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RESUMO

Em uma era de tecnologias aplicadas para auxiliar o trabalho humano, € possivel relegar a tarefa de
descoberta de concordancia ou ndo com um assunto via a andlise de sentimentos. Como o0s
professores/tutores em um Ambiente Virtual de Aprendizagem tém que lidar com grandes
quantidades de midia textual, propde-se a criacdo de uma ferramenta que possa auxilia-los nesta
tarefa. O trabalho aqui descrito tem por objetivo demonstrar, via implementagdo de tal ferramenta,
como a utilizagdo de técnicas de Analise de Sentimento podem ser uteis em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem, de forma que um professor e/ou tutor possa descobrir a tendéncia geral de uma
turma em relagdo ao tema que se tem interesse sem a necessidade de ler todos os textos, que podem
ser de grande tamanho e em grande quantidade. A metodologia aplicada envolve quatro passos
distintos. Num primeiro momento, ¢ feita a coleta dos dados de login de professores ou alunos que
possuam contas ativas na plataforma SOLAR. De posse dos dados de acesso ao sistema de ao
menos dez estudantes, ou um estudante com pelo menos dez foruns, ou um professor com
disciplinas ativas no semestre atual, os textos de foruns sdo colhidos e armazenados em um banco
de dados por uma parte da aplicacdo. Com os textos obtidos, € feito entdo o uso da segunda parte da
aplicacdo, onde a Analise de Sentimento ¢ executada e classifica os textos em positivo, negativo ou
neutro. Entdo, em posse dos resultados das classificagdes, uma parcela de amostras de textos sao
passadas a uma ou mais pessoas que ndo possuem conhecimento das classificagdes feitas pelo
algoritmo, de forma a se fazer uma referéncia cruzada e atestar a eficacia do sistema. Os resultados
obtidos mostram que o sistema tem a capacidade geral de acertar até¢ aproximadamente 79% das
classificagdes, sendo que algumas chegam até em 93%, o que caracteriza o sistema como sendo
confiavel o suficiente para exercer o seu papel. Como conclusdo, pode-se apontar que a utilizagdo
de um método de Analise de Sentimento que € considerado simples pode apresentar resultados
extremamente satisfatorios, dependendo somente do contexto que ¢ utilizado; que ainda nao
existem diciondrios em portugués brasileiro que sejam bons o suficiente para esse tipo de aplicagdo,
mas que mesmo um relativamente simples ainda apresenta resultados satisfatorios; e que a

aplicag¢ao desenvolvida supre todos os objetivos a que se propos.

Palavras-chave: Andlise de sentimento. Aprendizagem de maquina. Multinomial Naive Bayes.

Ambiente Virtual de Aprendizagem. SOLAR.



ABSTRACT

In this age of technologies aimed at helping on human labor, it is possible to relegate the activity of
discovering concordancy with a subject via sentiment analysis. As the professors on a Virtual
Learning Environment have to work with a lot of text, we propose the conception of a tool which
can help them on this matter. This work has the objective of demonstrating, via the implementation
of such tool, how the utilization of Sentiment Analysis may be useful in Virtual Learning
Environments, as a way for a professor/tutor to discover the general tendency of a group about
some subject that they are interested in without the need of reading all the texts — those may be of
great length and in great quantity. The methodology applied here has four distinct steps. First, we
collect the login data of professors/students that have active accounts on SOLAR. Then, with the
data of no less than ten students, or one student with ate least ten forums, or one professor with
active course subjects, the forum texts are collected and written to a database by the first module of
this application. The second module is then executed, which does the Sentiment Analysis per se and
classifies the texts as positive, negative or neutral. Then we get a third person, unrelated to the
experiment, and give them a percentage of the classified texts so we can make a cross-reference to
test the application accuracy. The results show that the application has the overall capability of
getting 79% of the classifications right, and individually some classifications can go as high as 93%
- which characterizes the application as being trustworthy enough to do the job it’s supposed to. As
a conclusion, we can attest that this classification method — which is considered very simple — can
show extremely satisfactory results, depending only on the context it is applied to; that, as of the
time of writing, there are no brazilian portuguese dictionaries that are good enough for this type of
application, but even a relatively simple one can still show satisfactory results; and that the

developed application is enough to cover all the objectives it is built to do.

Keywords: Sentiment Analysis. Machine Learning. Multinomial Naive Bayes. Virtual Learning

Environment. SOLAR.
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1 INTRODUCAO

Seguindo a explosdo da internet no comeco da década de 1990, muitas novas
ferramentas e produtos foram desenvolvidos para explorar completamente seus beneficios.
Desde o meio da década de 1990 a comunidade de software educacional vem produzindo os
chamados Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA, no plural AVAs), que aparecem com a
proposta de suportar as atividades de ensino e aprendizagem através da internet (O’LEARY;
RAMSDEN, 2002).

Segundo o Joint Information Systems Commitee (JISC), Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs) sdo “os componentes em que os alunos e tutores participam em
interagdes online de varios tipos, incluindo o aprendizado online” (O’LEARY; RAMSDEN,
2002, p. 2).

As principais funcionalidades disponiveis em um AVA podem ser resumidas nas
seguintes: a existéncia de um canal de comunicacdo entre estudantes e tutores, entregas de
trabalhos compartilhados, estrutura de navegacao clara e concisa, e, por fim, alguma espécie
de espago virtual que seja capaz de mimicar as funcionalidades de um espaco fisico
(O’LEARY; RAMSDEN, 2002).

Mineragdo de Dados (Data Mining) ¢ o processo de descoberta de padrdes em
conglomerados de dados. E um processo automatico ou semiautomatico que se executa de
forma a obter os anteriormente citados padrdoes de um volume geralmente bem grande de
dados, de forma a se obter alguma vantagem, seja ela qual for (WITTEN et al., 2016).

Mineragdo de Dados tipicamente lida com dados que ja foram coletados para
algum objetivo além da analise de dados propriamente dita. Isso significa que os objetivos do
exercicio da Mineragdo de Dados ndo tem relagdo com a estratégia de coleta de dados. Esta ¢
uma das formas em que a Mineracao de Dados difere de boa parte da estatistica, em que os
dados sdo na maior parte das vezes coletados usando estratégias eficientes para responder
questoes especificas. Por esta razdo, a Mineragdo de Dados é geralmente considerada como
uma analise de dados secundaria (HAND et al., 2001).

Atualmente, sdo muitas as areas onde Mineracdo de Dados ¢ utilizada para
resolver, auxiliar ou mitigar seus problemas. Exemplos de tarefas que a Mineracdo de Dados
pode auxiliar as demais areas sao de predicao, agrupamento e classificacao.

Uma de suas subareas é a Analise de Sentimento. A Analise de Sentimento, as

vezes chamada de opinion mining, ¢ um campo de estudo que analisa as opinides,
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sentimentos, valores, apreciagdo, atitudes e emogdes das pessoas, direcionadas as entidades
como produtos, servigos, organizagdes, individuos, problemas, eventos, topicos € 0s seus
atributos, embora estes conceitos ndo sejam necessariamente equivalentes. O significado de
opinido ¢ ainda muito amplo. Analise de Sentimentos, ou opinion mining, foca principalmente
em opinides que expressam ou implicam em sentimentos positivos ou negativos (LIU, 2012).

Um bom exemplo da utilizagdo da Analise de Sentimentos pode ser visto na copa
das confederagdoes de 2013, onde foi feita uma grande Andlise de Sentimento no Twitter,
baseada nos tweets que continham como principal assunto os jogos da selecdo brasileira e os
tweets foram marcados como neutros, positivos ou negativos. Os dados resultantes foram
entdo disponibilizados exclusivamente ao treinador da selecdo brasileira de futebol através do
aplicativo Ei!, mediante /ogin e senha (IBM, 2013).

Num AVA, a interacdo entre aluno e professor/tutor e de aluno com outros alunos
¢ principalmente feita através da escrita de textos, sejam conversas em chats virtuais ou
foruns virtuais. Um féorum ¢ um espago virtual onde criam-se postagens de texto, geralmente
de acesso publico (ou seja, € possivel ser visualizado por qualquer pessoa ou aplicagdo que
possua os direitos), em que qualquer um participante pode criar uma resposta a postagem
inicial. J& um chat é uma conversa, que pode ou ndo ficar armazenada, em que somente 0s
participantes da mesma possuem acesso ao contetido.

Por limitagdes do proprio meio de comunicagdo, no caso texto, ¢ possivel que
hajam dificuldades na hora de avaliar um post por parte do tutor, seja por ele ndo ter
compreendido a mensagem que se desejava ser passada ou simplesmente por ndo conseguir
decidir se um texto, baseado em seu contetido, mostra que ha uma concordancia ou ndo no
ponto de vista apresentado. Também ¢ possivel que o tutor apenas deseje dar um feedback
apenas para alunos que demonstrem a tendéncia de ir por um certo caminho de pensamento,
seja este o desejado ou ndo. Por fim, ¢ ainda possivel que um tutor apenas queira saber qual
seria 0 momento ideal de intervir em uma discussdo, de forma a incentivar, instigar ou
redirecionar o tema que esta sendo discutido pelos alunos. Por possuir essas caracteristicas, a
aplicagdo da Analise de Sentimento em AVAs se torna atrativa, de forma a se analisar os dados
obtidos.

Neste contexto, por exemplo, seria possivel aplicar técnicas da Andlise de
Sentimento de forma a auxiliar o tutor na avaliagdo da tendéncia de uma determinada turma
em relagdo a um assunto exposto, baseada somente em se a maior parte dos posts no férum

sao considerados neutros, positivos ou negativos.
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Este trabalho tem como objetivo geral a aplicagdo de técnica de Analise de
Sentimento em textos de foruns de um AVA de forma a auxiliar um tutor em avaliagoes, e
como objetivos especificos a utilizagdo de Mineracdo de Dados e Andlise de Sentimentos no
contexto de problemas académicos; estudo da biblioteca de componentes do AVA SOLAR; a
criacdo de uma ferramenta capaz de fazer uma Andlise de Sentimento basica em posts de
forum de um AVA; e por fim o estudo da aplicacdo da mesma no ambiente do AVA SOLAR.

A monografia aqui apresentada ¢ dividida em oito capitulos e alguns deles
possuem subcapitulos. Os capitulos sdo: a introducao, onde se expdem as principais razdes
pelas quais o assunto € interessante de ser estudado; o referencial tedrico, onde toda a base
tedrica construida por outros autores ¢ demonstrada, de forma a basear este trabalho em fatos
concretos; o ambiente SOLAR, onde sdo demonstradas algumas das caracteristicas deste
AVA e acontece a exposi¢do a API do mesmo; os trabalhos relacionados, onde sdo expostas
as semelhancas e diferencas de trabalhos que tocam em assuntos similares ao desta
monografia; a metodologia, onde se discorre sobre todo o processo cientifico necessario para
a criagdo da ferramenta e execucdo da Andlise de Sentimentos nos dados obtidos; projeto e
execucdo, onde se entra em detalhes mais técnicos sobre a criagdo da ferramenta; os
resultados, onde os resultados obtidos na execucdo da aplicagdo sdo demonstrados e
discutidos em grandes detalhes; e por fim as conclusdes e consideracées finais, onde as
dificuldades envolvidas na criacdo da aplicagdo, os resultados (de forma mais subjetiva) e

projetos futuros sao expostos e discutidos.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo se divide em vdarias segdes, de forma a manter o conteudo
organizado e indexavel, e segue uma ordem estruturada de forma que se percorra o teoria por
tras do tema do trabalho de maneira logica, indo do assunto mais abstrato ao conteudo mais

concreto.

