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Resumo

Em gradativa evolugdo devido a disseminagdo dos ambientes virtuais de
aprendizagem, os MOOCs disponibilizam aos participantes iniGmeros meios
de interacdo. Dentre esses meios, destaca-se o férum de discussdo, am-
biente que registra diferentes informacdes a respeito do engajamento dos
alunos. Contudo, realizar a leitura de todas as postagens é uma tarefa dificil,
pois 0s MOOCs costumam ter uma faixa muito alta de alunos matriculados.
Nesse sentido, a mineragdo de textos pode auxiliar professores a obter co-
nhecimentos relevantes sobre as postagens dos alunos. Levando em consi-
deracdo essas discuss8es, neste estudo, foi realizada a implementacdo de
um minerador de emoc¢des para féruns MOOC, utilizando a linguagem de
programacdo Python, com o objetivo de identificar e analisar os sentimen-
tos que cada aluno expressa ao interagir com os colegas nesses ambientes.
Os resultados obtidos, em experimentos iniciais, indicam que o minerador
mostrou-se eficiente na extragao das emoc¢des dos alunos, alcancando uma
acuracia de 40%. Além disso, mostraram que sentimentos positivos, como
alegria e surpresa, refletem na conclusdo dos MOOCs, enquanto sentimen-
tos negativos, como tristeza e raiva, sdo indicativos de abandono do curso.

Palavras-chave: MOOCs. Féruns de discussdo. Minerador de emogdes.
Algoritmo Naive Bayes.
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Application of an Emotion Miner in Discussion Forums of a
Massive Open Online Course (MOOC) in Brazil: An Approach
Using the Naive Bayes Algorithm

Abstract

MOOCs are gradually evolving which is due to the wide dissemination of virtual
learning environments, which provide means of interaction for participants,
one of which is the discussion forum, which has a lot of information about
student engagement. However, reading all the posts is a difficult task, as MOOCs
tend to have a very high number of students enrolled. In this sense, text mining
can help teachers gain relevant knowledge about students’ posts. Thus, in this
study, an emotion miner was implemented for MOOC forums, using the Python
programming language, in order to identify and analyze the feelings that
each student expresses when interacting with others, in these environments.
The results obtained, in initial experiments, show that the miner proved to be
efficient in extracting students’ emotions, reaching an accuracy of 40% and
that positive feelings such as joy and surprise reflect on the conclusion of the
MOOCs, while negative feelings such as sadness and anger are indicative of
dropping out of the course.

Keywords: MOOCs. Discussion forums. Miner of emotions. Naive Bayes Algorithm.

1. Introducao

Os Massive Open Online Courses (MOOCs) tém chamado a aten¢do dos estudiosos da educagdo como
uma nova possibilidade de acesso a aprendizagem. A proposta, em termos gerais, é que atuem como
plataformas de conhecimento para qualquer um, a qualquer hora, em qualquer lugar, tornando-as uma
emergente e poderosa estratégia de aprendizagem com repercussao nas areas tecnolégica e educacional
(Zheng et al. 2016). Zheng et al. (2016) salientam que os MOOCs despontaram com o propésito de propor-
cionar inovagdo educacional, por meio de abordagens pedagégicas que expandem as possibilidades de
aprendizagem, de forma a atingir uma grande quantidade de alunos.

Avariedade de recursos de aprendizagem oferecidos pelos MOOCs, juntamente com o surgimento das
midias sociais, contribuiu com a criagdo de espagos para a intera¢do aluno/professor e aluno/aluno. Essa
interacdo gera uma grande quantidade de dados que evidenciam o comportamento de aprendizagem e
deixam rastros do processo educacional, os quais sdo Uteis para a avaliacdo da aprendizagem (Paltoglou
e Thelwall, 2012). O férum de discussao, nesse contexto, € um recurso que permite aos sujeitos partici-
pantes discutir um determinado assunto e trocar ideias.

