2.2.2 Linguagem de programacao Python

A linguagem de programacao Python foi criada por Guido van Rossum em 1991
(ROSSUM; JR, 1995) e chamou atencao por ser uma linguagem de facil interpretabilidade
e de uso. Esta linguagem € uma das principais escolhas para atuar na area de dados devido
ao seu grande nimero de bibliotecas, sendo possivel realizar a instalagdo de uma maneira
rapida e eficiente, sem complicagdes.

Para o trabalho em questao, a linguagem Python foi essencial para obter um bom

desempenho, visto que sdo utilizadas diversas bibliotecas para a manipulacdo dos dados

I<https://success.vitalsource.com/hc/en-us/articles/360055861733-Moodle- API-Integration-Roster- Exchange-Setup>


https://success.vitalsource.com/hc/en-us/articles/360055861733-Moodle-API-Integration-Roster-Exchange-Setup
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Tabela 2.1: Tabela de fungdes utilizadas API Moodle

Entrada Saida

id_usudrio Informacdes sobre o usudrio
id_usudrio Cursos que o usudrio participa

Funcao
core_user_get_users_by_field
core_enrol_get_users_courses

mod_chat_get_chats_by_courses id_curso Chats contidos no curso
mod_chat_get_sessions id_chat Sessoes contidas no chat
. id_chat, datas_inicio, N
mod_chat_get_session_messages Mensagens das sessdes
data_fim
core_enrol_get_enrolled_users id_curso Usuarios de um curso

id_usudrio_destino,
id_usudrio_origem,
tipo_mensagem,
mensagens_lidas
ids_cursos

Mensagens de um usudrio

core_message_get_messages
- ge-get & para outro

mod_forum_get_forums_by_courses Foruns do curso
mod_forum_get_forum_discussions | id_férum Discussodes do forum
mod_forum_get_discussion_posts 1d_discussio Postagens em determinado férum

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir da documentacio da API do Moodle 2

coletados dos alunos e professores. Além disso, é importante destacar que o cddigo-fonte
do programa contém um arquivo denominado “requirements” que especifica as versdes
das bibliotecas Python utilizadas, as quais sao descritas na Tabela 2.2 juntamente com

suas respectivas funcionalidades dentro do programa.

Tabela 2.2: Bibliotecas do Python utilizadas

Biblioteca Funcionalidade no programa

requests Chamada de API’s

csv Leitura/Escrita de arquivos CSV

urllib Trabalha com URL’s para cria¢ao do token do Moodle
0s Funcionalidades do sistema operacional
pwinput Monitora inputs (esconde senha do usuério)
threading Controle de leitura e escrita da thread
concurrent.futures Criacdo e controle de threads

json Serializa objetos para o formato json
unidecode Retira acentos das mensagens

time Controle de tempo

collections Preenche e manipula estrutura de dados
googletrans Traduz as mensagens

pandas Manipulagdo de DataFrames

datetime Conversoes de datas

bs4 (BeautifulSoup) | Remocao de elementos HTML das mensagens
numpy Manipulagdo de arrays

Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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2.2.3 LelA

Segundo Elbagir e Yang (2019) VADER (Valence Aware Dictionary and sEnti-
ment Reasoner) é uma ferramenta de andlise de sentimentos baseada em diciondrio e
regras, especialmente ajustada aos sentimentos expressos nas midias sociais. E uma fer-
ramenta totalmente gratuita de c6digo aberto °.

A ferramenta LelA € adaptada para a lingua portuguesa (ALMEIDA, 2018), e
utiliza o VADER como base para ajudar a monitorar e compreender a opinido de um
publico sobre um determinado assunto. Ela utiliza técnicas para classificar os textos como
positivos, negativos ou neutros. De acordo com Amin et al. (2019) as técnicas utilizadas

sdo as seguintes:

e Preprocessing: O texto de entrada € dividido em palavras individuais (fokeniza-
¢do). Inicialmente é feita uma divisdo de palavras, emojis e sinais de pontuagdo. E
importante ressaltar que alguns sinais de pontuagdo afetam a valéncia das palavras
(pontuacdo que decide se a palavra é positiva, negativa ou neutra); por exemplo
uma frase que tem muitos sinais de exclamacao pode ser interpretada, dependendo

do contexto, como algo intensamente negativo ou positivo.

e Boosting: ApOs a tokenizacdo, todos tokens sdo verificados para fins de aumento
de valéncia. Se uma palavra de reforco como “extremamente”, “muito”, “6timo”
for encontrada, a valéncia da palavra serd aumentada. Em seguida, todas palavras
escritas em letras maitsculas sdo avaliadas levando em considerac¢io o contexto em
que estdo inseridas, e sua polaridade pode variar entre positiva, neutra ou negativa.
Além disso, a valéncia da palavra também pode ser aumentada ou diminuida em

funcao do contexto.

e Valence Calculation: Nesta etapa final, a valéncia de uma frase ¢ medida em uma
escala que varia entre -4 a +4. Este valor € calculado e é posteriormente normali-
zado para variar entre -1 a +1. Desta forma, cada sentenca € atribuida com sua res-
pectiva polaridade. Com isso, a polaridade positiva € classificada como >= 0.05, a

negativa <= —0.05 e a neutra fica entre —0.05 e 0.05.

3<https://github.com/cjhutto/vaderSentiment>


https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
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2.2.4 NRCLex

NRCLex € uma biblioteca de processamento de linguagem natural, desenvolvida
pelo NRC (MOHAMMAD; TURNEY, 2010). E utilizada para andlise de emocgdes, clas-
sificacdo de texto e extracdo de informacdes. Para fazer essas andlises, os modelos sdo
treinados com grandes quantidades de mensagens etiquetadas com emocgdes especificas.
Dessa forma, a biblioteca aprende a reconhecer os padrdes linguisticos associados a cada
emocao, através de abordagens de aprendizado de maquina. Essa biblioteca realiza a iden-
tificacdo dos seguintes sentimentos: raiva, desgosto, medo, alegria, surpresa, ansiedade
e confianca. Neste trabalho, fazemos uso dessa biblioteca para buscar identificar duas
emocgoes, pois outra biblioteca referenciada na secao 2.2.5 ja cobre as outras. Portanto,

com a aplicacdo do NRCLex buscou-se identificar as seguintes emogoes:

¢ Ansiedade: Comentarios com expectativas, desejo intenso e impaciente.

e Confianca: Crenca de que algo nao falhard, de que é bem-feito ou forte o suficiente

para cumprir sua funcdo.

E importante ressaltar que, como todos os sistemas baseados em diciondrios, a
precisdo da API NRCLex pode ser afetada por fatores como o uso de palavras de duplo
sentido ou sarcasmo. Além disso, é importante considerar que o contexto em que uma
palavra € utilizada exerce grande influéncia em sua interpretacdo e significado. No en-
tanto, abordagens léxicas nio consideram o contexto, o que limita sua eficicia nesse tipo
de andlise e pode fazer com que a API traga resultados erroneos.

Entrando um pouco mais a fundo sobre o funcionamento dessa API, podemos
relatar que o processo geral € dividido em trés etapas principais: pré-processamento, ma-
peamento para emogdes e cdlculo dos resultados. Na primeira etapa, o texto € limpo
e pré-processado para remover pontuacio e palavras irrelevantes como stopwords. Na
sequéncia, o texto € dividido em rokens (palavras) onde cada um serd analisado nas proxi-
mas etapas. No mapeamento para emogoes, cada token ¢ comparado com as palavras pre-
sentes no diciondrio NRCLex, que é uma base de dados de palavras classificadas quanto
a sua emocao, como as emogoes citadas acima, “Ansiedade” e “Confianca”. Quando uma
mensagem € analisada, cada palavra ou frase é comparada com as entradas na base de
dados. Se uma palavra ou frase € encontrada, sua classificagdo de emogdo € associada a
mensagem. Por fim, a pontuacdo geral da mensagem € calculada com base na soma das

classificagdes de emocdes de cada palavra ou frase encontrada na base de dados.
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2.2.5 EmoRoBERTa

A biblioteca EmoRoBERTa (KAMATH et al., 2022) € uma biblioteca de proces-
samento de linguagem natural a qual utiliza 0 modelo ROBERTa, pré-treinado com vastas

quantidades de texto. Essa biblioteca realiza a anélise das seguintes emocdes (DEMSZKY

et al., 2020):

e Admira¢do: Encontrar algo impressionante ou digno de respeito.

e Diversao: Encontrar algo engragado ou ser entretido.

e Raiva: Forte sentimento de desagrado ou antagonismo.

e Aborrecimento: Raiva leve, irritagao.

e Aprovacgdo: Ter ou expressar uma opinido favordvel.

e Cautela: Exibindo precaucdo para evitar dano, transtorno ou perigo.

e Confusdo: Falta de compreensdo, incerteza.

e Curiosidade: Forte desejo de saber ou aprender algo.

e Desejo: Forte sentimento de querer algo ou desejando que algo aconteca.

e Desapontamento: Tristeza ou desagrado causado pela ndo realizacdo de esperancas,

ou expectativas.
e Desaprovacgdo: Ter ou expressar uma opinido desfavoravel.

e Desgosto: Repulsa ou forte desaprovacdo despertada por algo desagradavel, ou

ofensivo.
e Constrangimento: Autoconsciéncia, vergonha ou desajeitamento.
e Empolgacdo: Sentimento de grande entusiasmo e vontade.
e Medo: Estar com medo ou preocupado.
e Gratiddo: Sentimento de agradecimento e apreciagao.
e Sofrimento: Intensa tristeza, especialmente causada pela morte de alguém.
e Alegria: Um sentimento de prazer e felicidade.
e Amor: Forte emoc¢do positiva de estima e afeicdo.
e Nervosismo: Apreensdo, preocupacao, ansiedade.
e Otimismo: Esperanca e confianca no futuro ou no sucesso de algo.

e Orgulho: Prazer ou satisfacdo devido as suas proprias realizacdes, ou as realizacdes

daqueles com quem se estd intimamente associado.

e Realizacdo: Tornar-se consciente de algo.
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Alivio: Tranquilidade e relaxamento apds a libertacao da ansiedade ou sofrimento.