2.1 Mineracao de Dados

Data mining, ou Mineragdo de Dados, ¢ definido como o processo de descoberta

de padroes em dados. O processo precisa ser automatico ou, mais comumente,

semiautomatico. Os padrdes descobertos precisam ser significativos o suficiente de forma a
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prover alguma vantagem, por exemplo econdmica. Os dados sempre estdo invariavelmente
presentes em quantias substanciais (WITTEN et al., 2016). E um processo de analise de
(geralmente grandes) conjuntos de dados observacionais para descobrir relagdes nao
imaginadas e para sumarizar os dados em novos modos que sdo, a0 mesmo tempo,
compreensiveis e uteis para o dono dos dados (HAND et al., 2001). Se somente conjuntos
pequenos de dados fossem envolvidos, meramente discutiriamos analise de dados exploratéria
classica como ja ¢ praticada por estatisticos. Quando lidamos com grandes grupos de dados,
novos problemas aparecem (HAND et al., 2001). As relagdes e os sumadrios derivados de um
exercicio de Mineragdo de Dados sdo geralmente chamados de modelos ou de padrdes.
Exemplos incluem equagdes lineares, regras, agrupamentos, grafos, estruturas em arvore e
padrdes recorrentes em um periodo de tempo (HAND et al., 2001). As defini¢des anteriores se
referem somente a dados observacionais, € ndo a dados experimentais. Minera¢ao de Dados
tipicamente lida com dados que ja foram coletados para algum objetivo além da analise de
dados. Isso significa que os objetivos do exercicio de Mineragdo de Dados ndo tem relagdo
coma estratégia de coleta de dados. Esta ¢ uma forma em que a Mineracdo de Dados difere de
boa parte da estatistica, em que os dados sdo em boa parte das vezes coletados usando
estratégias eficientes para responder questdes especificas. Por esta razdo, a Mineragao de
Dados ¢ geralmente considerado como uma anélise de dados secundéria (HAND et al., 2001).

Mineragdo de Dados ¢ geralmente inserida no contexto mais amplo de knowlegde
discovery in databases (KDD). O processo de KDD envolve varios estagios: selecionando os
dados-alvo, preprocessando os dados, transformando eles caso necessario, executando a
Mineragdo de Dados para extrair padroes e relagdes, e, por fim, interpretando as estruturas
descobertas (HAND et al., 2001).

O processo de procurar relagdes dentro de um conjunto de dados — procurar um
sumario acurado, conveniente e Util representativo de alguns aspectos dos dados — envolve um
nimero de passos:

a) determinando a natureza e estrutura da representacao a ser utilizada;

b) decidindo como quantificar e comparar o qudo bem diferentes
representacoes se encaixam nos dados (isto €, escolhendo uma fungdo de
“pontuacdo”);

c) escolhendo um processo algoritmico para otimizar a fun¢do de pontuacao;

d) decidir quais principios de gerenciamento de dados sdao requeridos para a

implementagao dos algoritmos eficientemente (HAND et al., 2001).
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Mineracao de Dados ¢ um exercicio multidisciplinar. Estatistica, tecnologia de
banco de dados, aprendizado de méaquina, reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial e
visualiza¢do de dados — todas possuem seus papéis. E tdo dificil quanto ¢ definir fronteiras
claras entre essas disciplinas, também ¢ dificil de definir fronteiras entre cada uma delas em
Mineracao de Dados. Nestas fronteiras, a estatistica, o banco de dados ou aprendizado de
maquina de uma pessoa ¢ o problema de Mineracdo de Dados de outra pessoa (HAND et al.,

2001).

2.2 Analise de Sentimento

Analise de Sentimento, também chamada de opinion mining, ¢ um campo de
estudo que analisa as opinides, sentimentos, valores, apreciacdo, atitudes e emogdes das
pessoas, direcionadas a entidades como produtos, servigos, organizagdes, individuos,
problemas, eventos, topicos e os seus atributos (LIU, 2012). Neste caso especifico, opinido ¢ o
termo utilizado para denotar a expressdo de sentimentos, valores, apreciacdo, atitudes e
emogoes, ainda que esses conceitos ndo sejam equivalentes, ja que significado de opinido €
ainda muito amplo. Analise de Sentimentos, ou opinion mining, foca principalmente em
opinides que expressam ou implicam sentimentos positivos ou negativos (LIU, 2012).

Embora a linguistica e o processamento de linguagem natural (NLP — do inglés
Natural Language Processing) possuem uma longa historia, pouca pesquisa havia sido
realizada sobre as opinides e sentimentos das pessoas antes do ano 2000 (LIU, 2012). Desde
entdo, o campo se transformou em uma area bastante ativa para pesquisas.

Existem 3 principais razdes para o campo ser atrativo. Primeiro, existem varias
aplicacdes praticas em basicamente todos os dominios, especialmente em aplicacdes
comerciais. Segundo, oferece diversos problemas desafiadores de pesquisa, que nunca tinham
sido estudados antes. Por ultimo, pela primeira vez na histdria humana, possuimos um grande
volume de dados contendo opinides nas midias sociais da Web (LIU, 2012).

Segundo Liu, encontrar, monitorar e destilar informagdes contidas em opinides €
uma tarefa interessante. Todo site tipicamente possui um grande volume de texto opinativo
que nem sempre € facilmente decifrado em longos posts de foruns e blogs. Uma pessoa mais
leiga tera dificuldade em identificar e sumarizar as opinides nestes posts, tornando a analise

de sentimento automatizada necessaria (LIU, 2012).
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Dentro da Analise de Sentimento, ¢ possivel identificar varias subtarefas, todas
relacionadas a classificagdo de um determinado documento com uma opinido expressada:

a) determinar a subjetividade de um documento, onde se decide se um texto ¢
de natureza factual (descreve uma situagdo ou evento, sem expressar uma
opinido positiva ou negativa sobre 0o mesmo) ou expressa uma opiniao
sobre o assunto a que se refere;

b) determinar a orientagdo (polaridade) de um documento, onde se decide se o
documento que possui a opinido ¢ positivo ou negativo em relacdo ao
assunto discorrido;

c) determinar a forca da orientagdo de um documento, onde se define, por
exemplo, se uma opinido positiva expressada pelo texto sobre o seu assunto
¢ fracamente positiva, mediamente positiva ou fortemente positiva (ESULI;
SEBASTIANI, 2006).

De forma a auxiliar estas atividades, trabalhos recentes tém como objetivo
identificar a orientagdo de termos subjetivos contidos em texto, como, por exemplo,
determinando se um termo que carrega conteudo opinativo tem uma conotacdao positiva ou

negativa (ESULI; SEBASTIANI, 2006).

2.3 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado ¢ um fendmeno multifacetado. Processos de aprendizado incluem a
aquisi¢do de conhecimento declarativo novo, o desenvolvimento de habilidades motoras e
cognitivas através da instru¢do ou pratica, a organizagdo de novo conhecimento em
representacoes gerais e efetivas, e a descoberta de novos fatos e teorias através de observagao
e experimentacao (MICHALSKI et al., 2013).

Desde o inicio da era dos computadores, pesquisadores vém procurando implantar
estas capacidades em computadores. Resolver esse problema vem sendo, e continua a ser, um
dos maiores desafios de longo prazo da inteligéncia artificial (IA). O estudo e a modelagem
computacional de processos de aprendizagem em suas multiplas manifestagdes constituem o
tema de estudo do Aprendizagem de Maquina (machine learning) (MICHALSKI et al., 2013).

No presente momento, o campo de aprendizado de maquina ¢ organizado em volta

de trés focos primarios de pesquisa:
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a) estudos orientados a tarefas: o desenvolvimento e a analise de sistemas
de aprendizado para melhorar a performance em certos tipos de tarefas
(também conhecido como engineering approach);

b) simulacio cognitiva: a investigacdo e a simulacdo computadorizada dos
processos de aprendizagem humanos;

c) analise tedrica: a exploragdo tedrica do espago de possiveis métodos e
algoritmos de aprendizado  independentes de  aplicagdo
(MICHALSKI et al., 2013).

No momento, instruir um computador ou um robo controlado por computador a
realizar uma tarefa requer que alguém defina um algoritmo correto e completo para aquela
tarefa, e entdo trabalhosamente implementar o algoritmo em um computador. Estas atividades
geralmente envolvem um esforco tedioso € que demanda bastante tempo de pessoal
especialmente treinado (MICHALSKI et al., 2013).

Pesquisas de aprendizado de maquina procuram abrir possibilidades de instruir
computadores por novos meios, € promete facilitar o trabalho que a programagdo manual dos
computadores futuros. A rapida expansdo de aplicacdes e a disponibilidade de computadores
hoje em dia torna essa possibilidade ainda mais atrativa e desejavel (MICHALSKI et al.,
2013).

Ao tentar uma atividade de aquisicdo de conhecimento baseada em atividades,
deve-se ser ciente de que os sistemas computacionais resultantes t€m que interagir com
humanos, e por consequéncia deve ser capaz de imitar habilidades humanas. O argumento
tradicional de que uma abordagem da engenharia ndo precisa refletir a performance humana
ou biologica ndo ¢ realmente aplicavel ao aprendizado de maquina. Méaquinas que aprendem
devem interagir com as pessoas que fazem uso dela, e consequentemente os conceitos €
habilidades que eles adquirem devem ser entendiveis por humanos (MICHALSKI et al.,
2013).

O método Naive Bayes, algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado’, ¢
comumente utilizado em situagdes deste tipo (YU; HATZIVASSILOGLOU, 2003) por ser
bem estudado, rapido, de facil implementacdo e eficacia relativa (RENNIE et al., 2003).

Quatro diferentes tipos basicos de aprendizagem aparecem comumente em

! aprendizagem supervisionada ¢ aquela em que a saida do processamento deve ter relagdo e semelhanga com o

tipo de dado inserido previamente.
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aplicagdes de Mineracdo de Dados. No aprendizado por classificacdo, o esquema de
aprendizagem ¢ apresentado como um conjunto de exemplos classificados, de onde se ¢
esperado que ele (o esquema de aprendizagem) aprenda uma forma de classificar exemplos
nao vistos. No aprendizado por associa¢ao, procura-se qualquer associagdo, ndo somente as
que predizem um valor particular para uma classe. No agrupamento, grupos de exemplos que
devem ficar juntos sdo procurados. Na predi¢do numérica, a resultado predito ndo ¢ uma
classe discreta, mas sim uma quantidade numérica. Independente do tipo de aprendizagem
envolvida, chamamos a coisa a ser aprendida de conceito e a saida produzida por um esquema
de aprendizado de descri¢do do conceito (WITTEN et al., 2016).

O aprendizado por classificacdo ¢ as vezes chamado de supervisionado porque, de
certa forma, o esquema opera sob supervisao, sendo provido com as respostas de cada um dos
exemplos de treinamento. Esta saida ¢ chamada de classe do exemplo. O sucesso do
aprendizado por classificagdo pode ser julgado ao se testar a descri¢do do conceito que foi
aprendida em um conjunto independente de dados de teste, para os quais a classificacdo
verdadeira ¢ conhecida mas nado disponibilizada para a maquina (WITTEN et al., 2016).

Regras para o aprendizado por associacao diferem das regras de classificacao de
duas maneiras: elas podem “predizer” qualquer atributo, ndo somente a classe, ¢ elas podem
predizer mais de um valor de atributo por vez. Por causa disso, existem muito mais regras de
associacao que de classificacao (WITTEN et al., 2016).

