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Resumo

Detectar a percepcao de alunos sobre sua auto eficacia mediante a um tema, matéria ou
estudo ainda hoje é limitado a psicologia ou € realizado de forma informal mediante
feedbacks e analise manual por parte do Professor. Como a area educacional, na era
digital, pode ter insights de como o aluno percebe e mede sua prépria capacidade sem
utilizar de métodos ndo convencionais? Uma proposta é a analise de sentimentos de
dados educacionais, uma area de mineracdo de dados que ainda é hoje pouco
explorada. A percepcao e analise dos sentimentos de alunos sobre determinado assunto
ou matéria ainda hoje €é limitado ao espaco escolar e avaliado manualmente
porprofessores ou agentes pedagdgicos. Muitos professores de Geografia ndo sabem
onde estd a causa do problema em alunos que ndo tem bom desempenho e néo
consideram o saber geografico como importante em sua trajetoria. Os professores
sentem falta de uma percepcdo macro do estudante em relacéo ao aluno, professor e
matéria. Através de questionario e feedbacks é absorvido percepcbes categoricas e
empiricas, onde a interpretacdo € demorada e manual, gerando assim desmotivacéo e
nao sequéncia do processo. Com o auxilio da tecnologia e da mineracdo de dados, é
possivel captar, interpretar e perceber como os alunos através das redes sociais e da
internet expressam sua percepcao, interpretam e avaliam determinado assunto, através
de técnicas de analise de sentimentos, servindo de base para insights, tomada de
decisdo e mudanca de estratégias ou comportamento por parte da organizacdo
educacional, assim agregando valor para o processo de ensino/aprendizagem e a
educacdo de forma geral. Os resultados demonstram uma acuracia superior a 80%,
gerando como resultado visual uma nuvem de palavras que auxilia os professores e
tomada de decisdo nas palavras mais utilizadas.
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Abstract

Detecting students' perception of their self-efficacy through a topic, subject or study is still
limited to psychology or is carried out informally through feedback and manual analysis by
the Professor. How can the educational area, in the digital age, have insights on how the
student perceives and measures his own ability without using unconventional methods? One
proposal is the analysis of feelings of educational data, an area of data mining that is still
little explored today. The perception and analysis of students' feelings about a certain subject
or subject is still limited to the school space and is manually evaluated by teachers or
pedagogical agents. Many geography teachers do not know where the cause of the problem
lies in students who do not perform well and do not consider geographic knowledge as
important in their trajectory. Teachers miss a student's macro perception of the student,
teacher and subject. Through questionnaire and feedbacks, categorical and empirical
perceptions are absorbed, where interpretation is time-consuming and manual, thus
generating demotivation and not sequence of the process. With the help of technology and
data mining, it is possible to capture, interpret and perceive how students through social
networks and the internet express their perception, interpret and evaluate a certain
subject, through techniques of analysis of feelings, serving as a basis for insights,
decision making and change of strategies or behavior by the educational organization,
thus adding value to the teaching / learning process and education in general. The results
demonstrate an accuracy greater than 80%, generating as a visual result a wordcloud
that assists teachers and decision making in the most used words.
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1. Introducéo

O ensino da Geografia implica o desenvolvimento do método utilizado na construcdo do
conhecimento geogréfico, conhecimento este que esta em continua transformacé&o, dessa
maneira, o ensino da geografia significa que se deve levar em consideragcdo 0 processo
historico que levou a atual organizagdo do espago, e se esse é apropriado para que 0
trabalho seja feito, caso contrario ha necessidade de sua modificacéo para tal fim.

Dessa maneira, conforme [DE ALMEIDA, 2015]: “o ensino ndo ocorre apenas
através da transmissdo de contetidos, mas atraves do professor atuando como tutor na
criacdo dos conhecimentos, organizando o trabalho, orientando sua sequéncia,
fornecendo informagdes, demonstrando técnicas e provendo recursos, para que o aluno
consiga aprender a observar, coligir dados, fazer sua comparacéo e classificacio para
ter dominio das formas de producéo de conhecimento cientifico”.

Para que o aluno adquira habilidades e compreensdo dos assuntos existem varios
fatores que devem ser levados em consideragéo, tal como: meio sociocultural em que o
estudante estd inserido, nivel de desenvolvimento emocional e seguranca afetiva e nivel
de evolucdo cognitiva. Dessa forma, a maneira como 0 estudante vai se portar em sala
de aula e nas relagbes que vai estabelecer com colegas e professores dependem dos
fatores mencionados. Sendo que, conforme [DE ALMEIDA, 2015]: “ Este seria o
momento em que o professor deveria recorrer aos seus conhecimentos de psicologia
para poder lidar melhor com seus alunos, fazendo-o com habilidade e sensibilidade”.