Remorso: Sentimento de arrependimento ou culpa.

Tristeza: Dor emocional, tristeza.

Surpresa: Sentir-se espantado, surpreso com algo inesperado.

Neutro: Comentdrio imparcial ou que ndo foi possivel detectar nenhuma outra emo-

¢d0 na mensagem

Embora essa API cubra uma ampla gama de emogdes, ela ndo € perfeita. Como
todos os sistemas baseados em aprendizado de maquina, a precisdo da APl EmoRoBERTa
pode ser afetada por fatores como a qualidade dos dados de treinamento e a complexidade
do modelo escolhido.

A metodologia utilizada para identificar as emo¢des na APl EmoRoBERTa ¢ um
pouco mais elaborada em comparacao a outras APIs, exigindo um processo mais extenso.
Na Figura 2.1 é possivel ver o resumo do processo. Apds coletar o texto, 0 mesmo é
passado por um pré-processamento, assim como as demais APIs. Essa etapa inclui os
seguintes processos: remog¢ado de emoyjis, transformacdo do texto em mintsculo, remog¢ao
de colchetes, remoc¢do de links de sites, remog¢do de pontuagcdes, remocdo de palavras
contendo nimeros, remo¢do de caracteres especiais, corrigir erros ortograficos comuns,
remocao espacos extras. Por fim, o texto estard pronto para ser analisado. Além disso, o
texto € dividido em tokens. Com o texto pré-processado, a andlise € iniciada utilizando o
modelo RoBERTa (LIU et al., 2019). Este modelo foi desenvolvido para superar algumas
limitagdes do modelo BERT da Google (DEVLIN et al., 2019). Embora ele tenha como
base o modelo BERT, que é um modelo pré-treinado com um grande volume de dados,
o RoBERTa passou por um processo de treinamento mais intensivo com um volume de
dados maior ainda, o que resultou em um modelo mais robusto para classificacdo de
texto e andlise de sentimentos. Além disso, o RoOBERTa utiliza o conjunto de dados
GoEmotions (DEMSZKY et al., 2020) o qual oferece um conjunto de 27 emogdes e a

neutralidade listadas anteriormente nesta secao.

2.2.6 Google Perspective

A Perspective API (LEES et al., 2022) é uma ferramenta de processamento de lin-

guagem natural fornecida pela Google, a qual identifica comentdrios abusivos utilizando
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Figura 2.1: Extracdo de emocdes a partir do texto

Text Freprocessing Model Emations

Fonte: Kamath et al. (2022)

aprendizado de maquina *. Essa ferramenta permite avaliar 3 diferentes tipos de catego-
rias: atributos de producdo, atributos experimentais e atributos do New York Times. Neste
trabalho, recorreremos aos atributos de producdo, que foram treinados através do treina-
mento em grandes quantidades de comentérios de diversas fontes, e que apresentam seis

caracteristicas distintas:

e Toxicidade: Um comentério rude, desrespeitoso ou irracional que provavelmente

fard as pessoas abandonarem uma discussao.

e Toxicidade severa: Um comentdrio muito odioso, agressivo, desrespeitoso ou de
outra forma muito provavel de fazer um usudrio deixar uma discussao, ou desistir de
compartilhar sua perspectiva. Esse atributo € muito menos sensivel a formas mais

leves de toxicidade, como comentarios que incluem usos positivos de palavroes.

e Ataque de identidade: Comentdrios negativos ou odiosos direcionados a alguém

por causa de sua identidade.

e Insulto: Comentario insultuoso, inflamatdrio ou negativo em relagdo a uma pessoa,

ou a um grupo de pessoas.
e Profanidade: Palavrées ou outra linguagem obscena.
e Ameaca: Descreve a inten¢do de infligir dor, lesdo ou violéncia contra um indivi-

duo, ou grupo.

Os atributos do New York Times foram treinados apenas em comentdrios dessa
fonte especifica. Eles apresentam caracteristicas especificas, tais como:
e Ataque ao autor: Ataque ao autor de um artigo ou postagem.
e Ataque ao comentarista: Ataque ao colega comentarista.

e Incoerente: Dificil de entender, sem sentido.

*Ver <https://perspectiveapi.com/how-it-works/>


https://perspectiveapi.com/how-it-works/
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Inflamatério: Com a intencdo de provocar ou inflamar.

Provével de rejeitar: Medida geral da probabilidade de o comentério ser rejeitado

de acordo com a moderacao do New York Times.

Obsceno: Linguagem obscena ou vulgar, como palavroes.

Spam: Conteudo comercial irrelevante e ndo solicitado.

Nao substancial: Comentarios triviais ou curtos.

Por outro lado, os atributos experimentais ainda estdo em fase de teste e, por isso,
nao foram tao avaliados quanto os de producgao. Eles possuem 2 novas caracteristicas, tais

Ccomo:

e Conteudo sexual: Contém referéncias a atos sexuais, partes do corpo ou outro con-

teddo obsceno.

e Flerte: Cantadas, elogios a aparéncia, insinuagdes sexuais sutis.

Em relacdo ao processo de treinamento, a Google Perspective utiliza um modelo
J4 mencionado antes que € o BERT (DEVLIN et al., 2019). O conjunto de dados utilizado
pela Google Perspective possui varias fontes baseadas na web, como, por exemplo, féruns
(Wikipedia) e o jornal The New York Times (STEVENS; RASUL; OH, 2022). Apds o pré-
processamento, sao utilizadas Redes Neurais Convolucionais (CNNs) individuais para o
idioma escolhido. Essas redes neurais sao capazes de analisar sequéncias de palavras em
um texto e detectar padrdes que possam indicar a presenca de caracteristicas ou tipos de
linguagem (LI et al., 2022). Para o caso em questdo, a rede € capaz de identificar as emo-
coes citadas acima. Neste trabalho, os textos foram traduzidos para a lingua inglesa, ja
que, apesar de terem sido feitos testes com mensagens na lingua portuguesa, os resultados
obtidos para o idioma ingl€s foram significativamente melhores devido a disponibilidade
de um conjunto de dados maior. Cabe ressaltar, contudo, que a API possui suporte para

diversos outros idiomas, incluindo o portugués.

2.2.7 Yake

Yake € uma biblioteca que permite extrair palavras-chave do texto (CAMPOS et
al., 2020). E uma técnica de processamento de linguagem natural que se concentra em
identificar palavras ou frases relevantes e importantes em um texto. Para isso, o Yake

utiliza uma abordagem baseada em linguistica estatistica, analisando a frequéncia e a dis-
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tribuicdo das palavras no texto para determinar sua importancia. Neste trabalho, essa
ferramenta foi utilizada para coletar as palavras-chave de mensagens muito grandes uti-
lizadas na API EmoROBERTa, as quais o nimero de caracteres ultrapassou 2000. Caso
passasse disso, a API gerava um erro. Portanto, uma verificacdo de quantidade de carac-
teres foi adicionada para evitar esse problema.

O processo empregado para a identificacdo de palavras-chave utilizado pelo Yake
¢ dividido em 4 partes: pré-processamento, geracdo de candidatos a palavras-chave, cal-
culo da importancia das palavras-chave e selecdo das palavras-chave. Primeiramente é
feita a limpeza do texto e a identificacdo de palavras mais utilizadas. Para isso, caso a
palavra seja uma stopword, ela é removida do texto. Em sequéncia € feito a separacdo dos
tokens. Para a proxima etapa, a ferramenta Yake gera candidatos a palavras-chave com n-
gramas, que sao sequéncias de n palavras consecutivas em um texto. Esses n-gramas sao
avaliados para ver se pertencem ao mesmo trecho de texto e, assim, formam uma palavra-
chave candidata. Para realizar o cdlculo da importancia das palavras-chave, o Yake usa
uma série de métricas para calcular a importancia relativa de cada candidato a palavra-
chave, incluindo a frequéncia da palavra, a diversidade de contextos em que a palavra
aparece, a centralidade da palavra no texto e outros fatores. Por fim, as palavras-chave
mais importantes de acordo com as métricas calculadas sdo selecionadas e retornadas

como resultado.

2.2.8 Dash

Dash € um framework de aplica¢des web desenvolvido em Python, projetado para
criar elementos interativos de andlise de dados e visualizacdes. Ele € construido baseado
em tecnologias como Flask®, React® e Plotly.js’, o que permite com que sejam criados gra-
ficos, tabelas, entre outros elementos interativos. Para esse trabalho, todos os elementos

graficos foram feitos utilizando o framework Dash®.

S<https://flask.palletsprojects.com/en/2.2.x/>
O<https://reactjs.org>

7<https://plotly.com>
8<https://www.dash.org>


https://flask.palletsprojects.com/en/2.2.x/
https://reactjs.org
https://plotly.com
https://www.dash.org
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo traz uma descri¢ao do processo de elaboracao da ferramenta proposta
neste trabalho assim como os algoritmos implementados. Os resultados da aplicacdo da
ferramenta em disciplinas reais sdo apresentados no capitulo 4.