Quando nao ha uma classe especifica, o agrupamento ¢ utilizado para agrupar
itens que estdo na mesma classe, obedecendo certos critérios ou atributos previamente
definidos. O sucesso do agrupamento ¢ geralmente medido subjetivamente em termos de quao
util os resultados parecem para um usudrio humano. Pode at¢ mesmo ser seguida de um
aprendizado por classificacdo em que as regras sao aprendidas se forma a resultar em uma
descricdo inteligivel de como novas instancias devem ser colocadas nos agrupamentos
(WITTEN et al., 2016).

A predicdo numérica ¢ uma variagdo do aprendizado por classificacdo, em que o
resultado ¢ um valor numérico em vez de uma categoria. Com a problemas de predicao
numeérica, assim como qualquer outra situagdo de aprendizado de maquina, o valor predito
para novas instancias ¢ geralmente menos interessante que a estrutura da descricdo que ¢
aprendida, expressada em termos de quais s3o os atributos importantes e como eles se relatam

com a saida numérica (WITTEN et al., 2016).
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2.4 Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes, ou Multinomial NB ¢ um método de aprendizagem
probabilistica. A probabilidade de um documento d ser de uma classe ¢ ¢ computado como

Plc|d) < P(c) [] Pltlc)

1<k=<n,

onde P(tklc) ¢a probabilidade condicional de de um termo £k ocorrer em um documento de
classe c. A medida P(fklc) pode ser interpretada como a quantidade de evidéncia de que tg
contribui para que c seja a classe correta. P(c) ¢ a probabilidade anterior de que um
documento ocorra na classe c. Os termos sdo entdo classificados em suas devidas classes
baseados em sua probabilidade. (t1,82,- -, tny) 530 os simbolos em d que sdo parte do
vocabulario que ¢ usado para a classificagdo ¢ ™d é o nimero desses simbolos em d. Por
exemplo, (f1-%2,---,fn;) para um documento de uma Gnica frase Beijing and Taipei join the
WTO podem ser {Beiiing, Taipei,join, WTO) com a4 =4, se tratarmos os termos and e the
como as stopwords* (MANNING et al., 2009, p. 258).

Em classificacdo de texto, o objetivo ¢ sempre encontrar a melhor classe para o

documento. A melhor classe em uma classificagdo Naive Bayes ¢ a mais provavel ou

maximum a posteriori (MAP) classe “™ap (MANNING et al., 2009, p. 258):
Cmap = argmax ¢ Pc|d) = argmax . P(c) [Ty<pen, Pltlc).

A complexidade de computar os parametros no NB ¢ e(|C||V]) pois o conjunto
de parametros consistem de ICl|V| condigdes probabilisticas e IC| anteriores. O pré-
processamento necessario para computar os pardmetros (extragdo de vocabulario, contagem
de termos, etc.) pode ser feita em um pass nos dados de treinamento. A complexidade desse
componente ¢, entdo, @{|D|[ﬂﬂf] , onde |]D| ¢ o numero de documentos ¢ Lare é 0 tamanho
médio de um documento. Em geral, temos IC||V] < |][}|L,m’ entdo tanto a complexidade de

treinar quanto a de testar sdo lineares no tempo que levam para analisar os dados. Por ter que

2 stopwords sdo palavras que, mesmo que removidas, ndo alteram o sentido de uma frase.
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observar os dados ao menos uma vez, Naive Bayes pode ser considerado como tendo uma
relacdo de tempo e complexidade ideal. Essa eficiéncia ¢ uma das razdes que tornam o Naive
Bayes um método de classificacdo de texto popular (MANNING et al., 2009, p. 261-262).

Classificadores Naive Bayes nao fazem estimativas de classe muito boas, mas
quando classificam, geralmente o fazem muito bem. Ainda que ndo seja 0 método com maior
grau de acerto para textos, o Naive Bayes possui muitas virtudes que o fazem um competidor
bastante forte para a classificacdo de textos. Ele ¢ excelente quando existem muitas
caracteristicas igualmente importantes que contribuem em conjunto para a decisdo da
classificacdo. E também bastante robusto em relacdo a caracteristicas de ruidos e desvio de
conceito (desvio de conceito ¢ definido como a mudanca gradual ao longo do tempo dos
conceitos que permeiam a classe. Como exemplo: “o presidente ¢ ruim” pode, com a eleicao
de um novo presidente, afetar bastante a classificagdo da opinido publica em métodos mais
avangados) (MANNING et al., 2009, p. 269).

A maior forca do Naive Bayes ¢ sua eficiéncia: treino e classificagdo podem ser
concluidos em apenas uma passagem em cima dos dados fornecidos. Porque combina
eficiéncia com boa acurécia, ¢ geralmente utilizado como uma linha-base em pesquisas de
classificacao de textos (MANNING et al., 2009, p. 270).

E geralmente o método escolhido se:

a) extrair o maximo de confiabilidade de acerto da classificacao de texto nao vale

o esforco envolvido com relagao a outros métodos;

b) uma base de dados grande para o treinamento ¢ previamente existente e se tem
mais a ganhar em treinar com muitos dados do que se utilizar de um método
classificador melhor em uma base de dados de treino menor;

¢) sua robustez contra desvio de conceito pode ser explorada (MANNING et al.,

2009, p. 270).

2.5 Ambiente Virtual de Aprendizagem

Seguindo a explosdao da internet no comego da década de 1990, muitas novas
ferramentas e produtos foram desenvolvidos para explorar completamente seus beneficios.
Desde o meio da década de 1990 a comunidade de software educacional vem produzindo os
chamados ambientes virtuais de aprendizado (AVA, no plural AVAs), que aparecem com a

proposta de suportar as atividades de ensino e aprendizado através da internet. O Joint
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Information Systems Commitee (JISC) diz que AVAs sdo “os componentes em que os alunos e
tutores participam em interagdes online de varios tipos, incluindo o aprendizado online”
(O’LEARY; RAMSDEN, 2002, p. 2).

AVAs permitem aos professores a criagao de recursos de forma rapida e sem a
necessidade de desenvolvimento de conhecimentos técnicos (O’LEARY; RAMSDEN, 2002).
Tipicamente web-based, AVAs provém uma série de ferramentas integradas na internet,
permitindo facil upload de materiais e oferecem um design consistente que pode ser
customizado pelo usuario (O’LEARY; RAMSDEN, 2002).

As ferramentas que compdem um AVA geralmente incluem:

a) comunicacdo entre tutores e estudantes;

b) autoavaliagdo e avaliagdo somativa;

c) entrega de recursos e materiais para o aprendizado;

d) areas de trabalho compartilhado;

€) suporte para os estudantes;

f) gerenciamento e acompanhamento de estudantes;

g) ferramentas para o estudante;

h) aparéncia consistente e customizavel;

1) estrutura de navegacdo (O’LEARY; RAMSDEN, 2002).

Um AVA pode ser identificado por possuir as seguintes caracteristicas:

a) um lugar com espacos designados para informacao;

b) um espaco social: interagdes educacionais ocorrem no ambiente, tornando
espagos em lugares;

c) o espaco virtual é representado de forma explicita;

d) estudantes ndo sdo somente ativos mas também devem co-construir o
espacgo virtual;

e) AVAs ndo sdo destinados somente a educacgdo a distancia (EAD);

f) AVAs integram tecnologias heterogéneas e multiplas formas de pedagogia;

g) a maioria dos AVAs tem relagdo com espacos fisicos (DILLENBOURG et
al., 2002).

Os AVAs sao desenvolvidos para dar suporte a processos de aprendizagem, tanto
nas modalidades de ensino presencial como a distdncia. Um AVA agrupa em um espaco
virtual, recursos definidos em meios eletronicos, como: forum, wiki, bate-papo, conferéncias,

envios de mensagens, material de leitura, banco de questdes, e outras tecnologias que



27

colaboram para o processo de ensino e aprendizagem. Este ambiente ¢ configurado com a
meta de alcangar determinados objetivos definidos pelo tutor do ambiente (ROSEMANN et
al., 2014).

O desenvolvimento de um AVA exige a criagdo de uma plataforma na qual o aluno
interaja, € que a partir desta interagao o ambiente reaja. Esta reatividade pode ser realizada por
um professor/tutor ou por ferramentas inteligentes. Ja existem varios AVAs consolidados no
mercado, entre eles ¢ possivel identificar alguns com maior aplicabilidade perante outras
solucdes. Um AVA que se destaca devido a sua particularidade de ser de codigo aberto e
possuir bibliotecas adicionais para adaptagao ¢ o Moodle (ROSEMANN et al., 2014).

O SOLAR foi desenvolvido pelo Instituto Universidade Virtual, da Universidade
Federal do Ceara. E baseado no modelo de trés camadas, cujo modelo de participagio ¢
orientado ao professor e ao aluno (COUTINHO et al., 2013a). Quanto ao processamento do
sistema, caracteriza-se por ser um sistema distribuido. Além de possibilitar a publicagdao de
cursos e interagdo com professores e alunos, o SOLAR foi desenvolvido potencializando o
aprendizado a partir da relagdo com a propria interface grafica do ambiente, sendo
desenvolvido para que o usudrio tenha rapidez no acesso as paginas e ao contetido, facil
navegabilidade e compatibilidade com navegadores. Nele, o interagente se sente seguro para
explorar os espagos disponibilizados. O ambiente ¢ apoiado numa filosofia de intera¢do e nao

de controle (COUTINHO et al., 2013b).

3 O AMBIENTE SOLAR

Neste capitulo sdo descritas algumas informagdes gerais da plataforma SOLAR e

também a sua API (4Application Programming Interface).

3.1 Interface web

O SOLAR ¢ um ambiente virtual de aprendizagem desenvolvido pelo Instituto
Universidade Virtual, pertencente a Universidade Federal do Ceara. Foi projetado de forma a
permitir a criagdo de dversos espagos virtuais de forma a se atender tanto cursos presenciais
quanto semipresenciais. Encontra-se disponivel na internet e seu acesso ¢ feito via

apresentacao de usuario e senha, como ¢ possivel ver na Figura 1.
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Figura 1 — Tela de login do SOLAR

ES3 erasiL servigos simplifique! | Participe | Acessoainformado | Legislagio | Canais

SOLAR

Ambiente Virtual de Aprendizagem da Universidade Federal do Ceara

Cadastrar

Acessar

Baixe 0 APP do Solar ]

Store | | P> Google Play

Caros alunos e professores da UAB,
0 SOLAR agora é integrado com o SIGAA, portanto & necessario utilizar os mesmos dados de acesso do SIGAA para acessar este sistema. Para isso, & necessério que vocé realize seu cadastro (para
alunos, o link & https://si3.ufc.br/si i jsf) e, em sequida, confirme seu cadastro através do email recebido pelo SIGAA. S6 entao, vocé tera acesso a ambos os sistemas
utilizando os mesmos login e senha,
Os demais usuarios, no relacionados a UAB, podem acessar o Solar normalmente.

Qualquer problema, estamos & disposicao pelo email atendimento@virtualufc.br

Portals - Desenvolvimento -~ Politica e privacidade Baixe nosso App!  Ajuda - Idioma

Fonte: autor.

O wusudrio aqui demonstrado nas imagens ¢ um aluno matriculado em uma
disciplina, entdo a interface apresentada a ele possui diferencas em relacdo a dos
professores/tutores.

Ap6s o login, o usuario ¢ entdo apresentado a tela inicial do sistema (Figura 2),
que conta com 3 divisdes: uma barra lateral esquerda, onde se encontram as mensagens de
chat enviadas ou recebidas pelo usuario e a op¢ao de gerenciar as disciplinas que o usuario fez
ou ird fazer; uma barra lateral direita, onde o usuario encontra um calendario/agenda onde o
usuario pode, além de ver as datas pertinentes do més, quais os dias que ocorrem atividades
relacionadas as disciplinas que estd matriculado; por fim, uma coluna central, onde o usudrio
pode visualizar cada uma de suas disciplinas ativas no momento e, caso clique no botdo

correspondente, as disciplinas passadas.
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Figura 2 — Tela inicial do SOLAR
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Fonte: autor.