Porém, seria necessario que o professor dominasse outras areas de estudo, tal
como a psicologia, de forma a adquirir novos métodos e formatos de compreensdo da
forma de pensar do aluno, seus gatilhos de avaliacdo e interpretacdo dos fendmenos
estudados, bem como os mecanismos de uma aprendizagem significativa. Temos entao
0 conceito da psicologia social denominado auto eficacia, um fator que impacta e que
ajuda a compreender o desempenho educacional em uma determinada area.

o _[BANDURA, 1989] relata que a auto eficacia se refere ““as crencas do
individuo em suas proprias capacidades para mobilizar motivagdo, recursos cognitivos e
cursos de acao necessarios ao sucesso das atividades em que se engajam”. AssSim[MENEZES,
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2010], argumenta que através da auto eficacia supbe-se que os individuos, ao captarem
que conseguem fazer as atividades aumentam seu grau de confianca, o que faz com que
seu desempenho também aumente, ao contrario daqueles que se acham inaptos.

Dessa maneira, de acordo com [BANDURA, 1993], podemos resumir o conceito
de auto eficicia com o que pode-se fazer com os recursos disponiveis, utilizando isso
para lidar com as condigdes adversas e com o0 julgamento individual contra o0s
acontecimentos. Por fim, para [SCHUNK & HANSON, 1985] autoeficécia é acreditar
nos proprios conhecimentos, aptiddes, atitudes e capacidades para que se possa levar a
prépria capacidade de aprendizagem e comportamento a uma determinada situacao.

Uma outra forma de trabalhar com esse conceito é através do uso da tecnologia,
como por exemplo utilizando técnicas de mineracdo de sentimentos, que tem o objetivo
de identificar, classificar e sumarizar sentimentos, opinides, avaliacbes e resultados
[SANTOS; BECKER; MOREIRA, 2014]. “A andlise de sentimento identifica nos textos
opinativos 0 sentimento expresso, por exemplo: textos com opinides de objetos ou
topicos de interesse, onde as opiniGes podem ser positivas, negativas ou neutras,

indicando sua polaridade, onde nos textos sdo expressas por palavras opinativas”
[SILVA; LIMA; BARROS, 2012].

Para trabalhar com esse tipo de andlise, € necessario adquirir os dados de algum
lugar, e uma opcdo é utilizar as redes sociais, como por exemplo o Twitter, que
conforme [ARAUJO E GABRIELA, 2014] é uma plataforma de blog através de
pequenas postagens (no maximo 140 caracteres) que foi criado em 2006. O servigo tem
um caracter altamente social e permite que outros usuarios visualizem e interajam com
as postagens. Conforme os autores, “atualmente possui mais de 600 milhdes de
usuarioscadastrados e o Brasil estd entre os cinco paises com maior nimero de
usuariosinscritos na rede, contando com mais de 214 milhGes de usuarios ativos.”

Assim, o uso do Twitter torna-se adequado devido ele disponibilizar uma API de
obtencdo de dados, tais como mensagens, informacfes do perfil, dados geograficos,
entre outros.

Baseado nisso, temos como objetivo geral desse trabalho a identificacdo, através
da interacdo digital de usuérios da rede social Twitter, o senso de auto eficacia sobre o
tema Geografia e sua relagdo com o aprendizado e a auto motivagédo, fazendo uso de
técnicas de reconhecimento de sentimento através da aplicacdo de mineragdo de dados,
onde através destas, possa ser analisado, compreendido possiveis padrées ou anomalias
que possam auxiliar o ensino e aprendizagem deste tema.

Para atingir tal fim, temos os seguintes objetivos especificos que irdo nortear a
pesquisa: reconhecer e compreender a percepcdo de uma amostra de dados da rede
social Twitter em relacdo ao tema Geografia, através do uso de modelos de analise de
sentimentos; fazer a extragdo de uma amostra de dados e seu tratamento; e por fim,
aplicar técnicas de mineracdo de sentimentos de forma a criar um modelo sobre a
percepcao e auto eficacia do tema.