Neste trabalho, propomos uma ferramenta para analisar os sentimentos dos alunos.
Para a implementacdo dessa proposta, foi desenvolvido um script escrito na linguagem
Python'. Primeiramente € solicitado ao usuério seu nimero de matricula UFRGS e sua
senha, conforme cadastrados no Moodle, e com isso é gerado um token para realizar a
conexao com a plataforma. Esse foken € uma politica de seguranca do Moodle que garante
a autenticacdo do usudrio para acessar a plataforma, garantindo que somente usudrios
autorizados possam acessar os dados. Na sequéncia, € verificado e exibido em tela quais
disciplinas o usudrio faz parte. Com isso, o usudrio escolhe a disciplina para a qual deseja
realizar as andlises e entdo as ferramentas responsaveis por coletar as mensagens e analisar
os sentimentos sdo acionadas. Ao final, é aberta uma conexdo com um servidor local
no qual o resultado € exibido visualmente em graficos interativos, onde o usudrio pode
filtrar diferentes datas, alunos e sentimentos. Dentre esses gréaficos interativos, existe um
relatorio geral que exibe a média de todos os sentimentos detectados para um determinado
aluno. O pipeline de funcionamento completo da ferramenta proposta é sumarizado na

Figura 3.1.

3.1 Login do Usuario e seleciao de disciplinas

Para realizar o login, solicita-se usudrio e senha para a criacdo de um token que
garante acesso aos dados do Moodle. Caso o usudrio ou a senha informados estejam in-
corretos, 0 programa nao consegue gerar o token e entdo € solicitado novamente o login.
Ap6s a geracio desse token, é utilizada a funcdo core_user_get_users_by_field*, que en-
via a matricula informada como parametro para pegar o identificador do usudrio. Esse
identificador é um numero gerado pelo préprio Moodle, onde cada usudrio possui um
identificador tnico. Apds obter o identificador, a funcio core_enrol_get_users_courses é

acionada e utilizada este identificador para verificar quais disciplinas aquele usudrio esta

'Disponivel em: <https://github.com/HenriqueBilo/Analises-Textuais-Moodle>
2Consultar a Tabela 2.1 para uma descricdo técnica dessa e das demais operagdes realizadas pelas fun-
¢oes aplicadas


https://github.com/HenriqueBilo/Analises-Textuais-Moodle
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Figura 3.1: Pipeline do projeto
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participando. Como resultado, coletamos o identificador do curso e seu nome.
Ap6s a conclusdo dos processos mencionados, a etapa inicial de autenticacio e
identificagcdo das disciplinas que o usudrio estd vinculado € concluida. Em seguida, as

disciplinas vinculadas sdo exibidas para que o usudrio selecione uma, a ser analisada.

3.2 Coleta de dados

Ap6s o usudrio selecionar a disciplina que deseja analisar, € iniciada a etapa de
coleta de dados desta disciplina. Os dados coletados no Moodle possuem sua origem
em foruns, mensagens diretas ao professor da disciplina e chats abertos (bate-papo) a
turma. E importante destacar que, para garantir a anonimizagio dos dados coletados neste
trabalho, nenhuma informacdo como cartdo UFRGS ou nome do usuério foi coletada. Em
vez disso, foi utilizado o identificador do usuario obtido via API do Moodle, a fim de
preservar a identidade de todos os envolvidos.

A primeira coleta feita € para pegar os dados dos chats, é primeiramente utili-
zada a fun¢do mod_chat_get_chats_by_courses 3 para obter os chats do curso, € necessa-
rio passar o identificador do curso e, como resultado, sdo obtidos os seguintes dados:

identificador do chat, nome do curso e a Secdo. Na sequéncia, € utilizada a fungdo

3Consultar a Tabela 2.1 para uma descricio técnica dessa e das demais operacdes realizadas pelas fun-
¢oes aplicadas
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mod_chat_get_sessions. Para essa fun¢do é passado o parametro identificador do chat,
tendo como retorno todas as sessdes daquele chat. Para cada chat, € possivel que haja
mais de 1 sessdo. Os dados importantes obtidos nessa fun¢do sdao: nimero de usudrios
na sessdo, horario inicial da sessao, horario final da sessdo. Por fim, € utilizada a fun-
cdo mod_chat_get_session_messages que coleta as mensagens da sessao referenciadas,
passando os pardmetros obtidos nas fun¢des anteriores: identificador do chat, horério ini-
cial e final da sessdo. Todas mensagens obtidas sdo armazenadas, juntamente com a data
correspondente, em um arquivo CSV de chats.

A proxima coleta é para obter os dados das mensagens que os alunos mandam
diretamente para o professor, ou seja, pelo chat privado. Inicialmente é chamada a fun¢do
core_enrol_get_enrolled_users, é passado o identificador do curso como parametro para
obter a sua fun¢@o na disciplina. Em outras palavras, € necessério saber se o usudrio €
aluno ou tem algum cargo de ensino para que o foco do trabalho seja apenas em alunos. Na
sequéncia, é chamada a funcio core_message_get_messages, onde € necessario passar o
usudrio que estd recebendo a mensagem (nesse caso, € o usudrio do professor), o usudrio
que vai enviar (todos alunos na disciplina), um parametro informando que desejamos
obter as conversas e, por Ultimo, um parametro informando que desejamos ver todas as
mensagens ja lidas. Como resultado, obtemos as mensagens e a data de cada mensagem.
Esses dados serdo armazenados em um arquivo CSV de mensagens diretas.

Por fim, a dltima etapa de coleta é responsavel por pegar os dados das mensa-
gens postadas em féruns criados pelos professores. A primeira funcdo a ser chamada é
a mod_forum_get_forums_by_courses, a qual possui um tnico parametro obrigatorio, o
identificador do curso. Como resultado, obtemos uma lista de féruns criados no curso in-
formado. Na sequéncia, ¢ chamada a fun¢ao mod_forum_get_forum_discussions e, para
cada férum contido na disciplina escolhida, sdo obtidas as discussdes. Ou seja, cada f6-
rum possui topicos de discussdes com diferentes assuntos abordados. Como parametro,
€ passado o identificador do férum e, como resultado, € obtido o identificador da discus-
sdo e as mensagens da mesma. Com o identificador das discussdes, é chamada a funcdo
mod_forum_get_discussion_posts para pegar as mensagens € a data de criagdo das mes-
mas. Contudo, o formato das mensagens vem com alguns elementos da linguagem de
marcacdo HTMLS. Por conta disso, € utilizada a biblioteca BeautifulSoup, listada na ta-
bela 2.2, para remover esses elementos € entdo obter a mensagem de forma limpa. Por
fim, um arquivo CSV ¢ criado armazenando os seguintes dados: identificador do post,

assunto do post, mensagem, autor e a data da postagem.



28

Com todas essas etapas realizadas, temos arquivos CSV para cada origem de men-
sagem diferente e, com isso, 0 programa estd pronto para realizar as andlises de sentimen-

tos e emocg0des propostas.

3.3 Pré-processamento

Antes de seguir para a etapa de andlise, € necessario realizar uma limpeza dos
dados. Nesta limpeza € feita a eliminacdo de acentos das mensagens e traducdo para
inglés com o auxilio da ferramenta Googletrans. Com excecdo da API LelA, todas
outras foram utilizadas no idioma inglés. Foram realizados testes com mensagens tanto
em portugués quanto em inglés, e os resultados obtidos com as mensagens em inglés
foram significativamente mais precisos. Isso ocorre porque muitos dos servigos de APIs
sd0 mais compativeis ou possuem um conjunto de dados de treinamento mais abrangente
para o idioma inglés, sendo assim mais preparados para esse idioma. Além disso, algumas
APIs podem aceitar apenas mensagens codificadas em inglés, o que pode impactar na

qualidade dos resultados obtidos para outros idiomas, como o portugués.

3.4 Analise de sentimentos

Nesta secdo, sdao apresentados os procedimentos realizados na andlise dos dados
coletados no Moodle. O objetivo da andlise proposta € identificar a polaridade, os senti-
mentos e as emogdes presentes nos textos coletados. Para isso, sdo utilizadas APIs especi-
ficas para andlise de sentimentos e processamento de linguagem natural, as quais recebem
dados coletados do Moodle e retornam os resultados correspondentes. Sao detalhadas as
etapas necessdrias para a integracdo das APIs, bem como as estratégias adotadas para
a escolha das ferramentas e técnicas utilizadas na anélise. O fluxo de desenvolvimento
seguido e detalhado nesta Sec¢do € ilustrado na Figura 3.2.

Para conduzir a andlise, serdo carregados os arquivos que contém dados extraidos
na etapa anterior advindos de chats, mensagens diretas e postagens a fim de obter as
informacdes necessdrias para realizar a andlise de sentimentos e emogdes.

Inicialmente, é efetuada a andlise de sentimento com a ajuda da API LelA, cujos
detalhes sdo descritos na Secao 2.2.3. Para cada mensagem registrada, a API é consul-

tada, retornando um valor de polaridade. O valor da polaridade identificado pelo uso da
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Figura 3.2: Fluxo de dados da andlise
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Fonte: Elaborado pelo autor

API LelA € entdo armazenado junto a respectiva mensagem, para utilizacdo posterior na
geracdo de gréficos (discutido em maiores detalhes na Se¢do 3.5).