Segundo Sanchez (2005), o férum de discussao para fins educacionais em um ambiente online é defi-
nido como um espag¢o de comunica¢do composto por quadros de didlogo, nos quais as mensagens redi-
gidas podem ser classificadas tematicamente. Nesses espacos, os alunos podem realizar contribui¢des,
refutar outras, esclarecer duvidas, entre outros. A comunicagdo é efetuada de forma assincrona e as
mensagens redigidas permanecem a disposicdo dos participantes. De acordo com Palloff e Pratt (2004),
as intera¢des dos alunos nas discussdes proporcionam um momento de reflexdo sobre os conteddos
educacionais abordados. O envolvimento em foéruns de discussdo é uma parte importante das atividades
dos alunos que integram a modalidade de educacdo a distancia, pois os féruns permitem que o professor
possa diagnosticar informacgdes sobre os discentes. No entanto, se o docente tiver grande quantidade
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de alunos, o tempo necessario para que ele consiga analisar as discussdes sera grande, possivelmente
inviavel para MOOCs. Dessa forma, a fim de que o professor possa analisar todas as respostas dos alunos
em féruns e demais ambientes de interacdo, o emprego de métodos computacionais pode ser de grande
valia (Souza e Perry, 2019).

Diante do contexto exposto, este trabalho teve como objetivo realizar aimplementag¢dao de um minerador
para deteccdo de emocBes em textos produzidos pelos alunos em féruns de discussdo. Para um estudo ini-
cial de sua aplicabilidade, foi utilizado um MOOC de uma plataforma brasileira. Dessa forma, as interacdes
de uma amostra de alunos nos féruns de discussdo foram utilizadas para analisar se as emog¢8es expressas
em suas postagens tém relacdo com a conclusdo ou com o abandono dos cursos. A vista disso, a questdo
de pesquisa que norteou este estudo foi: As emocdes expressas por alunos em féruns de discussao de
MOOCs sao indicativas de conclusdo ou abandono? Para responder tal questionamento primeiramente foi
implementado um minerador de emog¢des, em seguida o0 mesmo foi aplicado a postagens reais de alunos.

Pretende-se, com esta pesquisa, além de disponibilizar uma ferramenta de mineracdo de emocgdes (de
forma gratuita e livre) para professores/tutores de MOOCs, desenvolver um experimento inicial de ana-
lise de postagens para identificar as emocgdes expressas pelos alunos. Cabe ainda salientar que o estudo
apresentado neste artigo utiliza técnica de minera¢do de emogdes baseada nas emogdes basicas enun-
ciadas por Paul Ekman (1992) e que foram utilizados o Ambiente de Desenvolvimento Integrado Pycharm
e a linguagem de programacao Python, para a implementacao do minerador.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta algumas pesquisas realizadas com a aplica¢do de técnicas de mineragdo de textos,
para analisar féruns de discussdo e demais ambientes de interacdo textual em MOOCs, com o intuito de re-
conhecer as emoc¢des que sdo expressas pelos alunos. No trabalho realizado por Liu et a/ (2016a), por exem-
plo, os autores implementaram um modelo para realizar o reconhecimento de emog¢des/sentimentos em
topicos postados pelos alunos, por meio da mineragdo de comentarios do curso. Para tanto, coletaram au-
tomaticamente os textos dos comentarios postados, usando, em seguida, a mineragdo de tépicos emocio-
nais, com o objetivo de identificar a popularidade de cada curso por meio do resultado do reconhecimento
emocional. O algoritmo de Latent Dirichlet Allocation (LDA) foi usado para explorar as possiveis palavras re-
correntes nos textos. Os autores empregaram o modelo desenvolvido na pesquisa para extrair informagdes
sobre as emoc8es de cada aluno, incluindo habitos de aprendizagem, preferéncias, estilos, dentre outros.

A pesquisa realizada por Liu et al. (2016b) também teve como cerne a analise de sentimentos, cujo
propésito foi identificar caracteristicas emocionais e afetivas a partir da proposicdo de um novo modelo:
o Multi-Swarm Particle Swarm Optimization (MSPSO). Além da proposi¢do, o modelo foi aplicado em um
experimento de reconhecimento de emogdes elaborado a partir da sele¢do de recursos, do treinamento
e, por fim, da aplicacdo do teste. Os resultados experimentais atingidos indicaram que MSPSO efetiva-
mente reduziu a redundancia de recursos de texto e capturou recursos discriminativos. Comparado com
os métodos convencionais de sele¢do desses recursos, o MSPSO obteve o melhor desempenho ao sele-
cionar as mesmas dimensdes. Além disso, o resultado de uma pesquisa com usuarios, realizada por Liu
et al. (2016b), indica que 72,19% dos sujeitos aprovam a usabilidade dos resultados de reconhecimento e
a eficacia da selecdo dos recursos.