Esse trabalho estd estruturado da seguinte maneira: na secdo seguinte sera
apresentado o embasamento tedrico a que esse trabalho esta baseado, em seguida, serdo
demonstrados alguns trabalhos relacionados e a metodologia aplicada. Por fim,
apresentados o estudo de caso e os resultados obtidos, finalizando com a concluséo e
trabalhos futuros.
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2. Revisao da Literatura

Nessa se¢do apresentamos 0s conceitos em que esse trabalho sera baseado, tal como a
mineracdo de dados e analise de sentimentos, o conceito de auto eficécia e a rede social
Twitter.

2.1. Auto Eficéacia

[BZUNECK 2001] define o conceito de auto eficacia ndo como “reais capacidades
apresentadas pelos individuos, mas a uma percepg¢ao subjetiva das mesmas, envolvendo
ainda uma avaliacdo pessoal da eficiéncia para utiliza-las adequadamente, com vistas a
solucéo de determinados problemas, tarefas ou situagdes.”

[BANDURA, 1989] cita que o que cada individuo acredita sobre sua auto- eficacia
é um dos fatores que determina a forma como ela ira se portar em seusrelacionamentos,
motivacOes, comportamentos, pensamentos, entre outros. Dessa maneira, esse auto
conhecimento ird indicar como sera a interacdo com o ambiente em que esta inserido e
com isso serdo planejados e executados cursos de acéo, e isso pode ser chamado de
crenca de auto-eficécia.

Conforme [BANDURA, 1977; BZUNECK, 2001; MEDEIROS ET AL, 2000;
FONTAINE, 2005] essas crencas sao originadas das informacdes que o sujeito obtém e
processa, segundo quatro fontes fisioldgicas: experiéncias de éxito, experiéncias
vicarias, persuasdo verbal e indicadores.

As experiéncias de éxito sdo a origem mais importante do desenvolvimento das
crencgas de autoeficicia, pois constituem para um estudante “a prova de que consegue
desempenhar os comportamentos ou executar as acGes necessarias para a realizacao da
tarefa, alcancando assim os objetivos pretendidos” [FONTAINE, 2005, p. 123).

As experiéncias vicarias ou multiplas seriam aquelas obtidas com base na
observacao e copia dos comportamentos alheios, porém s6 apresentardo beneficios para
o desenvolvimento da auto-eficacia se o individuo a ser copiado for um modelo social
proximo do estudante, e se as condicdes forem acessiveis a0 mesmo, o que significa que
imitar um artista ou pessoa famosa pode ndo trazer resultados, visto que sdéo mundos
divergentes.

Um exemplo de como a observancia dos colegas pode ser benefica no dia a dia é
quando ela ocasiona uma motivacdo para que o aluno inicie e conclua suas tarefas,
acreditando que ira ter um bom resultado. Em contrapartida, caso o aluno que esta sendo
observado tenha dificuldades nas suas tarefas, o que estd observando também pode se
acreditar inapto, podendo inclusive desistir antes de tentar. Similarmente caso ele
acredite que o colega é muito mais inteligente e apto do que ele.

Quanto a persuacdo verbal, estd relacionada a auto-eficacia quando o aluno €
incentivado de forma verbal que esta apto e consegue realizar suas tarefas, porém é
necessario de que essa opnido seja convincente, tendo maior peso se for dada por uma
pessoa a quem ele admira e confia.

Finalmente, [RODRIGUES E BARREIRA, 2005] citam que esses indicadores
fisiolégicos quando relacionados com os estados emocionais também podem ser
considerados como outra fonte de desenvolvimento na certeza da auto-eficacia. Assim,
“sentimentos como ansiedade, medo ou desanimo podem levar o aluno a se julgar
incapaz para a realizacdo de uma determinada tarefa. Ja o bem-estar, o0 bom humor e o
otimismo levam, por sua vez, o aluno a acreditar e confiar nas suas capacidades.”.

5
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2.2. Twitter

Segundo [SANTOS 2011], “as redes sociais digitais se tornaram uma febre mundial”
em se tratando de informacdo e comunicagdo entre pessoas, gerando uma grande
quantidade de informagdes publicadas contendo o mais diverso tipo de mensagens,
imagens e opinides. Isso porque, em um ambiente que acredita-se ndo monitorado
comoa internet, 0s usuarios “se sentem mais seguros em declarar suas opinifes
referente & algum acontecimento ou produto”.

Conforme [COMMS, 2014], o Twitter foi publicado em margo de 2006 em Sao
Francisco, US, chamado de Twittr, tendo sido desenvolvido em Ruby on Rails [BURNS
E ELTHAM, 2009]. As mensagens enviadas pelo Twitter sdo chamadas de tweets e
possuem tamanho maximo de 140 caracteres. Também é possivel dar RT (retweet) em
uma mensagem, ou seja, replicad-la para seus seguidores, com ou sem comentarios
adicionais, o que é chamado de retweet. Os usuarios sdo identificados por uma @ na
frente, ou seja, @amazonBR se refere ao usuario Amazon Brasil.