Na etapa seguinte, € realizada a andlise de emoc¢des com o auxilio da API NR-
CLex. As informagdes extraidas nessa etapa para cada mensagem sdo armazenadas jun-
tamente com as informagdes de polaridade anteriormente armazenadas. Apds a leitura, o
processo de andlise serd iniciado. Cada mensagem serd avaliada por meio de uma thread
separada, devido ao tempo de resposta de API, que pode ser longo dependendo do niimero
de mensagens. A biblioteca ThreadPoolExecutor € utilizada para gerenciar essas
threads, conforme descrito na tabela 2.2. Antes de submeter a mensagem a ser analisada
para a API, as threads realizam o pré-processamento referenciado na secdo 3.3. Em se-
guida, a mensagem € enviada e o resultado sdo as emog¢des descritas na se¢do 2.2.4 e seus
respectivos valores. Assim, ao final dessa etapa sdo armazenados arquivos contendo a
polaridade, e ainda o nome e valor das emog¢des coletadas pela NRCLex.

A API EmoRoBERTa funciona de forma semelhante a NRCLex. O programa
entdo configura a API para sua correta execucdo. Inicialmente, € atribuido um arquivo
de pré-treinamento, que contém informagdes importantes de configuracdo, incluindo a
especificacdo das emocgdes a serem analisadas com o uso dessa API (ver se¢do 2.2.5) e o
modelo RoBERTa que € utilizado para detectar essas emogdes.

Com os parametros corretamente definidos, é hora de instanciar a chamada para
a API EmoRoBERTa. Isso € feito utilizando a funcao pipeline da mesma, a qual recebe

parametros como o modelo e a configuracdo desejada. Para realizar as chamadas para
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cada mensagem, foi utilizada a mesma estratégia de threads utilizada na API NRCLex,
visando otimizar o tempo de espera. Também foi utilizado o pré-processamento descrito
na Secdo 3.3. No entanto, para mensagens com mais de 2000 caracteres, foi necessario
a utilizagdo da ferramenta Yake, descrita no Item 2.2.7, para extrair palavras-chave rele-
vantes e juntd-las em uma nova mensagem. Essa nova mensagem provavelmente ndo fara
sentido para um humano, pois terd palavras soltas e ndo conectadas, porém a API EmoRo-
BERTa mesmo assim conseguird fazer a andlise e detectar os sentimentos aproximados.
Finalmente, a mensagem € enviada para anélise e entdao os sentimentos e seus respectivos
valores sdo armazenados juntamente com as informacdes anteriormente coletadas.

Na proxima etapa, a API Google Perspective € usada para analisar emocdes mais
agressivas, como comentarios maldosos, ameacas e toxicidade (ver Secdo 2.2.6 para mai-
ores detalhes). Para cada mensagem a ser analisada, threads sdo criadas para seu proces-
samento juntamente com os tratamentos vistos na se¢do de pré-processamento 3.3. Em
seguida, a ferramenta € acionada e os sentimentos e seus valores sdo armazenados.

Por ultimo, as mensagens sdo classificadas em categorias ou etiquetas definidas
pelo autor. Essas etiquetas fornecem uma visdo consolidada de diferentes métricas com
significados aproximados umas das outras e sdo organizadas com base em critérios es-
pecificos listados abaixo. E importante ressaltar que o valor de 0.7 foi escolhido com o
objetivo de equilibrar a visibilidade das etiquetas. Foram testados outros valores, como

0.5, que deixavam as etiquetas muito visiveis, e 0.8, que as tornavam pouco frequentes.

e Elogio : Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: admiracdo,
aprovagao, gratidao ou amor
e [nteresse : Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: curiosidade,
desejo, empolgacao, alegria, otimismo, realizacdo ou confianca
e Agressao : Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: ameaga,
insulto, profanidade ou ataque de identidade
: Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: aborre-
cimento, raiva, toxicidade, toxicidade severa
: Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: desapon-
tamento, confusdo, desaprovagdo, desgosto, constrangimento, sofrimento ou tris-
teza
e Preocupacio : Ocorre caso uma das seguintes métricas seja maior que 0.7: ansie-

dade, medo, nervosismo, alivio, remorso ou cautela
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Caso nenhuma dessas etiquetas seja identificada na mensagem, isto &€, os limiares
definidos nao forem atingidos, os valores das métricas ndo sdo registrados, a mensagem
¢ entdo considerada sendo neutra. Ao final de todo o processo de andlise de sentimen-
tos, armazena-se a classificagdo (etiqueta) atribuida a cada mensagem junto as demais

informacdes extraidas em uma tabela.

3.5 Visualizaciao de dados

Para comegar a criacdo dos gréficos, sdo lidas as informagdes extraidas e armaze-

nadas anteriormente, que sao:
e idUsuario: Identificador do usudrio.
e mensagem: A mensagem que o usudrio digitou.
e data: A data que a mensagem foi inserida.
e polaridade: O valor da polaridade da mensagem, analisada pela API LelA.
e NRC_EMOTIONS: O nome e valor das emog¢des analisadas pela API NRCLex, no

formato nome:valor*nome:valor para facilitar a leitura.

e EMO_ROBERTA: O nome e valor das emocdes analisadas pela APl EmoRoBERTa,

no formato nome:valor*nome:valor para facilitar a leitura.

e GooglePerspectiveMetrics: O nome e valor das emog¢des analisadas pela API Goo-

gle Perspective, no formato nome:valor*nome:valor para facilitar a leitura.

e classificacao: A etiqueta atribuida a mensagem.

Na sequéncia, com o intuito de preparar os dados ja processados para serem visu-
alizados como resultado da ferramenta proposta, tarefas de ajustes e pré-processamento

sdo realizadas. As tarefas necessdrias para isso sdo descritas a seguir:

e Formatagdo da data para o formato dd/mm/aaaa.

e Conversao do valor das polaridades para numérico.

e Traducdo do nome das emocodes obtidas pelas API’s NRCLex, EmoRoBERTa e
Google Perspective de inglés para portugués.

e Criacdo de colunas adicionais na tabela de informagdes para indicar se a mensa-
gem possui determinada emocao. Como exemplo podemos utilizar a emogao “tris-
teza”: para identificar a presenca dessa emocgao, é criada uma coluna denominada

“TEM_TRISTEZA”. Para cada mensagem € verificado se a mesma possui esse sen-
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timento e isso € sinalizado de forma binaria na coluna.

Foi criado também uma tabela de referéncia contendo o nome de todas as emo-
coes traduzidas para portugués, de forma que possa ser utilizado para popular o filtro de
métricas que o usudrio escolhe.

Para a criagdo de um relatério geral da turma analisada, foi criada uma tabela
auxiliar contendo além das informagdes até entao extraidas, a média de todas as emocdes
de cada usudrio identificado na turma. Foi necessério acessar cada emocdo contida no
dataframe juntamente com o usudrio; apds isso, € feita uma média de todas as emogdes

de um determinado usuario.

3.5.1 Criacao e exibicao dos graficos

No gréfico apresentado na Figura 3.3 podemos ver a métrica Polaridade sendo
analisada. Essa métrica significa o qudo positivo (barra verde) ou negativo (barra verme-
lha) foi o texto analisado. E possivel notar que, para esse grafico, possuimos 2 tipos de
filtros: (1) filtro por aluno, onde é possivel selecionar um aluno especifico para ver o
andamento do mesmo; e (2) filtro por periodo, que permite selecionar o periodo de data
desejado para a andlise. No lado direito do grafico, conforme mostrado na figura, hd um
campo responsdvel por exibir as mensagens que geraram tais resultados. Para isso, basta
clicar na barra desejada e o campo de mensagem serd preenchido. E possivel que exista
mais de uma mensagem postada no mesmo dia, caso isso aconteg¢a, ambas mensagens sao

exibidas.

Figura 3.3: Gréfico de Polaridade

Escolha o Alune: Escolha o pericdo:

193823 12102022 3 1011172022

Visualizacdo da Métrica 'Polaridade’ por Aluno Mensagem selecionada:

ALUNO 193823 [-0.1184] :

FOLARIOADE

DaTA

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ja no grafico apresentado na Figura 3.4, estdo presentes outros trés filtros: (1)
Filtro de aluno, que ao contrdrio do grafico anterior, permite filtrar mais de um aluno,
de forma que seja possivel comparar dois ou mais alunos. A cada aluno € atribuida uma
cor diferente no grafico para permitir a diferenciacdo entre alunos (legenda ao lado do
grafico). (2) Filtro de periodo, similar ao grafico anterior, realizando o filtro das datas.
(3) Filtro de métrica, no qual é possivel escolher, qual métrica se deseja analisar de
determinado(s) aluno(s). Por exemplo, € possivel selecionar a métrica “Medo” caso queira
ver se o aluno ficou com medo em determinado momento. E importante ressaltar que o
termo “métrica” foi utilizado pois a ideia € medir o valor das emog¢des em questdo. Uma
observacao que pode ser feita a respeito desse filtro, € que as métricas s6 vao aparecer se
tiver pelo menos uma mensagem que foi detectada uma determinada métrica. Exemplo:
Se ndo tiver nenhuma mensagem classificada com a métrica “Medo”, a mesma nao vai
aparecer como opc¢ao para filtrar. Isso foi implementado com o objetivo de simplificar a
navegabilidade do usudrio, de forma que o usudrio sé consiga visualizar as métricas que
possuem algum resultado.