Por fim, Xing, Tang e Pei (2019) investigaram o papel das emoc¢des vinculadas a conquista nas experi-
éncias de aprendizagem dos alunos de um MOOC. O trabalho procurou explorar essas emocdes e seu
impacto complexo na evasao de estudantes. Para tanto, baseando-se em um conjunto de dados reais de
um MOOC, primeiramente foi implementado um minerador que extraia automaticamente as diferentes
emocg8es de conquista das postagens dos alunos em féruns; na sequéncia, o minerador construido foi
aplicado a todas as postagens para identificar as quatro emocdes de realizacdo principais; por fim, uma
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técnica de modelagem de sobrevivéncia foi usada para quantificar o efeito de diferentes emo¢des de
conquista do aluno no decorrer do curso.

Os resultados mostraram um mecanismo de influéncia diferente para as emog¢8es expressas e expos-
tas na sobrevivéncia do aluno no MOOC, o que levou os autores a discutir as implica¢des dos resultados
em termos de projetos para intervencdo e melhoramento na retengao de estudantes. Cabe destacar que
Xing, Tang e Pei (2019) basearam o desenvolvimento de seu minerador em algoritmos de aprendizagem
de maquina classicos como Naive Bayes, Logistic Regression, Suport Vector Machines e Decision Tree. Da
mesma forma, o minerador desenvolvido para o presente trabalho foi baseado na técnica de classificagao
e no algoritmo de aprendizagem de maquina Naive Bayes.

3. Mineracao de Emoc¢des

De acordo com o Dicionario Online de Portugués (2020), emog¢do € uma reagdo moral, psiquica ou
fisica, geralmente causada por uma confusdo de sentimentos que, diante de algum fato, situacdo ou no-
ticia, faz com que o corpo se comporte de acordo com essa reacdo, expressando altera¢des respiratérias,
circulatérias ou comogdo. Segundo Ekman (1992) existem seis emog8es basicas: felicidade, tristeza, raiva,
medo, nojo e surpresa. Tal diversidade de emog®es torna, entre outros fatores, sua identificagdo em tex-
tos uma tarefa complexa. Na maioria das abordagens desenvolvidas, ndo se busca categorizar emogdes
em situagBes e categorias especificas, mas identifica-las em duas escalas: a valéncia da emoc¢do, indicando
se o sentimento é positivo ou negativo, e o nivel de excita¢do, indicando o nivel de energia associado com
a emogao (Thelwall, Wilkinson e Uppal, 2010).

De acordo com Thelwall, Wilkinson e Uppal (2010), estudar emog¢des com base em uma escala bidimen-
sional (ou seja, valéncia e excitacdo) é mais confiavel e fornece mais resultados precisos do que estudar
emocdes de forma mais especificada. Todavia, com a evolugdo das tecnologias de inteligéncia artificial,
classificagdes mais precisas podem ser alcangadas, embora seja necessario levar em consideracdo que,
quanto menor o numero de classes, maior a probabilidade de acerto. Quanto a mineracdo de emocdes,
varias técnicas tém sido usadas para automatizar esse processo. Com poucas excegdes, essas técnicas
sdo geralmente classificadas em quatro categorias:

1. A primeira categoria, que emprega Spotting de palavras-chave, é baseada em um diciona-
rio léxico que agrupa palavras dotadas de conotacdes de emogdes. Essa técnica extrai as
emocdes dos escritores, identificando essas palavras afetivas do texto. Por exemplo, “feliz”
reflete felicidade e “assustado” reflete medo. Essas técnicas sdo populares devido a sua sim-
plicidade e vantagem econdmica (Strapparava e Valitutti, 2004);

2. Asegunda categoria, que emprega medidas de afinidade lexical, € um pouco mais refinada
do que a detecgdo de palavras-chave. Nessa técnica, a cada palavra é atribuida uma afini-
dade probabilistica para uma certa emocdo. Por exemplo, a palavra “sucesso” tem 80% de
probabilidade de refletir um evento positivo. Um exemplo de medida de afinidade lexical é
0 peso emocional, usada em Ma, Prendinger e Ishizuka (2005), o qual é calculado para cada
palavra como a propor¢do de sentidos emocionais sobre o total que a palavra pode ter.

3. Aterceira categoria usa o Processamento de Linguagem Natural (PLN), técnica que emprega
algoritmos de aprendizagem de maquina para aprender afinidades lexicais das palavras e
frequéncias de suas ocorréncias, como discutido em Wilson, Wiebe e Hwa (2004).