[KLINCZAK, 2016] cita que um diferencial da rede é que cada usuario pode
seguir quantas pessoas desejar, sem que seja necessario haver reciprocidade, ou seja,
ndo € necessario a criacdo de um vinculo entre as 2 pessoas, como ocorre no Facebook,
por exemplo. Assim, figuras publicas como famosos ou politicos podem ter milhGes de
seguidores.

Por fim, segundo [DEV TWITTER, 2020], a plataforma oferece diversas bibliotecas
chamadas de API (application programming interface), o que permite que seu contetdo seja
acessado por diferentes sistemas e plataformas, proporcionando também a diferentes
empresas e pesquisadores a obtencdo de mensagens e contetdos publicos.

2.3. Mineracao de Dados Educacionais

Conforme [TAN ET AL., 2009] “a mineracdo de dados € o processo de descoberta
automatica de informacdes Uteis em grandes repositérios de dados, sendo parte integral
do processo de descoberta de conhecimento que converte dados brutos em informac6es
Uteis”. Algumas aplicacdes sdo em setores de finangas, seguranca da informacéo,
marketing, educacdo, entre outros.

[KLINCZAK, 2016] cita que essa ndo é uma técnica utilizada sozinha, podendo
combinar métodos tradicionais de analise de dados (redes neurais por exemplo) com
algoritmos que permitem o processamento de uma grande quantidade de dados, com o
objetivo de descobrir padrdes e tendéncias que nao seriam idéntificadas a olho nu.

A Figura 1 demonstra o processo de descoberta de conhecimento, que inicia com
a obtencdo de uma base de dados bruta, ou seja, sem nenhum tratamento anterior, que
passa por um pre-processamento que varia de acordo com o estado dos dados e com a
finalidade da obtencédo de informagdes. Apds isso podem ser aplicadas diversas técnicas,
como por exemplo: agrupamento, arvore de decisdo, associacdo, mineracdo de
sentimentos, entre outros.



CAE-ICMC-USP v.1 - 2020

Interpretagao/
avaliagao
Mineragéo |
de dados
Formatagéo ) \ ¥
—_—mmm—— X ) g 5
Pré-processamento [l \ il = 4
e —R » o L0
Selegdo - - ad Padrbes
\ s Ay

A

s \W 7.3 Ba ‘
& Dados
. i
) s a Dados formados
o pré-processados
Dados i Dados de
interesse

Figura 1. Processo de mineracdo de dados [TAN ET AL., 2009].

Ja no caso da rede social Twitter, os dados brutos sdo extraidos a partir da API
disponibilizada, em formato bruto, com outras diversas informacdes como por exemplo
as mensagens em texto, links, metadados, figuras, quantidade de vezes que a mensagem
foi favoritada ou compartilnada, dados geogréaficos, quando disponibilizados, entre
outros. A base de dados pode ser obtida em formato de texto ou planilha, e em cima
desses dados, que apds passarem pelo pré processamento que serdo aplicados os
algoritmos de mineragdo de sentimentos.

Ainda quanto a aquisicdo de dados e pré-processamento pode-se utilizar também
0 Ngram, um mecanismo de pesquisa online do Google que faz 0 mapeamento de
frequéncias encontradas em conjuntos de cadeias de pesquisa a partir de um delimitador.
A busca pode ser feita por palavras ou frases, e pode considerar também erros
ortograficos, distin¢do entre maiusculas e minudsculas, entre outros.

A mineracao de dados pode trabalhar com uma grande quantidade de algoritmos,
como KNN, KMEANS, DBSCAN, NAIVE BAYES, NGRAM, LDA, entre outros, cada
um tendo um melhor uso para cada caso.

O algoritmo Naive Bayes foi criado pelo matematico inglés Thomas Bayes,
sendo um modelo probabilistico muito utilizado em aprendizado de maquina, conforme
Gomes (2019). Conforme o autor citado ele costuma ser utilizado quando as instancias
sdo independentes de forma condicional, levando em consideracdo a probabilidade de
caso ocorra o evento A, também ocorrer o evento B.