O entendimento do grafico é semelhante ao do anterior, basta clicar nos pontos
e ele ird apresentar as mensagens correspondentes. Caso o usudrio queira omitir algum
aluno previamente selecionado, € possivel clicar no circulo colorido correspondente ao
lado direito do gréfico, isso fard com que os pontos daquela respectiva cor sejam omitidos

momentaneamente.

Figura 3.4: Grafico de Métricas Gerais

Escolha ofs) Aluno(s): Escolha o periodo: Escolha uma métrica:
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Fonte: Elaborado pelo autor

O terceiro e dltimo gréfico, ilustrado na Figura 3.5, permite visualizar a média de

todos os alunos para a emocgao selecionada. Neste grafico cada barra representa um aluno.
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A barra disposta no lado direito apresenta através da variacdo de cores, a intensidade
identificada. Sendo a barra azul a mais alta e a amarela a mais baixa. E importante
ressaltar que esse grafico segue a mesma logica do grafico anterior, apenas as métricas
identificadas para pelo menos uma mensagem sdo exibidas.

Nesse grafico também € possivel clicar em cada barra. Ao contrdrio dos gréficos
anteriores, esse nao possui uma area que mostra as mensagens ao lado. Ao invés disso,
os gréficos acima serdo preenchidos com o usudrio e a emog¢ao que estd sendo filtrada no

momento.

Figura 3.5: Grafico de Relatério Geral dos Alunos
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4 AVALIACAO E VALIDACAO

Para validar a ferramenta nesse trabalho, foi proposto um experimento com foco
na utilizagdo da ferramenta por parte dos professores. O experimento consistiu na insta-
lagdo da ferramenta nos computadores de cada professor para que eles pudessem realizar
andlises nas disciplinas desejadas. Um guia de uso foi fornecido oferecendo instrucdes
detalhadas sobre a instalagdo e utilizacdo da ferramenta (as orientagdes completas forne-
cidas para o experimento podem ser encontradas no Anexo A). Para validar esse experi-
mento, foi proposto um questionario na Secao 4.1 para que os professores participantes

deste experimento conseguissem dar feedbacks.

4.1 Questionario

A coleta de opinides de diferentes professores por meio do questiondrio foi fun-
damental para avaliarmos se o software atendeu efetivamente os objetivos e expectativas.
O questiondrio esta disponivel para visualiza¢do no apéndice B e é separado em 3

secoes:

1. Pesquisa de perfil: Nessa parte o objetivo era conhecer o usudrio que estava utili-
zando a ferramenta proposta. Assim, foram questionados feitas perguntas relacio-

nadas a género, idade, area de atuacdo e grau de conhecimento em computacao.

2. Feedback: Nessa se¢ao do questiondrio foram abordadas questdes referentes a faci-
lidade de instalagao do software, se o objetivo do sistema foi alcancado, a facilidade
de uso, probabilidade de utilizar o sistema e também foi reservado um espago para
uma opinido mais detalhada para coletar possiveis melhorias ou problemas encon-

trados.

3. Avaliagao utilizando o padrao SUS (BROOKE, 2013): O padrao SUS é um padrao
que avalia a usabilidade e a satisfacdo do usudrio ao utilizar o software. Ele consiste
em um conjunto de perguntas que avaliam aspectos diferentes da usabilidade de um
sistema, como a facilidade de uso, a clareza das informacdes e a satisfacdo geral
com o sistema. Cada pergunta é avaliada em uma escala likert de 1 a 5, onde 1
representa “discordo totalmente” e 5 representa “concordo totalmente”. Apds o
preenchimento das perguntas, as pontuacdes sao somadas e transformadas em uma

pontuacao geral de usabilidade, variando de 0 a 100.
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4.2 Resultados

O questiondrio em questdo foi enviado para 5 professores. Porém, somente 3
responderam a pesquisa.

A Figura 4.1 apresenta uma sumarizacao das respostas fornecidas pelos avaliado-
res as perguntas demogréficas feitas para tracar um perfil. A partir desta figura podemos
notar que a maioria dos participantes possui um nivel adequado de conhecimento em
computacdo (i.e., entre médio e alto), a faixa etdria varia de 46 até uma idade superior a
60 e que ministram disciplinas em diferentes dreas. Todos os participantes se identificam

como sendo do género masculino.

Figura 4.1: Perfil dos usudrios

Qual seu género? Quantos anos vocé tem? Qual seu conhecimento de computacéo?

3 respostas 3 respostas

3 respostas

@ Masculino @® 2125 @ 36-40 @ 5155 @ Pouco
@ Feminino ® 2630 @ 4145 @ 5660 @ Médio
® 3135 @ 4650 @ Acimade 60 @ Nuito

Qual sua area de atuagao?

3 respostas

Computacdo (professor)
Professor Engenharia Elétrica

Informatica na Educagio

(Opcional) Se possivel, informe pelo menos uma disciplina utilizada por vocé nos testes do
programa.

3 respostas

Aprendizado ndo-supervisionado
ENG04079 - Aprendizagem Auténoma |

Pesquisa em Educacéo

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Secdo de feedback € possivel notar que, no geral, as pessoas acharam o soft-
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ware moderadamente ficil de instalar, conforme ilustrado na Figura 4.2. Elas também
acharam que o sistema cumpriu seu objetivo parcialmente (eventualmente por que nem
todas as frases pareceram ser 100% precisas), conforme ilustrado no 2° grafico da ima-

gem.

Figura 4.2: Respostas da facilidade de instalacao e objetivo do software

Quao facil foi instalar o software de analises textuais?

3 respostas

@ Extremamente facil

@ Muito facil

O Moderadamente facil
@ Mao & facil o suficiente
@ Hada facil

0 programa cumpriu o propésito de mostrar uma visdo complementar sobre como
os alunos estdo se sentindo ao longo do semestre?

3 respostas

& Sim
@ Hao
@ Parcialments

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.3 ilustra as respostas dos usudrios sobre a facilidade de uso e a ve-
locidade de processamento da ferramenta. Todos os usudrios concordaram que € bem
simples utilizar a ferramenta. Em relacdo a velocidade de processamento, um usudrio
relatou que o tempo de aquisi¢do dos dados pode desencorajar o uso, enquanto 0s outros

consideraram a velocidade adequada.
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Figura 4.3: Respostas da facilidade de uso e velocidade de processamento

Quao facil é o uso da interface do software?

3 respostas

@ Extremamente facil

@ Muito facil
Moderadamente facil

@ N3o € facil o suficiente

@ tlada facil

Qual é a sua opinido sobre a velocidade de processamento da ferramenta?

3 respostas

@ Posiliva

& Heutra
Megaliva

@ O tempo de aguisicio dos dados pode
desencorajar o uso

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.4 apresenta um grafico com os resultados obtidos através da escala
likert, onde as opcdes de resposta variam de 1 a 5. A opg¢ao 1 representa “Discordo com-
pletamente”, enquanto a op¢ao 5 significa “Concordo completamente”. Todos os parti-
cipante selecionaram a opg¢ao 4, que representa “Concordo”. Com isso, € possivel notar
que os professores que participaram da pesquisa concordam que as métricas avaliadas
sdo uteis para compreender o que o aluno estd sentindo. Como feedback, os professores
relataram o seguinte, sendo cada resposta de um professor diferente:

Foi interessante ver as métricas, permitem que a gente tenha uma visdo geral

sobre o "animo da turma", mas também de alunos especificos. Mesmo perce-
bendo que essas classificagdes ndo sdo 100% precisas, me pareceram na maior
parte das vezes muito pertinentes. Mas acabei focando em algumas das mé-
tricas, que pareciam me ajudar a compreender melhor a satisfacio e eventuais

problemas com a turma, por exemplo: Alegria, Ansiedade, Confusdo.

Ajudam, mas falta alguma maneira de combinar ou agregar melhor os indica-
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dores em um Unico gréfico ao invés de s6 poder olhar um por um.

As métricas sdo boas, mas os resultados necessitariam uma aderéncia maior
com a minha percepg¢ao sobre o estado afetivo do estudante relacionado & men-
sagem.

Figura 4.4: Respostas da utilidade das métricas extraidas pela ferramenta proposta

As métricas avaliadas s8o uteis para entender as emogdes dos alunos ao longo do
semestre

3 respostas

0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.5 apresenta as respostas dos avaliadores sobre a probabilidade de uti-
lizar a ferramente no futuro como auxilio em suas disciplinas. Houve divergéncias nas
respostas: um avaliador relatou que hd 100% de chance de utilizar a ferramenta, outro
avaliador informou que a probabilidade é de 50%, enquanto o terceiro avaliador informou

que a probabilidade € bem baixa (25%).

Figura 4.5: Respostas da probabilidade de se utilizar a ferramenta

Qual é a probabilidade de vocé vir a utilizar essa ferramenta?

3 respostas

@ Extremamente alta (1003%)
@ Nuito alta (75%)

Talvez sim, talvez ndo (503)
@ Baixa (25%)
@ Nenhuma (0%)

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s reservar um espaco para relatar problemas encontrados, os avaliadores rela-

taram uma demora para inicializar o software, i1sso ocorreu pois a ferramenta verifica a
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necessidade de instalacdo de bibliotecas necessdrias a sua execugdo. Durante os testes,
em alguns casos, a ferramenta nao encontrou determinado pacote previamente instalado,
0 que exigiu a instalacdo do mesmo e, consequentemente, ocasionou um tempo de es-
pera para a correta execucdo da ferramenta. Seguem alguns relatos encontrados pelos

participantes:

O software demorou um pouco, ap6s eu ter escolhido a disciplina e ele ter bai-
xado os dados. Creio que estava instalando um componente (o servidor web).