Ao clicar em uma disciplina, o usudrio ¢ entdo direcionado a pagina (Figura 3)

que concentra todas as informacdes disponiveis sobre a mesma. A pagina ¢ composta de duas

colunas: a coluna da direita, que possui todos os atalhos para as principais formas de interacao

da disciplina — como por exemplo conteudo, atividades e informacdes gerais; a coluna do

meio por si possui varias subdivisoes, sendo elas o titulo da disciplina, a descricdo da

disciplina, os professores/tutores responsaveis pela mesma, as aulas planejadas, as mensagens

direcionadas a toda a turma, os foruns da disciplina e a mesma agenda presente na terceira

coluna da tela inicial.

Figura 3 — Tela de disciplina do SOLAR

ssibilidade  Ajuda Sair

Home
enga E Enfrentamento Profissional Nas Sociais DiferenCa E Enfrentamento Profissional Nas Desigualdad
Inicio
Coneino. Diferenca e Enfrentamento Profissional nas Desigualdades Sociais -
Aulas DIFERENCA E ENFRENTAMENTO PROFISSIONAL NAS DESIGUALDADES

SOCIAIS-2018.2
Material de Apoio

Disciplina Responséveis
Trabalhar o enfrentamento das diferengas procurando equalizar

o respeito pela diversidade, as relagdes sociais e profissionais &

uma obrigagao das varias instituicdes, entre elas as

universidades. A compreensio dos fendmenos envolvidos na

diversidade humana e ambiental pode ser construida pela

Arvioapes

Eorum

Portfolio (Trabalhos)

Prova Online intelectualidade dos sujeitos apoiada na resisténcia a modelos
neoliberais e a influéncia da sociedade de controle. Nessa
Acompanhamento perspectiva, a disciplina de Diferenga e Enfrentamento
o Profissional nas Desigualdades Sociais torna-se um espago para
a

sensibilizar os discentes para as problemticas que envolvem
questdes relacionadas 3s etnias e africanidades, 3 tecnocultura,
0 género, a0 meio ambiente e aos direitos humanos Trata-se
de uma disciplina de estrutura aberta e isso significa que sua
existéncia se consolida como uma iniciativa para a
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Fonte: autor.
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Ao clicar em foéruns, o usuario ¢ direcionado para a tela que lista todos os féruns
para a dada disciplina (Figura 4). Nela, o usudrio pode escolher com qual dos foruns
disponiveis deseja interagir (contanto que o férum ainda tenha tempo disponivel) ou apenas

ler (disponivel para qualquer forum).

Figura 4 — Tela de féruns da disciplina do SOLAR

Howme

Inico
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Material de Apoio
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Programa

Agenda
Bibliografia
Participantes

Mensscens

Marricuta

Bate-Papo .

Fonte: autor.

Por fim, ao clicar num desejado forum o usuério € redirecionado para uma pagina
(Figura 5) que contém todo o conteudo (seja este texto, imagens ou videos) do féorum. O
forum € organizado por padrdo de forma hierdrquica (Figura 6), de forma a se garantir uma

melhor visualizacdo do contetido, mas o usudrio tem a opgao de decidir se prefere ver todas as

informacdes num mesmo nivel hierdrquico.
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Figura 5 — Textos do férum de disciplina

SOLAR

Home

Iniao
Conteino

Aulas
Material de Apoio

Anvioapes

Eorum

Portfolio (Trabalhos)
Prova Online
Acompanhamento
Chat
Webconferéncia
Eventos

InFoRmacoes Gerais

Programa
Agenda
Bibliografia
Participantes

Mensscens

Mareicuta

bilidade  Ajuda

Sugestoes para o Solar 2.0

Hor nca E Enfrentamento Profissional Nas Desigualdades Sociais

m
ciais 20182 > Forum

ferenCa E Enfrentamento Profissional Nat

Férum Turma: Turma 1

Ambientagio em Ea

Neste férum vamos realizar as seguintes atividades: 1 - ap 20 pessoal 2 - tago da ementa da disciplina 3 -
apresentagio da metodologia a ser utilizada 4 - discuss3o sobre frequéncia e avaliagéo na disciplina 5 - discuss3o sobre a organizacio
do tempo em EaD 6 - discuss3o sobre como se comportar em foruns de EaD

Férum encerrado Mostrando 4 postagens primérias, =T&]L

20/08/2018 2147 h

013, boa noite! Me chamo Sou estudante do curso de Administragao, na Feaac. A minha expectativa com a
disciplina, além de ser uma experiéncia nova, visto que & minha primeira experiéncia com o ensino EaD, é a de conseguir ter
uma visio mais ampla sobre as diferencas sociais.

17/08/2018 02:08 h
Ol atod@s,
bom dial

Sejam bem vindos a disciplina de Diferenca e Enfrentamento Profissional nas Desigualdes Sociais. Meu nome &
Sou a Professora responsavel por esse forum e além disso, sou responsavel por coordenar a disciplina como um todo. Na
disciplina, além de mim, existem 5 professores que irdo acompanhé-los durante os demais foruns. Antes de apresentar a
sistematica metodolégica e organizacional da disciplina, gostaria de pedir a vocés que se apresentassem e informassem, alem
do nome, o curso, a expectativa com relagao a disciplina e se ja teviveram alguma experiéncia com a EaD.

Aguardo por vocés!
Abraco,

Figura 6 — Hierarquia dos textos de férum de disciplina
17/08/2018 02:08 h
oo G .
Programa
0l3 a tod@s,
Agenda bom dia
Bibliografia Sejam bem vindos a disciplina de Diferenca e Enfrentamento Profissional nas Desigualdes Sociais. Meu nome &
- Sou a Professora responsavel por esse forum e além disso, sou responsavel por coordenar a disciplina como um todo. Na
Participantes disciplina, além de mim, existem 5 professores que irdo acompanha-los durante os demais féruns. Antes de apresentar a
- sistemtica metodolégica e organizacional da disciplina, gostaria de pedir a vocés que se apresentassem e informassem, alem
i do nome, o curso, a expectativa com relagao a disciplina e se ja teviveram alguma experiéncia com a Eal
® Aguardo por vocés!
Maricuta Abrago,
20/08/2018 21:01 h
Ola
Me chamo fago Ciéncias Biolégicas modalidade licenciatura. O nome e a ementa da disciplina me
chamaram atengdo e trata de algo que passou a me interessar e que me fez quesrtionar no decorrer da vida
academica. Nunca fiz uma disciplina EaD, espero que seja bastante proveitosa.
20/08/2018 20:30 h
ola!
Meu nome & sou do curso de Farmécia e nunca tive experiéncia com disciplina EaD.
Tenho grandes expectativas em relagio a disciplina, acredito que sera uma grande oportunidade de adquirir
conhecimentos a respeito de temas importantes, nos levando a ser profissionais e pessoas melhores.
20/08/2018 12:16 h
Aluno

Fonte: autor.

3.2 API do SOLAR

O SOLAR ¢ um projeto de codigo aberto e livre, sob a licenca GPL 3.0. Possui

uma API (Application Programming Interface) que permite que aplicacdes de entidades

independentes possam interagir com o seu banco de dados, de forma a se utilizar dos mesmos

como desejar.
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Essa API se baseia em tecnologias HTTP e sempre retorna as informagdes no
formato JSON. A API no momento ¢ utilizada oficialmente na implementacao do aplicativo

Mobilis, que permite que os usudrios da plataforma acessem o sistema via celular.

A API ¢ disponibilizada de forma aberta para o publico no servico de hospedagem
do codigo, mas até o momento ¢ de forma incompleta. Para a execucdo deste trabalho, foi
utilizada uma documentagdo interna (ANEXO A) que a equipe do SOLAR pretende

disponibilizar na integra em um futuro préximo.

Todos os requests (requisi¢ao) feitos ao servidor do SOLAR sao via método GET,
exceto o primeiro, que ¢ via POST. Um request HTTP ¢ um pacote de dados binarios de
informacdo que um computador, geralmente um cliente, envia para outro, geralmente um

servidor, para comunicar alguma coisa.

Um primeiro request, feito para se obter o foken do usudrio, ¢ executado via
POST para se obter o token de identificacdo do usudrio. O token de identificacdo ¢ uma
sequéncia de caracteres alfanuméricos gerado pelo servidor do SOLAR que serve como
identificacdo Uinica para um unico usuario, € que possui uma validade de tempo definida, ou
seja, depois de algum tempo ele ndo serd mais valido. Na documentagdo, ¢ referenciado como
“autenticacao de usudrio”. Nao € possivel a execugdo de tarefa qualquer via a API do SOLAR

sem o devido foken valido.

O proximo request ¢ feito de forma a se obter todas as disciplinas que o usuério
tem acesso. Na documentagdo, ¢ referenciado como “lista de disciplinas de um usuério com as
turmas ativas”. Um fato a se observar é que, ainda que a API diga de forma clara que esse
método captura os dados de todos os semestres, na realidade ele apenas captura as disciplinas
ativas, o que, por consequéncia, significa somente as do semestre atual. Existe um método
anterior a este, descrito na documentagao, que diz que consegue capturar todas as disciplinas
de todos 0s semestres, ativas ou ndo, mas esta ndo funciona no momento da escrita do

trabalho — apenas retorna as mesmas informagdes que a utilizada aqui.

Em seguida, um request ¢ feito de forma a se obter todas as turmas ativas que o
usuario possui em determinada disciplina. Na documentagao ¢ chamada de “lista de turmas de

um usuario”. Esta informacao ¢ necessaria pois s6 com ela € possivel o acesso aos foruns.

A seguir, outro request ¢ feito, de forma a se obter todos os foéruns das turmas

conseguidas anteriormente. Na documentacao, ¢ chamada de “lista de foruns de uma turma”.
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Por fim, o ultimo método utilizado ¢ chamado de “lista de posts para um forum

(nivel 1)”, onde todos os textos de um férum sao obtidos.

4 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem diversos trabalhos sobre Anélise de Sentimento na lingua inglesa, mas ha
uma falta sobre os mesmos na lingua portuguesa, ainda mais especificamente na versdo
brasileira (KANSAON et al.,, 2018). Este capitulo ¢ entdo destinado a demonstrar e
reconhecer alguns outros trabalhos sobre o tema da Analise de Sentimentos, além de comparar
os métodos utilizados por outros autores com os aqui aplicados. Os trabalhos aqui citados
foram recolhidos em diversos anais de eventos, e foram selecionados pelo critério de
semelhanca de tema (Analise de Sentimentos em portugués brasileiro) ou de semelhanca de

objeto de estudo (Andlise de Sentimentos em tweets).

Como citado, Kansaon et al. afirmam que existem diversos trabalhos sobre a
analise de sentimentos para a lingua inglesa, mas no caso do portugués brasileiro a quantidade
de trabalhos ¢ menor por nao existirem muitas bases de dados disponiveis e métodos para
realizar a andlise. Realizaram entdo uma série de testes com a ferramenta WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) em cima de milhares de tweets em portugués brasileiro
e como resultado chegou-se a conclusdo de que na ferramenta existem algoritmos que
conseguem atingir até 85% de acerto na analise, mas ao mesmo tempo também foi observado
que a relagdo de acertos entre sentimentos proximos possuem taxa de acerto menor que 70%

(KANSAON et al., 2018).