4. A Ultima categoria consiste em modelos artesanais, 0s quais usam uma compreensao pro-
funda do texto em particular para categorizar as emogdes. Por serem sistemas complexos, é
dificil generalizar os resultados para outros textos. Um exemplo de tais modelos é apresen-
tado em Dyer (1987), enquanto uma melhoria nos modelos artesanais € fornecida por Liu,
Lieberman e Selker (2003), a técnica desenvolvida pelos quais classifica os textos nas seis
emocdes basicas propostas por Ekman (1992).
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4. Procedimentos Metodoldgicos

A presente pesquisa teve inicio com a implementac¢do do algoritmo que constitui a ferramenta de mine-
racdo de emogdes para postagens em foruns de discussdo. Depois de pronto, o minerador foi aplicado a
uma amostra de postagens de um férum de discussdo de um MOOC de uma plataforma brasileira. O intuito
de minerar as emocdes em cursos desse tipo é identificar como os alunos estdo sentindo-se antes de de-
sistirem, para que professores/tutores possam tragar a¢cdes de interven¢do. Diante dessa informacao, for-
mulou-se a questdo de pesquisa que norteia este estudo: Questdo de Pesquisa - As emogdes expressas por
alunos em féruns de discussdo de MOOCs sdo indicativas de conclusdo ou abandono? Para responder essa
questao, foram empregados alguns procedimentos que configuram a metodologia adotada nesta pesquisa,
que, em termos gerais, resume-se em: 1) Processo de elabora¢do do minerador e 2) Aplicagdo em postagens
de alunos de um MOOC. A descri¢cdo desses itens é evidenciada nas se¢es 4.1 e 4.2.

4.1. Implementacdo da Ferramenta

O minerador desenvolvido considera as seis emog¢des enunciadas por Ekman (1992), fazendo apenas
uma alteracdo: o sentimento de nojo foi substituido por desgosto, mais facilmente identificado em am-
bientes educacionais. A ferramenta foi construida baseando-se na unido das técnicas de Spotting e PLN,
dado que foi utilizada uma base de frases ja categorizadas com as emoc¢des (Ekman, 1992) que funciona
como o dicionario Iéxico. Essa base de frases foi utilizada para o treinamento de um algoritmo de apren-
dizagem de maquina, central a técnica de PLN.

As tecnologias utilizadas para a implementacdo da ferramenta foram: 1) Linguagem de Programacdo
Python, versao 3.7; 2) Ambiente de Desenvolvimento Integrado PyCharm (PyCharm Professional Edition
with Anaconda plugin 2019.3.3 x64); 3) Biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK') para Processamento
de Linguagem Natural em Python; e 4) Algoritmo de aprendizagem de maquina Naive Bayes. Para maior
detalhamento do desenvolvimento dessa ferramenta, os procedimentos realizados foram divididos em
etapas que podem ser visualizadas no Quadro 1.

Quadro 01: Etapas do desenvolvimento do Minerador de Emocdes

ID ETAPA DESCRICAO

Duas bases de dados foram geradas, a fim de viabilizar a construcdo do
minerador, uma para o treinamento e outra para o teste. Essas bases foram
Geragado das construidas com varias frases, as quais foram classificadas por um especialista

1 Bases de - uma psicéloga —, que se propds a realizar esse procedimento. A base de
Treinamento Treinamento contém um total de 538 frases - 112 de alegria, 90 de desgosto,
e Teste2 84 de medo, 84 de raiva, 84 de surpresa e 84 de tristeza. A base de Teste
possui um total de 228 frases - 45 de alegria, 36 de desgosto, 36 de medo, 36
de raiva, 36 de supressa e 36 de tristeza.
Em um documento, existem muitos tokens que ndo apresentam nenhum
valor semantico, sendo Uteis apenas para o entendimento e a compreensao
geral do texto. Esses tokens sdo palavras classificadas como stopwords e
. correspondem ao que é chamado de stoplist de um sistema de Mineracdo
Remocdo de | o T tos. Uma lista de stopwords & constituida pelas palavras de mai
2 Stopwords das e Textos. Uma lista de stopwords € constituida pelas palavras de maior
Baces aparicdo em uma massa textual e, normalmente, correspondem aos

artigos, preposic¢des, pontuagdo, conjungdes e pronomes de uma lingua. A
identificacdo e remocado dessa classe de palavras reduz de forma consideravel
o tamanho final do léxico, tendo como consequéncia benéfica o aumento de
desempenho do sistema como um todo.