Tenho realmente interesse em usar a ferramenta, tanto do ponto de vista pes-
soal (como docente, para acompanhar o andamento de minhas turmas), quanto
do ponto de vista de pesquisador em 4drea relacionada & drea do trabalho. Por
questdes de privacidade, talvez o nome dos alunos tenha sido removido da in-
terface. Mas no dia a dia do professor, a andlise de suas turmas/seus alunos
sem poder ver seus nomes parece um problema que precisa ser solucionado.
Por fim, na sec@o de avaliacdo utilizando o padrao SUS, foi calculado a pontua-
cdo do questiondrio para cada usudrio de acordo com a seguinte regra especificada por

(BROOKE, 2013):

e Para as perguntas impares (1,3,5,7,9), subtrair 1 da resposta do usuério;

e Para as perguntas pares (2,4,6,8,10), subtrair 5 (5-X) da resposta do usudrio;
e Somar os valores de cada usudrio (individualmente) e multiplicar por 2,5;

e Somar a resposta de cada usudrio e dividir por 3 (numero de participantes);

O resultado final vai variar de 0 a 100.

De acordo com os cdlculos apresentados, foram encontrados os seguintes resulta-

dos para cada avaliador:

e Avaliador 1: 57,5 pontos;
e Avaliador 2: 57,5 pontos;

e Avaliador 3: 90 pontos.

A média final da resposta entdo fica em 68,3, bem pouco acima da média 68 esta-
belecida pela literatura. E possivel verificar que dois avaliadores, apesar de terem respon-
dido de forma diferente, chegaram ao mesmo resultado e, que o dltimo avaliador ficou
bem acima da média. Dos resultados, é possivel concluir que o sistema tem potencial,

mas hé espago para melhorias.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho € focado na andlise dos sentimentos e emogdes (via mineragdo de
texto) de alunos em disciplinas ministradas no Moodle. A mineracio de texto tem sido
objeto de muitas pesquisas na drea de processamento de linguagem natural e inteligéncia
artificial. Com isso, outros trabalhos foram estudados e se relacionam a este, trazendo

visdes semelhantes além de pontos interessantes a serem somados em futuros projetos.

5.1 GWpulse: Supporting Learner Modeling and Group Awareness in Online Fo-

rum with Sentiment Analysis

O sistema GWpulse, proposto por NAKAMIZO et al. (2022) tem como fung¢do
armazenar e visualizar os resultados de andlise de registros de conversas em féruns no
Moodle. O objetivo principal do trabalho € ajudar professores e alunos a entender o
status das atividades em grupo e apoiar a tomada de decisdo com informacdes que possam
melhorar o desempenho dos trabalhos. A andlise de sentimento é implementada para
fornecer um indicador de quanta intervengao do professor € necessaria.

Na Figura 5.1, € possivel visualizar a interface do usuério, onde € realizada a se-
lecdo do férum e/ou discussdo (1). Na drea (2), sdo exibidas as informagdes de média
da contagem de postagens, contagem de caracteres e intervalo entre postagens do grupo.
Além disso, € possivel observar o nivel de necessidade de assisténcia (3), que € calculado
com base na média de negatividade obtida pela andlise de sentimentos de cada postagem.
Esse nivel € dividido em quatro categorias com limites de [0,00, 0,20], (0,20, 0,40], (0,40,
0,55), (0,55, 1,00], respectivamente. Para cada usuadrio, a interface apresenta gréficos de
contagem de postagens, contagem de caracteres e intervalo de postagens (4). Por fim, é
exibido o nivel de postagem ANL (Nivel de Necessidade de Assisténcia) para cada discus-
sdo (5). A andlise de sentimento € realizada por meio da biblioteca Python especializada

em classificacdo positiva/negativa de sentengas japonesas, denominada “asari”.
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Figura 5.1: Tela do usudrio sistema GWPulse
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Fonte: (NAKAMIZO et al., 2022)

Na Figura 5.2 € exibido o fluxo de dados que o sistema utiliza, utilizando o Moodle
e as ferramentas de andlise do LEAF, que € uma plataforma que permite a coleta, andlise
e visualizacdo de dados de aprendizagem para ajudar a entender como os alunos estio

progredindo.

Figura 5.2: fluxo do sistema GWPulse
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Fonte: (NAKAMIZO et al., 2022)

Com isso, o projeto é separado em 3 fases:
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e Fase de avaliacdo: Ao examinar o painel de conscientizacao do grupo, os estudantes
tém a oportunidade de avaliar suas préprias atividades, bem como as de seus cole-
gas, de maneira objetiva e visual. Em resumo, ao analisar os dados apresentados
pelo GWpulse durante a fase de avaliacdo, € esperado que cada participante faca

avaliagOes fundamentadas em evidéncias.

e Fase de Reflexdo: Usando o GWpulse, os alunos podem revisar suas proprias ativi-
dades, bem como as atividades de outros alunos ou grupos, quando estao refletindo
sobre sua participacdo nas atividades em grupo, especialmente apds receberem fe-

edback de colegas ou do professor.

e Fase de Formacao: Os professores podem usar indicadores agregados calculados
a partir do GWpulse que descrevem as caracteristicas dos alunos no processo de
aprendizagem em grupo como parametros ao criar grupos para a proxima atividade

em grupo.

Este trabalho segue a mesma linha deste trabalho de conclusdo proposto, que é
fornecer ao professor uma visdo complementar de seus alunos. Porém, analisa apenas
os sentimentos positivos e negativos, deixando de lado métricas que poderiam ser funda-
mentais como alegria, tristeza, entre outras. Além disso, o trabalho € focado em féruns e
ndo abrange outras formas que o aluno possa usar para se comunicar; cOmo mensagens

diretas ao professor ou até chats da turma.

5.2 Mineracao de Dados Educacionais e Analise de Sentimentos em Ambientes Vir-

tuais de Aprendizagem: um Mapeamento Sistematico

Proposto por Vivian et al. (2022), este trabalho realizou um mapeamento sistema-
tico de pesquisas sobre andlise de sentimentos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA). A ideia ¢é fornecer uma visdo geral das técnicas, métodos, algoritmos, bibliotecas
e ferramentas utilizadas em andlises de sentimentos e emog¢des nesse contexto. Com isso,

o trabalho propds trés questdes para realizar a pesquisa:

QP1 Quais sdo as técnicas, métodos, algoritmos, bibliotecas e ferramentas de mineragao
de dados educacionais para andlise de base de dados referentes a sentimentos e

emocdes do estudante no processo de aprendizagem em AVA?
QP2 Com qual objetivo foi empregada a andlise de sentimentos em AVA?

QP3 Quais tipos de emogdes e sentimentos t€m sido considerados nos estudos?
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Assim, foram obtidos dados como: titulo, ano de publica¢do, fonte, periddico/e-
vento, autores, resumo e recursos discutidos. Além disso, todos os artigos foram catego-
rizados com base na classificacdo de Zelkowitz e Wallace (1998) no qual foram conside-
rados: estudos de caso, projetos experimentais, licdes aprendidas e simulacdes.

Com isso, foram obtidos 20 estudos relevantes para responder ambas as ques-
tdes propostas. Para a QP1, os algoritmos mais utilizados sdo o Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes e o K-Nearest Neighbours (KNN). Quanto as bibliotecas, as mais
utilizadas sdo NLTK, CaTools do R e NumPy, empatadas com Vader e Tensorflow. Quanto
as ferramentas, os resultados apontaram para as seguintes opcoes: a linguagem de pro-
gramacdo R, o Weka e o AntConc. No que diz respeito a QP2, os motivos mais comuns
para realizar a andlise de sentimentos em AVA foram: (1) investigar as opinides dos alu-
nos sobre os cursos, professores e materiais didaticos, (2) aprimorar o processo de ensino
e (3) fornecer uma experiencia de aprendizagem personalizada. Por fim, em relacdo a
QP3, os autores informam que os sentimentos/emogoes mais frequentemente considera-
dos nos estudos foram: (1) andlise de polaridade, (2) emocdes como raiva, antecipagao,
nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa e confianca e (3) estados afetivos como frustracao,
desmotivacao, ansiedade e tédio.

Embora seja um estudo geral e ndo uma aplicacao pratica especifica, fica evidente
que o objetivo desse trabalho € identificar os sentimentos € emog¢des mais comumente
abordados em estudos sobre o tema em questdo. Com isso, € possivel notar que o dife-
rencial do trabalho de conclusdo proposto, seria uma abordagem de mais métricas que o
usual, sendo totalizadas em 36 métricas enquanto os outros trabalhos na drea se limitam

a menos emocgoes.

5.3 An ontology based text approach for culture aware emotion mining: A Moodle

plugin

Proposto em Labidi, Ouamani e Saoud (2021), o principal objetivo do trabalho é
apresentar uma abordagem para a mineracao de emocdes em ambientes de aprendizagem,
utilizando teorias e modelos de emocao, algoritmos de andlise de aprendizado existentes
e uma ontologia da emocao. Além disso, foi desenvolvido um plugin para o ambiente de
aprendizagem Moodle, que foi usado para avaliar e validar a abordagem proposta.