Christie et al. constataram que, da grande quantidade de dados compartilhados na
web, boa parte desses possuem posicionamentos expressos, sejam eles direta ou
indiretamente, e que a detec¢do deste posicionamento pode identificar qual a polaridade de
uma desta em relagdo a uma ideia-alvo. A partir dessa ideia criaram um experimento baseado
em uma grande amostra de tweets em portugués brasileiro sobre a corrida presidencial
brasileira de 2018, onde se utiliza desses dados para a deteccao automatica de posicionamento
através de uma abordagem semi-supervisionada. Como conclusdo foi possivel apontarem a

existéncia de bots no twitter, e também que com o uso de trés classificadores foi possivel a
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obtencdo de um F-Measure (F-Measure pode ser definido como a média harmonica entre a
precision € o recall. Ambos s3o formas de se aferir a acuidade estatistica de uma predi¢ao)

acima de 94% (CHRISTIE et. al., 2017).

Dosciatti et al. apontam que a identificacdo automatica de emogdes em textos tem
se provado como uma boa forma de obtencdo de resultados em diversas aplicagdes, e entdo
proporam uma abordagem utilizando maquinas de vetores de suporte para a identificagcdo de
emocdes em textos escritos em portugués brasileiro. Os dados utilizados para a extragdo de
emogdes foram compostos de noticias extraidas de um jornal online. Como resultado,
obtiveram que textos previamente rotulados e submetidos a um classificador SVM (Support
Vector Machine) em configuragdo multiclasse possui uma taxa de acerto de 61%

(DOSCIATTI et al., 2018).

Ja Caetano et al. definem que a homofilia ¢ a tendéncia de um individuo possuir
caracteristicas semelhantes aos de seus pares. Com base nisto, foi proposta uma analise da
homofilia politica entre os usudrios do twitter durante as elei¢des americanas de 2016. A base
de dados utilizada constitui-se de tweets coletados num periodo de 122 dias e foram
analisadas a homofilia das mensagens em relagdo a Trump e Hillary. Os resultados mostraram
que existe maior homofilia entre usuérios que compartilham sentimentos negativos em relacdo
aos dois candidatos, e que existe maior heterofilia entre usuarios que ndo manifestam

sentimento em relacdo a nenhum candidato (CAETANO et al., 2017).

A Tabela 1 a seguir demonstra os autores, técnicas utilizadas, se houve
experimento ou ndo, as ferramentas utilizadas e a area de atuacdo de cada uma das pesquisas

supracitadas.

Tabela 1 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados

Area de
Autores Técnica Exp. Algoritmos Ferramentas
Atuacio
Andlise de
Kansaon et | Analise de
Sim Naive Bayes WEKA sentimentos em

al. sentimento o
redes sociais

Christie et Analise de Sim Naive Bayes; LIWC,; Analise de




SVM; sentimentos e
al. sentimento Random WEKA politica em
Forest redes sociais
o Naive Bayes; ‘ ‘
Dosciatti et ‘ LibSVM; Anilise de
SVM Sim SVM; )
al. WEKA sentimentos
KNN
Andlise de
Caetano et | Lexemas de ‘ . SentiStrenght; | sentimentos e
o Sim Naio citado .
al. dicionarios Stanford Parser politica em
redes sociais

Fonte: autor.

Em relagdo aos trabalhos apresentados acima, ¢ possivel observar que o trabalho
aqui apresentado apresenta semelhanca ao fazer uso de Multinomial Naive Bayes para a
classificacdo de frases. Outra semelhanga ¢ que todos os trabalhos apresentados fazem uso de

experimento.

Por fim, como maior diferenca pode-se apontar que todos os outros trabalhos se
utilizam de aplicagdes pré-existentes para a analise de dados, a maioria das vezes tendo sido o
WEKA. O trabalho aqui apresentado faz uso da distribuicdo Anaconda, que junta diversas
ferramentas em Python. Fazendo o uso do Anaconda, desenvolveu-se uma aplicagdo

totalmente customizada, que atende exclusivamente ao problema proposto.

5 METODOLOGIA

A natureza de uma pesquisa pode ser de dois tipos: basica, ou pura, onde se busca
entender e desvelar fenomenos, assim gerando conhecimento basico; ja a pesquisa aplicada se
destina a aplicar leis, teorias e modelos na solu¢do de problemas que exigem a acdo e/ou
diagndstico de uma realidade (POLAK et. al., 2011).

Na abordagem do problema, existem dois grupos: a pesquisa quantitativa, que

trabalha com dados mensuraveis, auxiliada geralmente pelo uso de estatistica; a pesquisa
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qualitativa, por outro lado, busca compreender fendmenos onde € possivel uma interpretagao
subjetiva e € utilizado geralmente para descobrir e refinar as questdes da pesquisa. Por fim, ha
também o subtipo quali-quanti, que agrupa qualidades tanto qualitativas quanto quantitativas
(POLAK et. al., 2011).

Pelos objetivos, ¢ possivel a classificagdo em trés tipos: a pesquisa descritiva visa
dar uma explicagdo sistemdatica de um ou mais fendmenos ou aprofundar um tema e busca
especificar propriedades e caracteristicas importantes de qualquer fendmeno que se analise; a
pesquisa exploratoria € aplicada de forma a se estudar problemas novos ou pouco conhecidos,
sempre respondendo questdes do tipo “o qué?, como? e por que?”’; ja os explicativos vao além
da descri¢ao de conceitos ou fendmenos ou do estabelecimento de relagdes entre conceitos,
estabelecendo as causas dos acontecimentos, fatos, fendmenos fisicos ou sociais estudados
(POLAK et. al., 2011).

Por fim, existem varios tipos de pesquisas segundo os procedimentos técnicos,
que podem variar bastante de autor para autor. De forma a manter uma defini¢do mais sucinta,
neste caso sera demonstrado apenas o tipo que este trabalho se encaixa: na pesquisa
experimental o pesquisador intervém na realidade e hd manipulagdes de uma varidvel
enquanto as demais sdo controladas, de modo que qualquer variagdo no comportamento do
fendomeno estudado serd associada ao elemento manipulado, de forma a verificar hipoteses de
pesquisa e procurar generalizagdes empiricas (POLAK et. al., 2011).

Seguindo os objetivos especificos apresentados na introdugdo e com as
informacdes apresentadas nos paragrafos anteriores, ¢ possivel entdo a classificacdo deste
trabalho, em formato de monografia, nas seguintes categorias:

a) natureza: pesquisa aplicada, ja que se procura aplicar algoritmos de
Aprendizagem de Maquina e Analise de Sentimento nas amostras, definidas
mais a frente;

b) abordagem: quali-quanti. Quantitativa ja& que métodos estatisticos serdo
aplicados nos resultados obtidos, de forma a se medir objetivamente a
quantidade de “erros” e “acertos” do sistema a ser desenvolvido e analisado;
qualitativa pois suposi¢des de como os tutores/professores podem utilizar essas
informagdes serdo sugeridas;

c) objetivos: descritiva, ja que se planeja um aprofundamento na tematica de

Analise de Sentimento;
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d) procedimentos: pesquisa experimental. O estudo aqui feito ndo pode ser
generalizado para outros sistemas, mas pode ser generalizado para qualquer
usuario que pertenga ao AVA SOLAR.

A metodologia deste trabalho comega a ser discutida e demonstrada a partir deste

ponto, e foi dividida em 3 grandes areas, que serdo tratadas como subtdpicos.

5.1 Preparacoes iniciais

No inicio faz-se uma pesquisa bibliografica basica, de forma a se compreender o
atual estado das técnicas de Minera¢ao de Dados e de Analise de sentimento, dando foco nas
técnicas anteriormente citadas no referencial tedrico. Neste caso, fez-se uso do algoritmo de
classificacdo Naive Bayes, por sua relativa simplicidade e acuracia.

Estudam-se entdo formas de aplicar este algoritmo nas tecnologias selecionadas
para o trabalho. Foi feito uso da plataforma Anaconda (Python; CLI), conhecida por ser a
maior e mais popular distribuicdo para Data Science em Python. Na parte dos dados
coletados, foi definido que eles seriam salvos em um arquivo JSON, de forma que pudesse
facilmente ser lido por humanos. O arquivo de dicionario foi feito no formato de arquivo
CSV, que ainda ¢ relativamente legivel por humanos mas que ocupa menos espago em disco
em relacdo a arquivos JSON.

Faz-se entdo um estudo sobre a documentacdo da API do SOLAR, de forma que
seja possivel a obtencdo das amostras de textos de foruns para a execucdo da Andlise de
Sentimentos.

Para a execucdo do passo anterior, se faz necessaria a obtencdo de contas de
usuarios ativos e com turmas ativas no semestre atual no SOLAR, sejam eles
professores/tutores ou alunos.

Sdo criados os formularios em papel e eletrénico onde se faz o pedido de
autorizagao para o uso de /ogin e senha dos usuarios supracitados, de forma a se obter acesso
aos dados para a amostra descrita no pardgrafo seguinte. Neste formulario, fica claro que os
dados sdo utilizados somente para fins estritamente académicos, de forma que o dono da conta
a ceder os dados fique ciente de que suas informagdes nao serdo utilizadas de ma-fg.

As amostras colhidas para o processamento serdo todos os posts de forum dos

usudrios em especifico que aceitem os termos propostos no formulario.
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5.2 Planejamento e projeto

Primeiramente, todas as funcionalidades obrigatorias para a criagdo da aplicagao
sdo definidas. Estas sd3o: um arquivo de base de dados de onde possam ser extraidos
automaticamente pela aplicagdo os dados de usudrios do SOLAR; um primeiro médulo da
aplicacdo que faga o registro em arquivo de todos os textos obtidos do SOLAR e os guarde
em uma base de dados; um segundo médulo da aplicacdo que faca a Analise de Sentimentos
baseado no arquivo gerado pelo primeiro modulo; e por fim um menu, que disponibiliza ao
usuario a op¢ao de escolha de que moédulo quer que seja executado.

Em seguida, sdo criadas diversas aplicacdes separadas e com interface bastante
simplificada, de forma a se testar todos os mddulos citados anteriormente. O primeiro mdodulo
em especial ¢ testado diversas vezes até que retorne o resultado esperado descrito pela API do

SOLAR.

5.3 Experimento

Esta fase comega com a implementacao da versdao definitiva da ferramenta aqui
proposta e descrita, num formato que seja possivel a aplicagdo da mesma diretamente com
qualquer usuario do SOLAR e que possa ser aplicada por qualquer pessoa com treinamento
minimo. No momento, espera-se que seja uma aplicacao stand-alone, ou seja, que funcione de
forma isolada, mas que pode facilmente ser portada e implementada dentro do proprio AVA e
utilizada por qualquer pessoa sem treinamento.

O passo a passo se da desta forma:

a) coleta de login e senha: os formulérios eletronico e de papel sdo divulgados,

pedindo o acesso as contas de usudrios ativos e com disciplinas ativas do
SOLAR;

b) coleta dos textos: com ao menos 10 contas ativas do SOLAR no caso de
alunos, ou 1 aluno com pelo menos 10 féruns, ou 1 conta ativa de
professor/tutor com ao menos 5 disciplinas, os logins sao inseridos num banco
de dados e o primeiro modulo da aplicagdo ¢ executado. Um segundo banco de

dados com todos os textos coletados ¢ gerado pela primeira aplicagio;
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¢) classificagdao dos textos: de posse do arquivo de textos, o segundo modulo da
aplicacdo ¢ executado. Com base no método de Andlise de Sentimentos
Multinomial Naive Bayes, os textos sdo analisados e classificados em
Positivos, Negativos ou Neutros. Essas informagdes sdo entdo exibidas em
uma interface web, de forma a melhorar a visualiza¢ao dos dados;

d) referéncia cruzada: com as classificacdes geradas no passo anterior em maos, €
escolhida uma porcentagem das amostras de texto e as mesmas sdo entdo
mostradas a uma ou mais pessoas (que nao possuem conhecimento dos
resultados apontados pela aplicagdo), onde elas fardo seu julgamento préprio.
Apbs isso as classificagdes humanas sdo comparadas com as mesmas feitas
pelo algoritmo. Este passo serve para apontar falsos-positivos e atestar a

capacidade do sistema de funcionar sem supervisao posterior.