1 ONLTKéuma biblioteca da linguagem Python para Processamento de Linguagem Natural e Text Analytics, que foi originalmente
criada para o ensino de PLN, mas que vem sendo amplamente adotada no desenvolvimento de aplicagdes de PLN em geral.

2 Link para acesso - Bases de Treinamento - Base de Teste
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ID ETAPA DESCRICAO
O processo de stemming concentra-se na reducdo de cada palavra do Iéxico,
até que seja obtida sua respectiva raiz. Desta maneira, tem-se como principal
Aplicacdo do beneficio a eliminagdo de sufixos que indicam variacdo na forma da palavra,

3 método de como plural e tempos verbais. Os algoritmos em geral ndo se preocupam com
Stemming nas | o uso do contexto no qual a palavra se encontra, e essa abordagem parece
Bases ndo ajudar muito. Casos em que o contexto ajuda no processo de stemming

ndo sdo frequentes, e a maioria das palavras pode ser considerada como
apresentando um significado Unico.
O algoritmo Naive Bayes é um algoritmo de aprendizagem de maquina
Trei supervisionado, por isso a necessidade das frases pertencentes a base de
reinamento . i, .
do Treinamento esFarem classn’lcada‘s. Dessa forma, ao ser apllglado sqb_re a base

5 Classificador de dados de treinamento, o algoritmo angllsa muitas frases ja cIassnﬁcgdas,

Naive Bayes3 aprende o padrdo embutido nessas cIaSS|ﬂca~goes e consegue ggnerahzar para
novos textos. Destaca-se que a implementac¢do do Algoritmo Naive Bayes ja
vem encapsulada na biblioteca NLTK do Python.

Teste do Apds o algoritmo ser treinado, é aplicado sobre a base de dados de teste.

6 Classificador Na sequéncia, realiza as classifica¢des, que sdo comparadas com as do
Naive Bayes especialista, tornando-se possivel, dessa maneira, medir sua acuracia.

Fonte: Autor

Apbs a implementacdo da ferramenta e sua validagdo com a base de dados de teste, foi realizada uma
aplicacdo a postagens reais de alunos.

4.2, Descricao da Aplicacao

O MOOC analisado neste estudo é da area da ciéncia da computacdo, no qual foram registradas 894
matriculas entre janeiro e maio de 2021. Desses alunos matriculados, 215 concluiram o curso, enquanto
609 desistiram, um indice de aproximadamente 76% de desisténcia, altos indices de desisténcia em MOO-
Cs ainda constituem um desafio para os gestores de cursos deste tipo. A descricdo do MOOC é apresen-
tada no Quadro 2.

Quadro 2: Descri¢do do MOOC

MOOC ANALISADO

Carga-horaria: 30 horas

Prazo minimo para

obtencao do certificado 3600 minutos

Publico-alvo Estudantes do ensino médio, superior e/ou Pés-Graduagao

Pré-Requisitos Conhecimento basico em informatica e internet

Médulos 6
Metodologia Sem tutoria
Area Ciéncia da Computagao
Nivel Intermediario
Idioma Portugués

Fonte: Autor

3 0O algoritmo “Naive Bayes” é um classificador probabilistico baseado no “Teorema de Bayes”, o qual foi criado por Thomas
Bayes (1701 - 1761). Por ser muito simples e rapido, possui um desempenho relativamente maior do que outros classificadores.
Muito utilizado na area de Aprendizado de Maquina para categorizar textos com base na frequéncia das palavras usadas.
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O curso tem um total de quatro féruns de discussdo, os quais constituem atividades avaliativas que
devem ser completadas pelos alunos para obter seu certificado. Nesta pesquisa, foram analisadas pos-
tagens do forum ndmero 1 e nimero 3 do MOOC, que tinham os seguintes temas: férum 1 - Qual o seu
conhecimento sobre desenvolvimento Web? Vocé ja produziu algum site ou pagina Web? Conte como foi
sua experiéncia e interaja com os colegas; forum 3 - Conte como foi a experiencia de desenvolvimento de
sua primeira pagina Web, compartilhe com os colegas os pontos positivos e suas aprendizagens, também
conte sobre as dificuldades que encontrou.