No trabalho € dito que processos cognitivos humanos, como percepg¢ao, concentra-

cdo, aprendizagem, memorizagao, raciocinio e resolucao de problemas, sdo todos afetados
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pela emocdo. As emocdes deste trabalho foram classificadas como primaérias, secundé-
rias e tercidrias. Uma emocdo € chamada de primaria quando ocorre apds uma reacao
inconsciente que € quase instantanea e sem qualquer avaliacio. Uma emocao € consi-
derada secunddria quando é gerada apds avaliacdo cognitiva consciente de um evento ou
estimulo. Uma emocgdo é chamada de tercidria se for uma combinacdo de uma emogao
primdria e uma emocao secundaria.

O plugin criado tem como objetivo capturar entradas de texto do aluno no Moodle
em chats e foruns e, através disso, informar ao usudrio o tipo de emocao e a intensidade da
mesma. Para este trabalho foi utilizado a API NRC Emoticon Lexicon word. O algoritmo
foi desenvolvido em PHP e JavaScript. O plugin foi experimentado com vinte alunos
do ensino fundamental no 6° ano. Foi pedido aos alunos que fizessem um conjunto de
exercicios de conjugagdo onde seria feita a andlise de emogdes individualmente.

Como resultado da anélise do plugin, o sistema possui reagdes para cada emogao
analisada, essas emocdes precisam ter valor maior que 0, 7. As emog¢des juntamente com

a reacdo do sistema estdo listadas abaixo:

e Sentimento negativo > 0, 7: O sistema atribui um lider de classe.

e Raiva > 0, 7: O sistema exibe a mensagem “Ei! V4 com calma! Vocé pode escrever
na caixa acima suas reclamacodes...”. Em seguida, é exibido uma caixa para que os
alunos possam escrever o motivo de suas reclamagdes.

e Desgosto > 0, 7: O sistema exibe comentarios como “Eu sei que vocé estd ficando
cansando... E melhor vocé fazer uma pausa. Estarei esperando por vocé, nio se
preocupe...”. Em seguida, o sistema exibe um video engracado na tentativa de fazer

o aluno descontrair.

e Felicidade > 0, 7: O sistema exibe comentdrios positivos para manter o aluno mo-

tivado.

Ao comparar o presente trabalho com o trabalho do plugin, € evidente que ambos
usam o Moodle para coletar dados textuais de féruns e chats. No entanto, o diferencial
reside na capacidade de coletar dados de outras fontes, como as mensagens diretas ao
professor, além de uma gama muito mais ampla de emocdes. Enquanto o plugin utilizado
anteriormente tinha rea¢des limitadas a apenas quatro emogodes/sentimentos, a ferramenta
atual € capaz de capturar 36 diferentes emogdes. Além disso, ela fornece graficos que
permitem o acompanhamento do desenvolvimento emocional dos alunos ao longo do se-

mestre inteiro, uma funcionalidade que nao estd disponivel no plugin, que apenas mede
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as emogdes momentaneas.

5.4 Sentiment Strength Detection in Short Informal Text

O estudo proposto por (THELWALL et al., 2010) apresentou o algoritmo SentiS-
trength, que tem como objetivo extrair a intensidade do sentimento de textos informais em
inglés. Esse algoritmo pode ser usado para analisar comentarios em redes sociais, foruns,
salas de bate-papo e outras midias de comunicagdo eletrOnica nas quais a comunicagdo
baseada em texto costuma ignorar as regras de gramética e ortografia.

O SentiStrength foi avaliado em comentarios do site da rede social MySpace, que
€ conhecido por seus membros jovens, sua orientacdo musical e seus padrdes de comu-
nicagdo informais. O algoritmo usa um dicionério de palavras sentimentais com medidas
de forga associadas e € otimizado por meio de um algoritmo de treinamento que ajusta
os pesos das palavras sentimentais para maximizar a precisdo das classificagdes de senti-
mentos.

Em relacdo ao diciondrio de palavras utilizado pelo algoritmo, ele possui 298 ter-
mos positivos e 465 negativos, cada um classificado com uma forca de sentimento de 2
a 5. O algoritmo inclui procedimentos para ajustar as for¢as de sentimento usando um
conjunto de dados de treinamento. Além disso, o algoritmo inclui um procedimento de
correcdo ortografica para palavras escritas incorretamente. Esse procedimento identifica
as grafias corretas de palavras que foram escritas incorretamente com letras repetidas. Por
exemplo, “hellllloooo” seria identificado como “hello” por esse algoritmo. O algoritmo €
capaz de excluir as letras repetidas acima de duas vezes, como em ‘“helllo” para “hello”,
e também € capaz de excluir letras repetidas duas vezes para letras raramente duplicadas
em inglés, como em “niice” para “nice”.

Cada frase foi analisada separadamente em relacdo as emogdes mais positivas €
mais negativas identificadas nela. Depois, para cada comentério, foi selecionada a emo-
cdo mais positiva e a emog¢ao mais negativa das frases que o compunham. As frases
foram separadas com base em quebras de linha nos comentérios ou pontuacao, excluindo
emoticons.

Para validar os resultados obtidos pelo algoritmo SentiStrength, o autor realizou
comparacdes com outros algoritmos a fim de comparar qual algoritmo € melhor. O resul-
tado é mostrado na figura 5.3

Os resultados do estudo sugerem que o algoritmo SentiStrength pode ser titil para
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Figura 5.3: Resultado comparacao SentiStrength com outros algoritmos

Algorithm Optimal | Accuracy | Accuracy | Corr. | Mean %
features +/-1 absolute
class error
SentiStrength - 60.6% 96.9% 599 | 22.0%
(standard configuration, 30
runs)
Simple logistic regression | 700 58.5% 96.1% S57 | 23.2%
SVM (5MO) 800 57.6% 95.4% S38 | 244%
J48 classification tree 700 55.2% 95.9% S48 | 24.7%
JRip rule-based classifier 700 54.3% 96.4% 476 | 28.2%
SVM regression (SMO) 100 54.1% 97.3% 469 | 28.2%
AdaBoost 100 53.3% 97.5% A64 | 28.5%
Decision table 200 53.3% 96.7% 431 | 28.2%
Multilayer Perceptron 100 50.0% 04.1% 422 | 30.2%
Naive Bayes 100 49.1% 91.4% 567 | 27.5%
Baseline - 47.3% 94.0% - 31.2%
Random - 19.8% 56.9% D016 | B2.5%

Fonte: (THELWALL et al., 2010)

ajudar empresas e organizagdes a monitorar a opinido publica e avaliar a satisfacdo do cli-
ente, bem como detectar comportamentos inadequados ou ameagadores em féruns, redes
sociais e outras midias de comunicacao eletronica.

Ao compararmos o presente trabalho com o SentiStrength, podemos notar que
ambos tém como objetivo realizar a andlise de polaridade de frases, ou seja, identificar se
elas sdo positivas ou negativas. No entanto, o SentiStrength utiliza seus préprios métodos,
como diciondrios que contém a intensidade de cada palavra, para realizar essa verifica¢ao.
Ja o presente trabalho utiliza uma ferramenta externa chamada LelA para realizar a andlise
de polaridade.

Entretanto, o presente trabalho vai além da andlise de polaridade e inclui a andlise
de outros sentimentos, que ndo se limitam apenas a positivo ou negativo. Além disso,
apresenta de forma visual para o usudrio final os valores de cada sentimento, que podem
ser filtrados de acordo com a necessidade do usudrio. Em outras palavras, o presente
trabalho oferece uma andlise de sentimentos mais completa e acessivel, permitindo uma

compreensao mais aprofundada das emocdes expressas em um texto.
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5.5 Analise comparativa

Foi criada a Tabela 5.1 para proporcionar uma comparag¢ao mais clara entre os tra-
balhos, exibindo as caracteristicas de cada um deles. Vale ressaltar que o trabalho da sec¢ao
5.2 néo foi incluido na tabela pois trata-se de uma pesquisa, ndo tendo implementacdes

de funcionalidades.

Tabela 5.1: Funcionalidades entre os trabalhos estudados e o do autor.

Funcionalidade Nakamizo et al. Labidi, Ouamani THELWALL et al. | Do autor
e Saoud

Leitura de dados de féruns no Moodle X X X

Leitura de dados de conversas privadas no Moodle X

Leitura de dados de bate-papos no Moodle X X

Leitura de dados em outros locais (MySpace) X

Andlise de polaridade X X X X

Andlise de sentimentos/emogdes X X

Ampla variedade de sentimentos/emogdes X

Plug-in integrado ao Moodle X

Gréficos interativos X X

Filtro por data X

Filtro por aluno X
Fonte: Tabela elaborada pelo autor




49

6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada e descrita uma ferramenta de andlise de dados de-
senvolvida com o objetivo ajudar os professores a compreenderem os diferentes sentimen-
tos pelos quais seus alunos estdo possivelmente passando no momento que estio cursando
determinada disciplina, utilizando dados obtidos na plataforma Moodle. A ferramenta foi
implementada através de um script em Python que coleta as mensagens do Moodle e uti-
liza APT’s para realizar a andlise de dados. Apds a andlise, a ferramenta gera graficos que
sdo armazenados em um servidor local, permitindo que o usudrio visualize os resultados.