Ja o algoritmo LDA (Analise de Discriminantes Lineaes), segundo De Campos
(2001), ficou conhecido pelo seu uso no reconhecimento facial no final da década de 90,
conforme Belhumeur et al. (1997). A grande vantagem do LDA é que ele “utiliza um
método que utiliza informacdes das categorias associadas a cada padrao de forma a fazer a
extracdo linear das caracteristicas mais discrimantes’” ,segundo De Campos (2001), com
isso ele tem como maior resultado a medida entre os agrupamentos gerados.
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2.4. Mineragéo de Sentimentos

Conforme citado por [ATKINSON ET AL, 2015], o uso massivo das redes sociais
gerou a oportunidade para que as pessoas pudessem se expressar e publicar opinides. E
essas postagens podem entdo ser extraidas por empresas e através dessas informacdes
terem a visdo dos clientes sobre determinado produto ou negécio, por exemplo.

Para isso é utilizado a analise de sentimentos, que conforme [GERRERO ET
AL, 2015] “é uma das tematicas mais recentemente pesquisadas no dominio do
processamento de informacéo, e tem como objetivo explicitar elementos referentes as
opinides, em forma de texto”. Dessa maneira, [PANG E LEE, 2016] definem como
objetivo principal da analise de sentimentos a divisdo de uma sentenca como positiva ou
negativa.

[FIGUEIREDO ET AL., 2018] menciona que essa area faz uso de técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN) e mineracao de textos com o objetivo de
identificar a polaridade de opinfes em negativa, positiva ou neutra. 1sso é feito através
da analise do corpo do texto, podendo ou ndo atribuir pesos para as palavras.

Por fim, [RAVI E RAVI, 2015] relatam que o principal desafio da técnica é
devido aos dados obtidos em texto puro provém em geral de comentarios de usuarios
nalnternet ou em redes sociais, fazendo com que esses dados sejam nédo estruturados,
oque cria dificuldades no processo de extragéo, selecao e classificacdo das mensagens.

3. Trabalhos Relacionados

Apresentamos alguns trabalhos similares encontrados na literatura, relacionados
ao uso do Twitter na area da educacdo e também quanto a mineracdo de sentimentos e
opinides. Com base nisso, ndo encontramos nenhuma outra pesquisa focada no tema de
Geografia conforme a proposta.

A pesquisa de [KIMMONS E VELETSIANOS, 2016] estuda a utilizagdo do
Twitter por alunos e professores da area de educacdo em 3 momentos, antes, durante e
depois das conferéncias American Educational Research Association (AERA). Elas
ocorreram em 2014 e 2015 e as mensagens enviadas possibilitaram que fosse feita uma
analise descritiva e inferencial para explorar como os participantes utilizavam o servico.
Foram entdo obtidos mais de 360.000 mensagens ou tweets de 1.421 académicos,
demonstrando os padrbes de interacdo dos usuarios com a rede social com relacdo a
conferéncia, sendo que os tweets feitos durante as conferéncias diferiram
significativamente dos de depois das conferéncias.

Na pesquisa de Sahin (2014) o autor busca identificar o nivel de auto-eficicia
dos estudantes quanto a educacdo sobre geografia que receberam. Para isso
foramutilizados grupos de estudantes da Dumlupinar University’s Faculty of Education,
University’s Faculty of Education e Suleyman Demirel University’s que forneceram os
dados de forma voluntaria e que estavam em diferentes niveis de estudo, totalizando
501dados, 264 de homens e 237 de mulheres. A contagem dos pontos foi feito com base
no peso de cada item. O estudo demonstrou que os estudantes do sexo masculino tinham
niveis de auto-eficaicia no tema de Geografia maiores que as mulheres e
estatisticamentefoi encontrada uma diferenca significativa entre a auto-eficacia entre os
niveis de Geografia e os departamentos onde ela € ministrada.
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Ja com relacdo a mineracdo de opinides e sentimentos, o primeiro trabalho
encontrado na literatura pelo autor foi o de [GO ET AL. 2009], que tentava analisar
opnides e sentimentos no Twitter para que pudesse automatizar essa extragdo de
conhecimento. O trabalho foi feito com base no uso de emoticons digitados nas
mensagens, sendo necessario criar uma rotulacao para eles, para que se pudesse utilizar
algoritmos de classificacdo supervisionados. Os dados foram coletados através da API
fornecida pelo servico em um periodo que abrange do dia 6 de Abril a 25 de Junho de
2009 e o pré processamento removeu mensagens duplicadas, compartilhadas ou
consideradas neutras, totalizando uma base de dados com 1.600 mensagens. Essesdados
foram divididos em 50% para treinamento e o restante para testes, sendo que 0s para
testes foram coletados manualmente e escolhidos de forma aleatéria de diferentes
dominios, totalizando 177 negativos e 182 positivos. Os autores utilizaram o site
Twittratr para formar uma lista com 174 palavras positivas e 185 negativas, rotulo que
foi aplicado as mensagens obtidas. Como particularidade da pesquisa os autores citam
que consideraram apenas mensagens na lingua inglesa e observaram que a acuracia do
Naive Bayes e SVM diminui quanto a performance para 0 MaxEnt aumenta, porém a
maior acurcia ficou com o SVM totalizando 82,9%.