6 PROJETO E EXECUCAO

Neste capitulo sao descritas as partes mais técnicas do trabalho, de forma a
agregar completude e aprofundar o conhecimento sobre como a aplicacdo funciona
internamente. Basicamente trata-se da metodologia em execugdo, e divide-se exatamente na

mesma quantidade de passos, aqui tratados como subtopicos.

6.1 Coleta de login e senha

A coleta de login e senha ¢ feita através de formulario eletronico (APENDICE A)
e de papel (APENDICE B). Os dados sio entio manualmente adicionados em um arquivo no
formato JSON (login.json). Esse arquivo entdo passa a ser o banco de dados de usuérios,

utilizados na execucao da API do SOLAR.

6.2 Coleta dos textos

Para este experimento, os dados de /ogin pelo menos 10 alunos com um férum

disponivel, ou 1 aluno com pelo menos 10 féruns, ou ao menos 1 professor com pelo menos 5
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disciplinas ministradas sdo entdo coletados e armazenados no banco de dados citado
anteriormente, de forma que a automatizar o passo a passo a seguir.

Todo o processo da coleta de textos se da& dentro do modulo Python

requisita_*.py.?

Primeiramente, o arquivo login.json ¢ aberto e ¢ executada a seguinte ordem de

passos para a obtencdo dos textos, para cada entrada de usudrio:

a) postTokenUsuario: faz uma requisigdo HTTP POST ao servidor com os dados
de login e senha do usuario. Caso a requisi¢do seja bem sucedida, a aplicagao
recebe uma resposta que contém o access token daquele usudrio.
Access_Token ¢ um identificador Unico que, internamente ao SOLAR,
representa a sessdo de um usudrio. Sem ele, torna-se impossivel alterar e até
mesmo visualizar qualquer informacao da plataforma;

b) getUserGroups: faz uma requisicdo HTTP GET ao servidor com o
access_token obtido no passo anterior. Caso a requisi¢do seja bem sucedida, a
aplicagdo recebe um array de userGroups, onde cada membro ¢ chamado de
group_id. Group ID sdo a forma que o SOLAR classifica internamente cada
disciplina que o usudrio participa ou ja participou na plataforma;

¢) getForumld: faz uma requisi¢gdo HTTP GET ao servidor com o access_token
e group_id para cada membro de userGroups. Caso a requisicao seja bem
sucedida, a aplicacdo recebe um forum_id. Forum ID ¢ como o SOLAR
chama internamente cada forum de discussao criado por um professor ou tutor;
sdo neles que acontecem as interagdes textuais que importam a esse trabalho;

d) getForumContent: faz uma requisigdo HTTP GET ao servidor com o
access_token, group id ¢ forum_id. Caso a requisi¢dao seja bem sucedida, a
aplicacdo recebe texto e nome de usuario de todos os usuarios que participaram
daquele forum em especifico.

Ap0s os textos serem obtidos com sucesso, a aplicacdo entdo escreve em disco um

arquivo chamado data_file.json, onde todos os textos sao salvos junto com nome do usudario

3 todas as respostas do servidor do SOLAR sdo em formato JSON, que possuem diversas chaves com diversos
dados diferentes, ndo necessarios para a execugdo desta aplicagdo. Assim sendo, serdo citados apenas aqueles

que sdo importantes para a ferramenta.
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que postou e o forum ao qual o texto pertencia. Embora no escopo desta aplicagao os dados
exceto o texto ndo sejam necessarios, sao salvos de forma a manter o arquivo mais organizado

e legivel.

6.3 Classificaciao dos textos

Todo o processo da classificagdo de textos se da dentro do modulo Python

classifica_*py.

6.3.1 Tipos de sentimento

Apos os textos serem salvos, a classificagdo dos textos ¢ feita. Para os fins deste
trabalho, os sentimentos a serem analisados sdo Positivo, Negativo ¢ Neutro.

Sentimentos positivos sao aqui definidos como aqueles que demonstram apoio a
uma ideia, causa ou que simplesmente passe a sensa¢do de que o sentido daquela frase ¢
agradar a alguém ou a alguma coisa.

Sentimentos negativos sdo definidos como oposto dos positivos: demonstram
discordancia com ideia, causa ou passam a sensagao de desagrado com algo ou alguém.

Sentimentos neutros sdo apenas aqueles que ndo se encaixam em nenhuma das

duas classificagdes anteriores.

6.3.2 Dicionarios

Para a classificacdo dos textos, o método Naive Bayes necessita aprender o que
deve ser classificado. Por isso, € necessaria a existéncia de um dicionario prévio, onde ja
tenha sido feita a classifica¢do, geralmente manual, de textos.

Um dicionario nada mais ¢ que um banco de dados qualquer onde € presente uma
quantidade substancial de exemplos que possam ser utilizados pelo algoritmo para serem
aprendidas as regras intrinsecas da classificagdo a ser feita.

Neste caso o dicionario ¢ o arquivo dicionario.csv, que foi composto por trés

bases de dados. A primeira ¢ uma grande base com fweets recolhidos por um usudrio andnimo
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sobre o governo do estado de Minas Gerais (SILVA, 2017) por um tempo desconhecido, que
possui varios exemplos de textos classificados tanto como positivos, negativos e neutros.

A segunda e terceira provém do mesmo local, uma base de palavras retiradas do
site Kaggle (TATMAN, 2017). Ao contrario da primeira, que contém varios textos

classificados, ambas sdao apenas palavras avulsas mas ainda assim classificadas.

6.3.3 Classificagdo

Primeiramente, o arquivo dicionario.csv ¢ aberto, lido e alimentado ao algoritmo
de Analise de Sentimentos Multinomial Naive Bayes, que € incluido no pacote scikit-learn.
Em seguida, o arquivo data_file.json, que contém os textos salvos ¢ aberto e carregado para a
aplicacdo. Logo apds, um array de textos presente direto no cddigo para propositos de teste €
compilado ao conteudo de texto do arquivo carregado anteriormente. A classificagdo ¢ entdo

feita pelo algoritmo e fica pronta para ser exibida pela aplicagao.

6.3.4 Exibicdo dos dados

Depois de feita a classificagdo, todos os textos sdo exibidos na CLI (Command-
line interface), apenas como forma de debug caso algum problema ocorra na visualizagdo
principal. Apds isso, ¢ mostrado um /ink na tela, que caso seja clicado abrird o navegador
numa pagina web formatada para a visualizacdo final e correta dos dados obtidos.

A tela no navegador possui as seguintes informagdes:

a) precisdo: a precisdo geral média do algoritmo baseada nos dicionarios que

recebeu. Valores sdo no intervalo de 0~1;

b) estatisticas: Tabela completa com varias estatisticas geradas automaticamente
pelo algoritmo. Possui os campos precision, recall, fl-score e varias médias
para cada tipo de sentimento classificado. Precision ¢ definida como o nimero
total de resultados relevantes obtidos dividido pelo numero total de resultados
obtidos; recall ¢ definido como o total de resultados relevantes obtidos
dividido pelo ntimero total de resultados relevantes na base de dados (TING,
2017). F1-Score ¢ usado para analisar a acuracia da predi¢do e ¢ definido como

a média harmonica da precision e do recall; assim sendo, se localiza entre os
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dois, mas ¢ mais proximo do menor valor; um sistema com alto F1 tem entao
boa precision e bom recall (SAMMUT; WEBB, 2017).Valores sdo no intervalo
de 0~1, exceto em support;

¢) matriz de confusio: Tabela que demonstra a acuracia para cada classificagao
em relagdo a si mesma e a outras. Valores inteiros;

d) frases classificadas: Tabela que mostra todos os textos analisados pelo

algoritmo e a sua classificacao.

6.4 Cross-reference

Apods a andlise dos dados, uma amostra de 10% das frases ¢ analisada por um
humano que ndo tem conhecimento da classificacdo atribuida pelo algoritmo a cada frase, de
forma a se testar a coeréncia da classifica¢do pela maquina com a classificacao feita por um
humano.

Apos a classificagcdo pelo humano, os dados sao guardados em um banco de dados
também em formato JSON para a referéncia cruzada com os dados obtidos pelo algoritmo, e
sera conferido manualmente por um terceiro.

Esse passo ¢ apenas uma forma adicional de se atestar a qualidade da classificag@o

automatica de textos pela aplicagao.

7 RESULTADOS

Neste capitulo os resultados sdo apresentados e discutidos. Todas as figuras aqui
mostradas sdo geradas e se encontram disponiveis na interface web gerada pela segunda parte

da aplicagdo.
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Gréfico 1 — Grafico da
precisdo geral

Geral: 79%

Fonte: dados do trabalho

Figura 7 — Precisao geral
com 16 casas decimais

Precisao

0.7855687872140394

Fonte: dados do trabalho

Como ¢ possivel ver no grafico 1 e na figura 7, a aplica¢dao do algoritmo atingiu

uma taxa de sucesso de aproximadamente 79%, o que pode ser considerado um sucesso.

Tabela 2 — Tabela de estatisticas

Precision Recall F1-Score Support
Positivo 0.93 0.64 0.76 5084
Negativo 0.75 0.90 0.81 5227
Neutro 0.70 0.85 0.77 2453
micro avg 0.79 0.79 0.79 12764
macro avg 0.79 0.80 0.78 12764
weighted avg 0.81 0.79 0.78 12764

Fonte: dados do trabalho.
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Da Tabela 2 ¢ possivel se observar que a maior taxa de acertos ¢ em relacdo aos
textos com teor positivo, atingindo 93% de chance de classificacdo correta; em segundo lugar
se coloca a classificacdo de textos com teor negativo, com 75% de chance de acerto; por
ultimo, com a menor chance mas ainda assim com um valor considerado aceitavel vem a
classificagdo de textos com teor neutro, com taxa de acerto de apenas 70%.

Também pode-se observar que a melhor taxa de recall pertence a classificagdo de
frases com teor negativo, com 90% das instancias indicadas sendo corretas; frases com teor
neutro em segundo lugar, com 85% das instancias indicadas sendo apontadas corretamente;
por ultimo, frases com teor positivo com apenas 64% das instancias indicadas apontadas de
forma correta.

Por fim, dela podemos ainda podemos conferir que a precisdo média de todas as

classificagdes ficou em excelentes 81%, enquanto que o recall ficou com 79%.

Tabela 3 — Matriz de confusao

Predito
Negativo Neutro Positivo
Negativo 4693 405 129
Real Neutro 253 2088 112
Positivo 1350 488 3246

Fonte: dados do trabalho.

Na Tabela 3, podemos observar de forma quantificavel os resultados do recall;
aqui se mostram as quantidades de “positivos” e “falso-positivos” de cada classe, em relagao
de uma com a outra. Como podemos ver, a classe de textos negativos ¢ a que realmente
possui a maior taxa de reais positivos, enquanto que a classe de textos positivos ¢ a que tem a

maior chance de ativar um falso-positivo.
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Grafico 2 — Grafico da precisao de cada uma das classificacdes

Positivo: 93% Negativo: 75% Neutro: 70%

Fonte: dados do trabalho

O Grafico 2 ¢ apenas uma representagao grafica da precisdo apontada pela Tabela
1, e que demonstra que precisao ndo ¢ a medida mais importante a ser considerada. Se olhada
de forma isolada, pode levar ao erro de que as frases com conotagdo positiva sdo as que o

algoritmo mais acerta, sendo que na verdade o caso ¢ o oposto.