Os gréficos gerados exibem as interagdes dos alunos em uma linha do tempo,
representada em gréficos. Nessa linha do tempo, € possivel clicar em pontos que repre-
sentam os valores de cada sentimento analisado, para ver a mensagem que gerou aquele
resultado. Além disso, hd um grafico de barras que mostra o relatério geral da turma,
apresentando a média de cada sentimento para cada aluno. Selecionando uma das barras,
o usudrio pode verificar as mensagens que levaram aquela média. Com o acesso a essa
ferramenta, os professores podem ter uma visdo mais abrangente dos sentimentos dos
alunos ao longo do semestre. Isso pode vir a permitir um acompanhamento mais amplo e

assim auxiliar a evitar frustragdes e reprovacoes futuras.

6.1 Limitacoes

Ha certas limitagdes na ferramenta proposta, como a necessidade de gerar um
token do Moodle cada vez que o usudrio realiza o login. Isso poderia ser aprimorado utili-
zando o protocolo OAuth 2.0 (HARDT, 2012), no qual os usudrios podem autenticar-
se no Moodle e obter um foken de acesso de longa duragdo (por exemplo, uma vida util de
vdrias semanas). Isso faria com que o usudrio pudesse utilizar as fungdes do Moodle sem
precisar fazer login novamente. O mesmo ocorre para a ferramenta Google Perspective,
ela precisa de um foken para funcionar corretamente. Pela dificuldade de automatizacao
da geracdo da chave, os testes foram feitos utilizando a chave do autor.

Uma outra limitacdo da ferramenta seria a remog¢do dos acentos na etapa de pré-
processamento descrito na Se¢do 3.3, o que poderia causar ou ndo uma mudanca no sen-
tido da palavra. Embora a tradug@o para o inglés feita depois da remog¢do dos acentos
avalie o contexto em que a palavra foi utilizada, seria interessante analisar isso em um

trabalho futuro para verificar se de fato ocorre essa mudanga de sentido.
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6.2 Trabalhos futuros

Considerando as indmeras possibilidades oferecidas pela inteligéncia artificial, se-
ria interessante para trabalhos futuros explorar o potencial do chatGPT (WANG et al.,
2023) para andlise de sentimentos. Neste trabalho foram exploradas as APIs LelA, NR-
CLex, EmoRoBERTa e Google Perspective. Porém, a capacidade do chatGPT de pro-
cessar grandes volumes de dados de forma rapida e eficiente, torna-o interessante para
analisar sentimentos em um grande volume de mensagens. Portanto, para trabalhos fu-
turos, comparar essas diferentes ferramentas no contexto de anélise de sentimentos seria
uma possibilidade a ser explorada.

Outro possivel trabalho futuro seria focar no desenvolvimento de uma interface
mais amigavel para o usudrio, com o objetivo de melhorar a experi€ncia de uso do sis-
tema. Atualmente, o usudrio € mantido em uma tela preta até que selecione a disciplina
desejada, o que pode ser incomodo e resultar em uma pontuacao de usabilidade abaixo do
esperado. Ao investir em uma interface mais intuitiva, com feedback visual e guias cla-
ras, € possivel facilitar a navegacao do usudrio e tornar o sistema mais acessivel e facil de
usar. Dessa forma, espera-se que a pontuacao de usabilidade, como relatada na Secéo 4.2,
possa ser significativamente aprimorada, contribuindo para uma experiéncia mais positiva
e eficiente para os usudrios do sistema.

Além dos possiveis trabalhos mencionados anteriormente, seria extremamente va-
lioso realizar uma avaliacio minuciosa das métricas analisadas, que foram obtidas de
fontes ja existentes, como as API’s analisadas. Isso possibilitaria uma compreensao mais
aprofundada da eficicia e relevancia dessas métricas no contexto especifico do estudo. A
avaliagcdo poderia incluir uma revisao critica da literatura existente sobre as métricas, bem

como a coleta e andlise de dados para validar sua aplicabilidade e robustez.
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APENDICE A — GUIA DE USO

Para conseguir executar a ferramenta' é necessério baixar o instalador do pro-
grama. Nele ja estardo todas as bibliotecas utilizadas instaladas. Apds baixar e instalar o

mesmo, € possivel seguir 0s passos abaixo:

e Por ser um arquivo .exe, pode ser que o Windows impega a execugdo do programa
por questdes de seguranca. Pode ocorrer de uma tela como a representada na figura

A.1 aparecer.

Figura A.1: Alerta ao tentar executar o instalador

O Windows protegeu o computador

Fonte: Elaborado pelo autor

Caso isso aconteca, basta clicar em “Mais informagdes” e, em seguida, clicar em
“Executar assim mesmo”. Lembrando que a execuc¢do do programa ndo oferece
nenhum risco ao computador ou as credenciais do usudrio.

e Apés efetuar a instalacdo, vocé terd uma pasta chamada “AnalisesTextuais” no di-
retério escolhido. Para executar o programa, entre na pasta “AnalisesTextuais”, no
local onde foi instalado, procure o arquivo “iniciarPrograma.exe” e execute-o.

e O programa ird solicitar a matricula UFRGS e sua senha para gerar o token ne-

cessdrio para se comunicar com a API do MOODLE (suas credenciais ndo serdao

'Disponivel em: <https:/drive.google.com/file/d/1gKXWj-aRiP_qgWO0YEfhaUNL-6uOZM3vb/view?
usp=share_link>


https://drive.google.com/file/d/1gKXWj-aRiP_qgW0YEfhaUNL-6uOZM3vb/view?usp=share_link
https://drive.google.com/file/d/1gKXWj-aRiP_qgW0YEfhaUNL-6uOZM3vb/view?usp=share_link
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armazenadas). Pode ser que inicialmente demore um pouco para aparecer pois o
programa carrega uma série de bibliotecas consigo. A figura A.2 ilustra a tela de

login.

Figura A.2: Tela apresentada ao usudrio para realizar login

Informe seu usuario (matricula UFRGS): 299986

Informe sua senha: |_|

Fonte: Elaborado pelo autor

e Apds a geracdo do token por parte do software, serd gerada uma conexdo com
o MOODLE, e entdo serdo listadas todas as disciplinas das quais vocé faz parte.
Selecione a disciplina que vocé deseja analisar inserindo o nimero correspondente

da mesma. A figura A.3 ilustra a tela de selecdo de disciplina.

Figura A.3: Tela de selecdo de disciplina

Turma U

Digite o nimero da disc

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s digitar o nimero correspondente a disciplina, o programa ird fazer as analises
propostas. Barras de carregamento serdo exibidas para mostrar ao usudrio o anda-
mento do processo. A figura A.4 mostra a tela exibida ao usudrio para informar que

esta sendo feita a analise.

Figura A.4: Tela de carregamento

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s alguns segundos, serd aberta uma aba no seu navegador contendo os resulta-
dos.

Caso vocé queira alterar a disciplina analisada, basta pressionar CTRL+C na tela
preta que estd rodando o programa. Apds pressionar, o programa ird solicitar suas
credenciais e ird listar as disciplinas novamente.

Para encerrar a execu¢do do programa, basta fechar a tela preta ou selecionar a

opc¢do 0 na lista de disciplinas. Também serd necessario fechar a aba no navegador
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caso alguma andlise j4 tenha sido feita.



APENDICE B — QUESTIONARIO

B.1 Pesquisa de perfil

1. Qual seu género?

Masculino

Feminino

2. Quantos anos vocé tem?

21-25
26-30
31-35
36-40
41-45
46-50
51-55
56-60
Acima de 60

3. Qual sua édrea de atuagdo?

Campo para digitagao

4. Qual seu conhecimento em computacao?

Pouco
Médio

Muito

57

5. Se possivel, informe pelo menos uma disciplina utilizada por vocé nos testes do

programa.

Campo para digitacio

B.2 Feedback

1. Quao fécil foi instalar o software de andlises textuais?
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Extremamente facil

Muito facil

Moderadamente facil
e N3o ¢é facil o suficiente

Nada facil

2. O programa cumpriu o propdsito de mostrar uma visdo complementar sobre como

os alunos estdo se sentindo ao longo do semestre?
e Sim
e Nio
e Parcialmente

3. Quao facil é o uso da interface do software?

e Extremamente fécil

e Muito facil

e Moderadamente facil
e Nao € facil o suficiente

e Nada f4cil
4. Qual € a sua opinido sobre a velocidade de processamento da ferramenta?

e Positiva
e Neutra

e Negativa

5. As métricas avaliadas sdo uteis para entender as emog¢des dos alunos ao longo do

semestre
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
6. Complemente com alguma opinido referente a pergunta anterior se necessario
e Campo para digitagao
7. Qual € a probabilidade de vocé vir a utilizar essa ferramenta?

e Extremamente alta (100%)



59

e Muito alta (75%)

e Talvez sim, talvez nao (50%)
e Baixa (25%)

e Nenhuma (0 %)

8. Espaco reservado para deixar sua opinido (melhorias/problemas encontrados ao uti-

lizar o programa)

e Campo para digitagdao

B.3 Avaliacao utilizando o padrao SUS

1. Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
2. Eu acho o sistema desnecessariamente complexo.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
3. Eu achei o sistema ficil de usar.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente

4. Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos para

usar o sistema.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
5. Eu acho que as vdrias fun¢des do sistema estdo muito bem integradas.

e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:
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e Discordo completamente

e Concordo completamente
6. Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
7. Eu imagino que as pessoas aprenderdo como usar esse sistema rapidamente.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
8. Eu achei o sistema atrapalhado de usar.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
9. Eu me senti confiante ao usar o sistema.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
10. Eu precisei aprender vdrias coisas novas antes de conseguir usar o sistema.
e Escalade 1 a5 com os seguintes extremos:

e Discordo completamente

e Concordo completamente
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