4. Metodologia e Avaliacdo

A metodologia aplicada no trabalho estd baseada em 2 procedimentos, o
primeiroconsiste no levantamento bibliografico dos topicos envolvidos, feito com base
empublicacdes na area, tal como artigos, livros e revistas. O segundo consiste na
aplicacdo dos conhecimentos adquiridos em um estudo de caso exploratério, conforme
demonstrado de forma geral na Figura 2, com 0s seguintes procedimentos:

» A coleta de dados foi feita na API publica do Twitter com base em tweets com o
tema “Geografia” no periodo de 15 a 22 de junho, totalizando 9.052 mensagens
coletadas.

» Para execucdo, foi utilizado o software de mineracdo de dados Rapidminer.
» A base de dados foi separada em treinamento e testes.

» Para a base de treinamento foi feita a classificagio manual das informagdes ( P-
Positivo, N-Negativo e NE-Neutro) nos tweets e entdo aplicado o algoritmo
Naive Bayes com cross validation.

» E por fim, foi aplicado o algoritmo na base de testes, utilizando-se a métrica de
acurécia para verificacdo dos resultados.
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As mensagens foram capturadas via API disponibilizada pelo Twitter durante o

periodo de 15 a 22 de junho de 2020, totalizando 9.052 mensagens coletadas, dessas
2.572 tiveram seus sentimentos classificados manualmente, restando 6.480 que serdo
classificadas pelos algoritmos propostos.

Apds isso, iniciou a etapa de pré-processamento para tratameto dos emoticons

encontrados através da funcdo de substituir para fazer a troca do mesmo por um texto
traduzido, conforme Figura 3, com 0 uso de componentes encode URL para fazer a
conversao para UTF8.
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1 [cod_ut!

2 %FO%OF%G8%E1
3 |%FO%NIFHIENS2
4 SFO%OF5eoa%s)
5 WFOMOFRoEHRss
5 BFONIFRIEHRES
1 |xroxsrssesss
5 | SFO%IFKGE%ES
9 %FONOFRIBHEA
10 | %FO%9F%9a%aa
11 | SF0%IFR985%8C
12 | %FO%OF%IE%ED
13 | SFO%IF%95%SF
14 NFONIFR9a%92
15 %FO%IF¥%SE%I3
16 NFONIFRIEHM
17 SFO%9F%sa%se
18 | BFO%IFRIGHSE
18 | %FO%IFHIE%IA
20 | %FO%IFR98%C
21 | SFONIFRIEHNID
22 | %FO%GFRSENE

22 NEAEkos Aan

emogl

<grinning_face>

<face_joy>

<smiling_open_mouth>
<smiling_face_with_open_mouth_and_smiling_eyes>
<smiling_face_with_open_mouth_and_cold_sweat>
<smiling_face with_open_mouth_and_tightly.closed_eyes>
<winking face>

<smiling_face with_smiling_ayes>
<face_sawvouring_delicious_food>

<relieved face>
<smiling_face_with_heart-:shaped_eyes>
<smirking_face>

<unamused face>

<face_with_cold_sweat>

<pensive face>

<confounded_face>

<face_throwing a_kiss>
<kissing_face_with_closed _eyes>
<face_with_stuck-out_tongue_and_winking_eye>
<face with stuck-out_tongue and_tightly-closed eyes»
<disappointed_face>

camare $aras

emaoji ptor
emoji feliz
emoll alegre
emojl feldiz
emo)l alegre
emoji amedrontado
emoji risonho
emoji sapeca
emoji Feldiz
emo)l gulcso
emoji nautro
emo|l amoroso
emoji sorridents
emoji s4rio
emojl doente
emoji reflexivo
emo|l confuso
emoji amoroso
emoji amoroso
emo]l sapeca
emo) Sapeda
emo|| desapontado

omail frecinco

Figura 3. Tabela de conversdo emoticon - texto (do Autor).