O férum 1 foi escolhido por tratar-se do primeiro contato do aluno com os colegas do MOOC, o que
possibilitou medir se, no inicio do curso, o estudante estaria motivado; o férum 3, por sua vez, foi escolhi-
do por tratar-se da discussdo da tarefa mais complexa do curso, que seria a entrega de uma pagina Web
funcional, atividade que poderia gerar muitas dificuldades.

Foram selecionados cinco alunos, que no total realizaram 16 postagens, as quais foram copiadas para
um documento de texto e submetidas ao processamento do minerador, que, por sua vez, realizou a ex-
tracdo das emocdes dos textos. Apos esse processo, foi verificado quais alunos, dentre os selecionados,
haviam concluido o MOOC, para que, dessa forma, fosse possivel analisar se os sentimentos relacionados
com as postagens eram um indicativo de conclusdo ou abandono do curso. A eficacia alcangada pelo
minerador de emog¢des desenvolvido, assim como os resultados da aplicacdo nas postagens reais, sao
apresentados na segdo 5.

5. Resultados

Para simplificar o entendimento dos resultados alcangados, esta se¢do esta dividida em duas subse-
¢des: em 5.1, serd apresentada a eficacia do minerador de emoc¢des implementado, enquanto, em 5.2, sdo
expostos os resultados de sua aplicacdo nas postagens dos alunos.

5.1. Desempenho do Minerador de Emoc¢des

A acuracia* do algoritmo pode ser visualizada na Figura 1, na qual os 93% equivalem a acuracia na base
de treinamento e os 40% & acuréacia na base de teste. E importante ressaltar que a base relevante para a
presente andlise é a de testes, ja que, na base de treinamento, o algoritmo conhece os dados, o que faz
com que a acuracia seja mais alta. Ainda na Figura 1, pode ser visualizada a matriz de confusdo gerada a
partir da base de dados de teste. Na matriz, primeiramente sdo impressas todas as categorias, depois 0s
acertos identificados para cada classe da base de teste.

Para interpretar a matriz de confusao gerada, deve-se observar que os acertos efetuados pelo algorit-
mo constam na diagonal principal. Tomando a alegria como exemplo, de um total de 48 frases, o algorit-
mo acertou 24, ou seja, 24 frases de alegria foram categorizadas como alegria pelo minerador, enquanto,
por outro lado, outras 24 foram categorizadas de forma errdnea. Dentre esses erros, trés foram classifica-
dos como desgosto, quatro como medo e doze como raiva. O ponto, por sua vez, significa que nenhuma
frase foi classificada como tristeza.

4 Proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor verdadeiro na medi¢do de uma grandeza fisica. Precisdo de

uma tabela ou de uma operacao.
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Figura 1: Avaliacdo do desempenho do Minerador de Emoc¢des
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Fonte: Autor

Conforme mencionado, como o minerador de emoc¢des desenvolvido buscou reconhecer seis tipos de
emocg8es nos textos processados, havia muitos rétulos para categorizagdo, dado que geralmente algorit-
mos de aprendizagem de maquina classificam os dados em duas ou trés categorias. Nesse sentido, em-
bora a acuracia do algoritmo tenda a parecer baixa, essa € consideravel devido ao nimero de categorias
que devem ser reconhecidas.

Para validacdo dessa afirmacdo, deve-se levar em conta duas situac8es: 1) a classificagcdo aleatoria e 2) a
classificagdo de acordo com a classe que apresenta maior quantidade de elementos. Na primeira, deve-se
verificar a porcentagem de acerto da categoriza¢do de uma nova frase por sorteio, que corresponde a 16%
(100/6); na segunda, analisa-se qual seria a porcentagem de acerto se todas as novas frases fossem rotu-
ladas como a categoria que possui mais elementos, no caso alegria (48 frases na base de teste de um total
de 228), que equivale a 21% (48/228). Dessa forma, ao analisar esses parametros, pode-se considerar que
o minerador desenvolvido tem resultados satisfatérios quanto ao processo de identificagdo das emocdes.

5.2. Resultados da Aplicacdo

Como exposto na subsec¢do 4.2 da descricdo da aplicagdo, foram analisadas as postagens de cinco
alunos nos féruns 1 e 3, os quais redigiram 16 postagens, que foram submetidas ao processamento do
minerador e resultaram na classificagdo exposta no Quadro 3.