Figura 8 — Exemplo de tabela de
classificacao geral gerada pelo sistema

Frases classificadas
Totais
Positivos 58
Negativos 159
Neutros 398
Total 615

Fonte: dados do trabalho

A Figura 8 ¢ resultado de um teste com um unico usudrio, mas com uma disciplina
bastante ativa. Foram classificados 615 textos, sendo que 398 foram considerados neutros,
159 negativos e 58 positivos. Essa informacao ¢ disponibilizada para que o usuario possa ter
uma visdo geral rdpida da situacdo, e ¢ a informacdo que seria mostrada ao professor/tutor

caso fosse implementada no SOLAR.



Figura 9 — Exemplos de frases classificadas, exibidas na interface web
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# Classificacao
1 Negativo

2 Neutro

3 Negativo

4 Negativo

S Negatj

Texto

Esse governo esta no inicio, vamos ver o que vai dar

Estou muito feliz com o governo de Minas esse ano

O estado de Minas Gerais decretou calamidade financeiral!l

A seguranca desse pais esta deixando a desejar

Repuanante a atitude desse senhor

Fonte: dados do trabalho

A Figura 9 mostra alguns exemplos de frases classificadas e como a tabela ¢

organizada na interface web, dispondo das colunas de niimero, classificagdo e texto. A coluna

de numero serve para que o usuario do sistema possa ir direto para a frase que desejar, a de

classificacdo além de texto indicativo possui esquema de cores para rapida identificacdo do

contetido (verde = positivo, vermelho = negativo, cinza = neutro), e a coluna de texto traz a

sentenca completa que foi analisada. As frases aqui mostradas sdo apenas exemplos ja

disponiveis no codigo, entdo ndo sdo retiradas de textos de féorum do SOLAR.

Figura 10 — Texto corretamente classificado como positivo

Quando o movimento feminista trabalha com mulheres acima de 18 anos e encontram
criancas de 11 ou 12 anos, que estao em situacao de exploracao sexual, eles encaminham para
a secretaria de Direitos Humanos e para os movimentos em defesa da crianca

Fonte: dados do trabalho

Figura 11 — Texto corretamente classificado como positivo

223

O conhecimento é a chave para acabar com o preconceito

Fonte: dados do trabalho
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Figura 12 — Texto corretamente classificado como positivo

228 Positivo Hoje, esse grupo é formado por mulheres jovens e politizadas

229 Positivo Elas lutam pelos direitos iguais em relacao aos homens

Fonte: dados do trabalho

As Figuras 10, 11 e 12 mostram exemplos de textos que foram classificados
corretamente como positivos. Como explicado anteriormente, positivo aqui se considera como
uma frase que apoie uma ideia desejada. A disciplina de onde esses textos foram extraidos se
chama Diferenca e Enfrentamento Profissional nas Desigualdades Sociais, e o férum em
especifico continha discussdes que falavam exatamente sobre este assunto. Levando em conta
o tema do forum, ¢ possivel observar que os textos corroboram positivamente com o tema

discutido.

Figura 13 — Texto corretamente classificado como negativo

328 Negativo Independente dos danos causados ao planeta e consequentemente as pessoas

Fonte: dados do trabalho

Figura 14 — Texto corretamente classificado como negativo

335 Negativo Que absurdo

Fonte: dados do trabalho

Figura 15 — Texto corretamente classificado como negativo

467 Negativo Nao, nao se trata disso

Fonte: dados do trabalho

As Figuras 13, 14 e 15 demonstram textos que tem a conotacdo negativa, que

mostram discordancia com o que foi falado anteriormente e que possuem o atributo de
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negarem qualquer argumento antes proposto. Assim sendo, demonstram que o algoritmo

possui a capacidade de julgar corretamente este tipo de informagao.

Figura 16 — Texto subjetivamente classificado como neutro

Carissimas (os), Nao tenho como comentar cada uma das postagens de vocés, mas
observando o conjunto delas tenho uma ideia dos temas e/ou questdes que parecem
despertar grande interesse e levantar polémicas

Fonte: dados do trabalho

A Figura 16 demonstra um texto que pode muito bem ser considerado neutro, mas
¢ um caso um pouco mais complicado de ser julgado por um humano, ja que a0 mesmo tempo
que neutras, existem conotagdes positivas, como o professor elogiar o interesse que os textos

despertam.

Figura 17 — Textos erroneamente classificados como negativos

470 Negativo Abracos, Prof

47 Negativo

Fonte: dados do trabalho

Figura 18 — Texto erroneamente classificado como positivo

524 Abracos, Professor

Fonte: dados do trabalho

Figura 19 — Texto erroneamente classificado como neutro

600 Um bom semestre para todos

Fonte: dados do trabalho

As Figuras 17, 18 e 19 mostram o tipo de falha que pode ocorrer na classificacao

de textos. Na Figura 17, por algum motivo, o algoritmo declara que abracos e o nome do



50

professor tem a conota¢dao negativa, mas na Figura 18 o mesmo texto ¢ considerado como
positivo, apenas por ter sido colocado por extenso ¢ na mesma linha. Entretanto, sendo
analisado por um humano, esses dois trechos além de terem a mesma conotagdo, neste caso
deveriam se encaixar em Neutro, pois temos o conhecimento que esse tipo de encerramento €
mera formalidade. J& a Figura 19 poderia encaixar melhor na classificacao positiva, afinal ¢é

por nos vista como uma mensagem de encorajamento.

Figura 20 — Classificacdo incorreta do texto como negativo por dicionario falho

E esta democracia garantiria o espaco nao s o desejo da maioria, mas a garantia de

1 Negativo - L
g 9 representacao das minorias

Fonte: dados do trabalho

Figura 21 — Classificacdo incorreta do texto como positivo por dicionario falho

Notem que a falta de qualificacao destas pessoas sao também um processo de violéncia que
faz com que elas nao tenham acesso garantido a Educacao e possibilidades justas de se inserir
no mercado

42

Fonte: dados do trabalho

Figura 22 — Classificacdo incorreta do texto como positivo por dicionario falho

113 A finalidade dessa lei, *

Fonte: dados do trabalho

As Figuras 20, 21 e 22 demonstram outro tipo de falha que pode ocorrer, mas que
parece mais estar relacionada ao fato do dicionario utilizado ser de um escopo limitado. As
frases que compdem o dicionario foram extraidas do twitter por um usuario desconhecido,
mas todas se referem a tuites sobre o Governo do Estado de Minas Gerais. Por observacao, €
possivel perceber que o algoritmo demonstra uma certa tendéncia em relagdo a frases
negativas e neutras, ja que geralmente ¢ este tipo de teor de mensagem que as pessoas que se

engajam com social media de 6rgaos de governo utilizam.
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Figura 23 — Tipo de erro que pode ocorrer ao separar os grandes posts de férum em textos
menores.

14 Negativo

15 Negativo

16 Negativo

17 Negativo

Fonte: dados do trabalho

Por fim, a Figura 23 mostra um tipo de erro que acontece ao separar os longos
textos em frases menores: alguns caracteres utilizados exclusivamente por alguns sistemas
operacionais, como por exemplo o retorno de carro (caracteres \r nos sistemas Mac antes das
versoes 10.x; \n nos sistemas a partir das versdes 10.x e Unix; \r\n em todos os sistemas
Windows), podem acabar ndo sendo eliminados no processo de limpeza do texto. Assim, o
algoritmo de classificacdo ndo entende como se portar perante esse tipo de informacdo e

atribui uma classificacao qualquer, neste caso a negativa.

8 CONCLUSAO

O trabalho aqui representado teve o objetivo de demonstrar que, mesmo com
técnicas simples, ¢ possivel se atingir um nivel satisfatério de andlise de sentimentos em
textos de foruns de AVAs, em especifico o SOLAR, de forma a se ajudar os
professores/tutores a, por exemplo, direcionarem uma turma ou descobrirem se a turma em

geral concorda ou discorda de um dado tema.

Sobre as dificuldades, ocorreram diversas com variados graus de complexidade
no decorrer do trabalho. Analise de Sentimento de textos em portugués brasileiro ainda nao ¢
um tema devidamente abordado em grande quantidade, o que leva a uma limitagdo de
referéncias, algoritmos, técnicas e até mesmo de dicionarios. Possivelmente a maior
dificuldade no decorrer da execu¢do do trabalho pode ser atribuida ao fato de que nao se

encontra facilmente um diciondrio de textos em portugués ja classificado e de boa qualidade —
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o dicionario utilizado nesta aplicacao constitui-se de nada menos que trés outros concatenados

quase que manualmente.

Outra dificuldade foi a escolha de ferramentas e linguagens para a execucao.
Originalmente planejava-se fazer uso da ferramenta WEKA, que economizaria uma
quantidade de trabalho por ja ter implementada varios algoritmos de Analise de Sentimento,
mas logo foi descoberto que ndo era possivel encontrar um dicionario em portugués que fosse

compativel, entdo ficou decidido pela implementacdo manual da aplicagao.

Como o SOLAR ¢ uma plataforma web, o primeiro pensamento foi o de
desenvolver um cliente que pudesse ser utilizado via navegador, de forma que qualquer
usuario por mais leigo que fosse pudesse testar sem o menor problema; assim sendo, a
aplicacao foi desenvolvida mas logo surgiu a descoberta de que os navegadores modernos
barravam a execug¢do dela devido a violagdo de uma regra de cross-domain. Entdo, ainda na
ideia de manter nas tecnologias baseadas em JavaScript, o codigo foi migrado para o
framework Node.JS, que é excelente e supria totalmente a necessidade do projeto de obter os
textos € o salvarem em um arquivo JSON. Entretanto, nenhuma das bibliotecas que
implementavam Naive Bayes funcionavam com o diciondrio montado para a aplicagao, € o
trabalho para torna-lo utilizdvel com as tecnologias existentes seria consideravel. Assim, a

implementagdo do projeto passou por outras linguagens, mais notavelmente por R e Python.

Com Python foi possivel executar todas as funcionalidades que o Node.JS
conseguia e mais, como por exemplo a execu¢d da andlise de sentimentos com frameworks
bem documentados. Com isso, o codigo teve que ser completamente reescrito € uma nova

sintaxe e paradigmas de linguagem tiveram que ser aplicados.

Como apontado nos resultados, o dicionario utilizado tem uma certa tendéncia
com classificagdes neutras e negativas justamente por parte dele, aproximadamente 40%, ter
origem de tweets sobre o governo de um estado. Ainda assim, os resultados mostraram que

mesmo com a aparente “deficiéncia”, as previsoes ainda se mostram corretas em sua maioria.

Este trabalho surgiu de uma ideia do professor Emanuel Coutinho, que ¢ a de
tentar ajudar no trabalho dos professores/tutores que geralmente acumulam muitas atividades
relacionadas com a midia escrita. Em nossa época atual, muitas tarefas podem ser

automatizadas e relegadas a computadores sem muitos riscos de problemas serem gerados.
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Como demonstrado nos resultados, a aplicacao possui uma taxa substancialmente satisfatoria

de acertos, indicando que ela ¢ o adequada o suficiente pro objetivo que foi proposto.