Ainda na etapa de pré-processamento foi realizado a definicdo da coluna label
(role), para a coluna de sentimento classificada manualmente, conforme Figura 4, ap6s
isso é feito a definicdo da coluna de tweets para texto, além de outras etapas de
padronizacdo, utilizando-se recursos de SMOTE Upsampling para balanceamento da
base e assim inicio a etapa “Process Document” para tokenizacao e pré processamento.
Base Classificada Set Role

Nominal to Text SMOTE Upsampling

c out exa T exa exa g exa exa ups
B2 il

ori ori ori

Process Document...

Figura 4. Etapas de pré-processamento (do Autor).

A etapa de “Process documents from Data” ou pré processamento, contém as
etapas apresentadas na Figura 5, que sdo: Tokenize, Transformar em maidsculas,
Replace Tokens, Filter Tokens, Stop Words e N Gramns. A etapa Tokenize converte em
sequéncia de tokens os tweets, ap6s isso alguns tratamentos sdo aplicados, como
converter em maiusculos, filtrar tokens por comprimento entre 3 e 25 caracteres, filtrar
lista de palavras indesejadas (stopwords) e gerar sequéncias de no maximo 3 n-grams
além do recurso de stem.
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) Process » Process Documents from Data » 920% 2 O L . i @ @ F

Tokenize (3) Transform Cases Replace Tokens Filter Tokens (by Le... Filter Stopwords (Di... Generate n-Grams (... Stem (Porter)

e = @ rfjmc = ocf) Qoe = @ Qo = @ q o= = aocf) {lmc = o) ‘1001: = mc‘{;,

f i il 7 = == Qul = ‘ ‘
Figura 5. Etapas de Process documents from Data (do Autor).

Como terceira etapa, foi aplicado o método de cross validation e o algoritmo
Naive Bayes para aprendizado e aplicagdo do modelo e assim geracdo das medidas de
performance, conforme demonstrado na Figura 6.

opren s s s s 2

leave one out

Process Document... Cross Validation
: o % modD number of folds 10
| !
exa
D sampling type automatic
tesD
{ res
per D use local random seed
paD

enable parallel execution

res
ree

Figura 6. Aplicacdo do método e algoritmo (do Autor).

Por fim, o modelo treinado é aplicado na base de testes, assim conectamos 0s
tweets de teste ainda nédo classificados, transformando os dados em padrédo “documents”,
ou seja, num formato que possa ser tokenizado, realizamos os mesmos procedimentos de
pré processamento citados acima (padronizacdo de emoticons, tokenizacdo e pré-
processamento) e aplicamos o modelo treinado.

E por fim, apds a execucdo do algortimo, sdo aplicados os topicos LDA nas
categorias que foram preditas, conforme Figura 7, sendo que os tdpicos LDA sdo
separados de acordo com as predicdes (P-Positivo, N-Negativo e NE-Neutro).
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Apply Model (2) POSITIVO T
(. mod lah -_) :] exa ! a«aD =
1 v » "
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| Eaa o Fiter Examples top)
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(J exa Y) e~:!:) pinl
)
Multiply B
d b unm D
o Inp ’ outs)
- out :;l I
ou:D
outv:\;
ot Filter Examples (2) NEGATIVO fes
0".:) ‘:;i exa ? iwi[:b ’:} esa q atiD es
f,llD oy top L} .
uan mad:\' o3
|
PN?:' res
9%
1es
Hiter Examples (3) NEUTRO e

- r - —_— . res
{ f X ’ X !
{ exa Y eu") o exa . ; exal)
| 0 N

Anth tanm i ac

Figura 7. Aplicacao dos topicos LDA nas categorias que foram preditas (do Autor).

6. Discussao

Apos desenvolvimento do estudo de caso, temos as seguintes medidas de
acurécia e erro apresentadas nas Figuras 8 e 9, respectivamente. E por fim, na Figura 9,
a apresentacdo final das predi¢fes e demonstracdo visual das mesmas, e LDA’s feitas
atraves do software Power BI.

Com isso, os resultados sdo especialmente relevantes no apoio do ensino da
geografia, podendo auxiliar professores na tomada de decisd@o quanto ao entendimento
que os alunos estéo tendo do tema, ou entdo no preparo de revisdes e maior abordagem
de determinados topicos, utilizando para isso a nuvem de palavras, por exemplo.