Y
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Quadro 3: Resultado da Aplicacdo do Minerador de Emog¢des

Aluno | Férum Postagens* Resultado do Minerador
. . alegria
?
1 1 Séiﬁﬁfnsi?gét;sdoefsmueNa””rganggoti‘ézc; alegria: 0.625408 / desgosto: 0.076334
i eliasn b abol medo: 0.012036 / raiva: 0.037552
q ’ surpresa: 0.197367 / tristeza: 0.051302
tristeza
2 1 Boa tarde, quero aprender a fazer sites alegria: 0.308301 / desgosto: 0.020337
nesse curso. medo: 0.103571 / raiva: 0.020277
surpresa: 0.064755 / tristeza: 0.482759
tristeza
3 1 Nao sei fazer sites nem paginas Web, alegria: 0.308301 / desgosto: 0.020337
mas quero aprender nesse curso! medo: 0.103571 / raiva: 0.020277
surpresa: 0.064755 / tristeza: 0.482759
Ol3, tenho alguma experiencia no alegria
4 1 desenvolvimento de sites, pois fiz o curso | alegria: 0.431392 / desgosto: 0.104940
técnico em informatica, entdo gostaria medo: 0.023412 / raiva: 0.071261
de melhorar e aprender coisas novas. surpresa: 0.227579 / tristeza: 0.141416
Bom dia colegas, tudo bem com vocés? .
Ja fiz sites, mas apenas com ferramentas tristeza
5 1 como o V\/IX ent3o quero aprender como alegria: 0.060954 / desgosto: 0.004633
funciona de’verdadg a criagpS\o de paginas medo: 0.004007 / raiva: 0.022501
surpresa: 0.004226 / tristeza: 0.903679
pra Web.
. e . . alegria
s e s | A 0276075 ot 011574
ey aleline ' medo: 0.174988 / raiva: 0.222804
P ’ surpresa: 0.025429 / tristeza: 0.184955
Sim eu também, ndo consegui tudo raiva
1 3 gue precisava com este curso, para alegria: 0.038674 / desgosto: 0.051483
terminar a tarefa tive que assistir aulas medo: 0.070128 / raiva: 0.708679
no Youtube. surpresa: 0.025992 / tristeza: 0.105044
tristeza
2 3 Achei facil de fazer, mas ndo gostei muito | alegria: 0.188811 / desgosto: 0.029723
do resultado. medo: 0.214864 / raiva: 0.017596
surpresa: 0.006097 / tristeza: 0.542909
Eu achei a tarefa bem dificil, demorei raiva
3 3 até conseguir terminar. Minha principal alegria: 0.089446 / desgosto: 0.037502
dificuldade foi inserir figuras e deixar medo: 0.172122 / raiva: 0.523910
onde eu queria. surpresa: 0.075936 / tristeza: 0.101084
raiva
3 3 Também, achei o curso ndo explicou alegria: 0.126045 / desgosto: 0.178579
tudo que era preciso. medo: 0.190967 / raiva: 0.448544
surpresa: 0.016451 / tristeza: 0.039413
medo
3 3 Eu precisaria de mais aulas, para alegria: 0.298963 / desgosto: 0.067842
melhorar. medo: 0.322595 / raiva: 0.191737
surpresa: 0.066436 / tristeza: 0.052427
tristeza
3 3 Fiquei com muitas duvidas quanto as alegria: 0.076945 / desgosto: 0.065843
tabelas e figuras. medo: 0.110539 / raiva: 0.065700
surpresa: 0.209820 / tristeza: 0.471152
surpresa
4 3 A tarefa foi simples, ndo tive dificuldades | alegria: 0.274905 / desgosto: 0.055009
em fazer, e a pagina ficou bem legal. medo: 0.130879 / raiva: 0.166642
surpresa: 0.295703 / tristeza: 0.076863
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Bom dia, achei a tarefa facil e aprendi tristeza
5 3 como fazer a pagina desde o inicio, entdo alegrl:‘;\: 0.010421 / d.eSgOStO: 0.039144
ostei foi boa a atividade medo: 0.020893 / raiva: 0.080763
& ’ surpresa: 0.027984 / tristeza: 0.820795
. . surpresa
N3o tive as mesmas dificuldades, ] .
5 3 mas também pesquisei na internet alegria: 0.118524 / desgosto: 0.110139
aleumas davidas medo: 0.095486 / raiva: 0.290642
& ’ surpresa: 0.305738 / tristeza: 0.079471
alegria
. ' . alegria: 0.481508 / desgosto: 0.031832
!
5 3 Gostei do resultado ficou bem bonita! medo: 0.075734 / raiva: 0.031762
surpresa: 0.056362 / tristeza: 0.322801