Todo o algoritmo utilizado aqui pode ser facilmente importado, portado ou
implementado na plataforma SOLAR, o que o torna util caso os desenvolvedores do mesmo

demonstrem interesse de implementar alguma funcionalidade similar.

Também, este trabalho pode ser usado como base para outros na mesma area, e
até talvez condensado em um artigo para publicagdo em revista ou periddico da area de
mineracao de dados, seja como incentivo a outros para a ampliacdo da Analise de Sentimentos
em portugués brasileiro ou apenas como mais uma base para outros trabalhos que possam se

beneficiar do conteudo aqui descrito.

Por fim, como possiveis trabalhos futuros imaginam-se: a criagdo uma ferramenta
que seja mais abrangente € que funcione em mais de um AVA; a criagdo de plugins que
funcionem como extensdes diretas de outros AVAs; um estudo semelhante ao aqui
apresentado no tocante ao tema de Andlise de Sentimentos em portugués brasileiro, mas que
envolva a utilizacao de redes sociais como o Facebook ou Twitter, por possuirem uma base de
dados disponivel bem mais ampla; e por fim a aplicagdo de outros métodos e algoritmos de

Andlise de Sentimento, sejam estes supervisionados ou nao.
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APENDICE A — FORMULARIO ELETRONICO

Coleta de dados de login do SOLAR

Este formulario tem por objetivo a coleta de dados validos de login na plataforma SOLAR, de
usuarios que possuam disciplinas ativas no semestre comrente.

Os dados aqui recolhidos serao mantidos em sigilo e serao utilizados estritamente para fins
académicos. Este formulario & parte do Trabalho de Conlusao de Curso de Mario Silva Ribeiro,
estudante do curso de Sistemas e Midias Digitais da Universidade Federal do Ceara.

*Obrigatorio

1. Vocé esta ciente de que a plataforma Google ndo aconselha o envio de senhas por
formularios? *
Marcar apenas uma oval.

Sim Ir para a pergunta 2.

Mao Ir para "Obrigado pela sua participagdo!”.

Confirmacao de participacao

2. Vocé concorda em disponibilizar seus dados de login na plataforma SOLAR para uso
estritamente académico? *

Marcar apenas uma oval.
Sim
Mao Ir para "Obrigado pela sua participagdo!”.

Dados a serem enviados

Por favor, insira seu nome de usuario e senha nos respectivos campos

3. Login *

4. Senha”

Obrigado pela sua participacao!
Mesmo enviando ou ndo seus dados, obrigado por ter tido tempo de verificar e ter pensado em
ajudar neste trabalho.

Powered by
B Google Forms



APENDICE B— FORMULARIO IMPRESSO

TERMO DE AUTORIZACAO PARA O USO DE DADOS DE LOGIN

NA PLATAFORMA SOLAR
Eu, ,[ ] Professor [ ] Aluno, portador
da matricula na Universidade Federal do Cear4, estou ciente da utilizacdo, para fins

exclusivamente académicos, do uso de meus dados de login no ambiente de aprendizagem virtual
SOLAR pelo aluno da Universidade Federal do Ceara, MARIO SILVA RIBEIRO, matricula de
nimero 376825, estudante do curso de SISTEMAS E MIDIAS DIGITAIS. Concordo com o uso dos
dados para ajudar na execu¢do da aplicagio de TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO,

desde que os mesmos permanecam privados e sejam utilizados exclusivamente no semestre 2018.1.

Login/Nome de usuério:

Senha:

Fortaleza, de de 2018.

Assinatura do Cedente

Mario Silva Ribeiro



ANEXO A — DOCUMENTACAO DA API DO SOLAR

Autenticacao de usuério (obtendo access_token)

Chamada

POST /oauth/token
Parametros

grant_type: obrigatario, valor: password
login: obrigatdrio
password: obrigatorio

Retorno
{access token: "KXCOOO, tonek type: "XXX"}

Exemplo de chamada

POST /oauth/token?grant_type=password&login=aluno&password=senhal 23

Exemplo de retorno

[
"access_token™ "“fleebabd16bf6f6679764a776fedc1 90e364 16c7aacOBbdBZ7 0784 41196 3a4b”,

“oken_type™: “bearer”
i

Lista de disciplinas de um usuario

Chamada



GET /api/vi/curriculum_units
Parametros
access token: obrigatorio
Retorno

array de disciplinas que o usuario tem acesso (todos 0s semestres)

[
{id: X, code: "X2XX", name: "XXXX"}, ...

]

Exemplo de chamada (access token omitido)

GET /api/vi/curriculum_units

Exemplo de retorno

“id™: 1,
“coda’: "AM4D4",
"name”: "Introducac a Linguistica®

"id": 3,
"code”™: "RM301”,
"name”: "Quimica I

“id": 2,
"code™: "RM4057,
"name”: "Tecria da Literatura I”

Lista de disciplinas de um usuario com as turmas
ativas

Chamada

GET /api/v1/curriculum_units/groups

Parametros



i1,

access token: obrigatdrio
Retorno

array de disciplinas que o usuario tem acesso com as turmas ativas (todos os
semesires)

[
{id: X, code: "XXX", name: "XXXX",
groups: [
{id: X, code: "X20(", name: "XXXX", semester: "X>00{"],
1k ..
]

Exemplo de chamada (access token omitido)
GET /api/v1/curriculum_units/groups

Exemplo de retorno

"code™: "AM404",
“name”: "Introducac a Linguistica®,

"groups™ [
{

1,

“code”™: "IL-FOR",
“name”: nil,
"samester™: "2011.1

1
1

"id™: 3,

"pode™: "RM301",
"name”: "Quimica I7,

“groups™ [
(

3,

"code™: "QM-CAL",
“name”: nil,
"semester”: "2011.1"

a2,

"code”™: "RM4057,
"name”: "Teoria da Literatura I,

“groups™: [
{

a2,

"code™ "TL-CALU",



“name”: nil,
"samester™: "2011.17
}
|
}
]

Lista de turmas de um usuario

Chamada
GET /api/v1/curriculum_units/curriculum_unit_id/groups
Parametros

curriculum_unit_id: id da disciplina, obrigatdrio, integer
access token: obrigatdrio

Retorno

array de turmas ativas que o usuario tem acesso

[
{id: X, code: "XXX", name: "KXXXX", semester: X ], ...



[

{

Exemplo de chamada (access token omitido)
GET /api/vi/curriculum_units/3/groups

Exemplo de retorno

"code”™: "OM-CAU™
"name”: null,
"semester”: "2011.1"

Lista de turmas de um usuario a partir de semestre

Chamada
GET /api/vi/user/groups
Parametros

curriculum_unit_id: id da disciplina, opcional, integer

course_id: id do curso, opcional, integer
curriculum_unit_type_id: id do tipo da disciplina, opcional, integer
profiles_ids: ids dos perfis a serem retornados, opcional, array
semester: nome do semestre, opcional, string

access_token: obrigatorio

Retorno

array de turmas ativas que o usuario tem acesso considerando os possiveis dados
informados; se 0 semestre nao e informado, retorna apenas as furmas dos
semestres correntes

[
{id: X, code: "XXX", uc_code: "XXXX", uc_name: "X3O{", course_code: "XX",

course_name: "XXX", semester_name: "XXX", type: "XXX", profiles: [X, X, X]}. ...



Lista de féruns de uma turma

Chamada
GET /api/vi/groups/group _id/discussions
Parametros

group_id: id da turma, obrigatorio, integer
access token: obrigatdrio

Retorno

{id: X, name: "XXX", description: 20X, start_date: "XXX", end date: "XXX", files:
[{id: X, name: "XXX", content_type: "X20C, updated at: ">00C", size: X, url: X001,
status: X, last_post_date: "X30(", researcher: truefalse, can_post: trueffalse }

Valores para o parametro status:
0: forum nao iniciado
1: forum aberto (professores e tutores ficam com o forum aberto 3 dias a
mais que alunos)
2: térum encerrado

Valores para o parametro files[:url]:
A url dos possiveis arguivos deve ser acessada enviando o access token
do mesmo modo que a lista de foruns.

Exemplo de chamada (access token omitido)
GET /api/v1/groups/3/discussions
Exemplo de retorno

[
{

"id™ 2,

"name™ "Forum 27,

“description” "0 empenho em analisar 0 nowo modelo estrutural agui preconizado agrega valor ao
estabelecimento do sistema de participagao geral.”,

"start_date™ "2011-07-257,

"end_date™: "201 8-06-08",

“files™ [],

"status™: "17,

"last_post_date™ "2018-03-20T11:22:13.710-03:00",

"reseamrcher”: false,

"can_post”: true



fid 1,
“name™ "Forum 17,
“description™ "No mundo atual, o fendmeno da Internet prepar a-nos para enfrentar situagies atipicas
decorrentas dos conhecimentos estratégicos para atingir a axceldncia.”,
"start_date™ "2011-08-207,
"end_date™: "201 8-04-06",
“files™ [
{
=l 1,
"name”: " pdf_branco.pdf®,
"content_fype™: “applicationpdf®,
"updated _at™: "2018-04-127T10:14:30.793-03:007,
"size™ 1114,
"url™: "hitp:/lecalhost! discussions/api_download™ile_id=1"
I
I
"status™: "27,
"last_post_date™ "2018-03-20T11:22:13.708-03:00",
"researcher”: false,
"can_post”: true

"id™: 7,

"name” "Forum 57,

"description™ "Todas estas guestoes, devidamente ponderadas, levantam dovidas sobre se a adogao de
politicas descentralizadoras faz parte de um processo de geranciamento do processo de comunicagan Como um
todo.”,

"start_date™: "201 8-05-09",

"end_date™: "201 8-09-09",

iles™ [],

"status™: "0",

"last_post date™: null,

"reseamrcher”: false,

"can_post™: true

"id™ 8,
"name™ "Forum 67,
"description”: "E importante guesticnar o quanto o fendmeno da Internet estende o alkcance e a importancia

das condighes financeiras @ administrativas exigidas.”,
"start_date™: "201 8-07-09",
"end_date™: "2018-11-097,
“files™ [].
"status™: "0,
"last_post_date™ null,
"researcher™: false,
"can_post™: true
i
|

Lista de posts para um férum (nivel 1)
Chamada

GET /api/vi/discussions/discussion_id/posts



Parametros

discussion_id: id do forum, obrigatdrio, integer

group_id: id da turma, obrigatorio, integer

access token: obrigatorio

limit: limite de posts por pagina, padrao sao 20

page: pagina, default: 1

ignore_drafis: se os rascunhos do usuario devem ser ignorados ou néo, default:
true

Obs

Posts de rascunho s6 podem ser visualizados pelo autor.
Este metodo retorna apenas o 1° nivel de posis. Para visualizar o nivel seguinte ao
post (respostas a ele) deve-se usar o metodo de lista de posts para um post.

Retorno

{id: X, parent_id: X, profile_id: X, user_id: X, level: X, content: "XXX", created_at:
OO, children_count: X, draft: true/talse, files: [id: X, name: "XXX", content_type:
OO, updated_at: "XXX", size: X, url: "XXX"], user_nick: "XXX"}

Valores para o parametro files[:url]:
A url dos possiveis arquivos deve ser acessada enviando o access token
do mesmo modo gue a lista de posts.

Valores para o parametro parent id: id do post pai

Valores para o parametro profile id: id do usudario autor

Valores para o parametro level: nivel do post

Valores para o parametro children count: quantidade de posts na arvore no nivel
imediatamente seguinte

Exemplo de chamada (access token omitido)
GET /api/v1/discussions/2/posts?group_id=3
Exemplo de retorno
"id™ 11,
"parent_id": null,
"profile_id™: 4,

“user_id™: 1,
“level™: 1,