Quanto a analise dos sentimentos, a pesquisa nos leva a entender o grande
conflito de sentimentos que os estudantes tem sobre o tema, pois 43% deles
demonstraram uma abordagem negativa sobre o topico, em geral associada com outras
disciplinas conforme a nuvem de palavras gerada. Enquanto aproximados 50%
mostraram uma abordagem positiva, tendo cerca de 6% de comentarios considerados
netros. Essa avaliacdo, em conjunto com a nuvem de palavras considera que oS
sentimentos acerca da disciplina sdo mais positivos que negativos, visto que uma das
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palavras com maior peso, logo mais digitadas pelos alunos, ¢ “AMOROSOEMOIJI”, ou
seja, a conversdo de texto do emoticon positivo.

Finalmente, a acuracia demonstra que mais de 80% dos resultados tiveram uma
classificacdo correta, sendo necessario avaliar girias e termos for a do dicionario que
poderiam ampliar esses resultados.

accuracy: 84.86% +/- 1.77% (micro average: 84.86%)

pred. NE
pred. N
pred. P

class recall

true NE true N true P
669 138 89

91 1063 58

61 73 1127
81.49% 83.44% 88.46%

Figura 8. Medida de acuracia (do Autor).

classification_error: 15.14% +/- 1.77% (micro average: 15.14%)

pred. NE
pred. N
pred. P

class recall

Classificacio

NEGATIVO

AMIOROSOEMO

true NE true N true P
669 138 89

91 1063 58

61 73 1127
81.49% 83.44% 88.46%

Word Cloud

prediction{Sentimento)

NEUTRO

GENER ¢!

S EMOJT

ALF(JREEMOJIEEJS

PORTUGUE H |

e H15T0R|AF|SIQA“

class precision
74.67%
87.71%

89.37%

class precision
74.67%

87.71%

89.37%

Figura 9. Medida de classificacéo incorreta (do Autor).

AMOROSO
rOROSOEMOJI»

I‘|)jT C ACLMA

VEMOJI

RIA manceloun
-L—:-’:v'

POSITIVO

H|STCR]A"'?"
=EMOJL,QUIMICA pioLocia
FLHORESPROFESSOR
I\/IOROSOEMOJI
MELHORF| ICA
PORIUG'JE GLEDseA

14



CAE-ICMC-USP v.1 - 2020

Figura 10. PredicBes e LDA’s geradas através do programa Power Bl (do Autor).

7. Concluséao

As redes sociais sdo ambientes onde as pessoas costumam se sentir mais livres,
pois trata-se de um ambiente ndo supervisionado, o0 que pode dar as pessoas a liberdade
de escreverem abertamente sobre qualquer assunto. Juntamente a isso temos uma
possibilidade de coleta e analise de informacdes diretamente dos usuérios, através da
API disponibilizada pelo Twitter, por exemplo.

Temos entdo que, apds o estudo e aplica¢do do algoritmo com os dados coletados e
sua apresentacdo, podemos concluir que de forma geral o termo “Geografia”aparece com
sentimento positivo em 50,7% dos dados. Ja& nos topicos, ele se relaciona com outras
matérias tais como Quimica, Biologia, e a relacdo do Professor ao termo.

De forma a obter respostas concretas sobre a auto eficacia do termo “Geografia”,
estudos futuros sdo necessarios, onde precisamos de uma maior quantidade de dados,
possibilitando assim um melhor treinamento do modelo, sendo para isso necessario a
obtencdo de uma API paga que possibilite a aquisicdo de uma quantidade maior de
dados, bem como em um intervalo de tempo maior, visto que a gratuita possui
limitagOes quanto a quantidade e intervalo a serem obtidos.

Também se faz necessario avaliar formas de pré processamento de “correntes”
tais como “qual foi seu melhor professor do ensino médio”, pois isso descaracteriza a
pesquisa, poluindo a base, além de conter respostas ndo tdo interpretativas,
caracterizando o sentimento como “NE-neutro” e impactando assim o aprendizado do
algortimo e conforme podemos ver, um médio desempenho na acuracia neste item de
predicdo. Outra analise a melhorar é o entendimento de emoticons pelo sistema, visto
que novos véo surgindo no dia-a-dia, bem como a avaliacdo de novos algoritmos de
analise de sentimentos que realizem aprendizado e predicdo para variaveis polinomiais,
garantindo assim uma acuracia mais precisa e principalmente estudar formas de tratar as
girias, dialetos e sarcarmos ou ironias através de um dicionario de dados ou outro
recurso / tecnologia, pois como podemos ver, emoticons considerados “bons” aparecem
na categoria LDA negativo, indicando que foi usado pelo usuéario de forma irénica ou
em carater de sarcasmo.
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