*Os erros de portugués e palavras abreviadas foram corrigidos para que as postagens ficassem mais legiveis

Fonte: Autor

Para uma melhor compreensdo das informagdes contidas no Quadro 3 foi elaborado um grafico (Figu-

ra 2) que apresenta a emocao predominante nas postagens de cada um dos alunos, para isso foi aplicada

uma média simples nos resultados apresentados pelo minerador paras as publica¢des dos estudantes,

dessa forma é possivel visualizar de forma geral como estes estavam se sentindo. Por exemplo, o aluno

4 realizou duas postagens, entdo foram somados os valores obtidos pelo minerador a cada emoc¢do e
depois dividido por dois.

Alngrla
Daagosra
Mle-cin
Badva
P
Trvideia
Alegrin
Cesgowto
Feliinia
Ratva
Sl #aa
Tiilizia
Aligria
Clasgorta
Pt
Flasa
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Daagorrs
Meda
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I_| Heia
Alagria
Desgoria

Miada |

Eawa
H=pemLa
Tt s

Figura 2: Média do Resultado do Minerador por Aluno

a1 oz 0

e

oA (i) 06

Fonte: Autor

Como pode ser percebido, no Quadro 3, o algoritmo, além de indicar a emog¢do predominante, também

indica a probabilidade de o texto pertencer a outras categorias. Para um melhor entendimento, considere
a primeira postagem do aluno 1 e sua classificacdo: apesar de surpresa ter uma probabilidade alta, por

N
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volta de 20%, alegria teve uma porcentagem acima de 50%, mais precisamente 62%, o que traz certa
seguranca na classificacdo. Todavia, na terceira postagem do aluno 5 (penultima linha da tabela), que foi
classificada como surpresa, é dificil afirmar que seja realmente essa a emocdo expressada, pois surpresa
apresenta 30% de probabilidade, enquanto raiva aparece com 29%. Nesse caso, a identificacdo tem que
levar em conta as duas categorias que tiveram as maiores porcentagens. Depois de feito o processamen-
to das postagens e a determinacdo das emog¢8es predominantes em cada uma delas, foi realizada uma
andlise da conclusdo dos alunos, na qual foi possivel constatar que os alunos 1, 4 e 5 concluiram o MOOC
e os alunos 2 e 3 ndo o concluiram. A analise sintetizada pode ser observada no Quadro 4.

Quadro 4: Sintese das Andlises

Aluno | Postagem 1 Postagem 2 | Postagem 3 Postagem 4 | Postagem 5 STATUS
1 Alegria Alegria Raiva Concluiu
2 Tristeza Tristeza Abandonou
3 Tristeza Raiva Raiva Medo Tristeza Abandonou
4 Alegria Surpresa Concluiu
5 Tristeza Tristeza Surpresa Alegria Concluiu

Fonte: Autor

Como pode ser observado no Quadro 4, hd um indicativo de que a preponderancia da tristeza e da raiva
ocasionam o abandono, e que a surpresa e a alegria indicam a conclusdo. Contudo, as demais emogdes
com probabilidades altas, na classificacdo, também devem ser avaliadas, e mais alunos investigados. A vista
disso, mais estudos precisam ser desenvolvidos para que esses resultados possam ser generalizados, dado
tratar-se de estudo preliminar, que apresenta alguns indicios com potencial para serem validados e analisa-
dos com mais profundidade, em especial considerando um numero maior de postagens, principal elemento
para que seja possivel a generalizacdo dos resultados apresentados nesta investigacdo. Todavia, apesar de
os resultados ainda serem superficiais, é cabivel dizer que o minerador de emogdes pode constituir uma
ferramenta interessante para que os professores/tutores tenham a possibilidade de identificar alunos que
estejam desmotivados antes de desistirem e possam planejar a¢des para que esses concluam o MOOC.

6. Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo principal a implementa¢dao de um minerador de emoc¢des para
postagens de féruns de discussao de MOOCs, e, para validar sua aplicabilidade, realizou-se um estudo
preliminar com as postagens de cinco alunos de um curso MOOC de uma plataforma brasileira. O estudo
buscou também identificar quais sentimentos positivos e/ou negativos extraidos das postagens dos alu-
nos refletem na conclusdo ou abandono dos cursos.

Foi possivel, com a conducdo dessa pesquisa, identificar que o minerador apresenta uma acuracia
aceitavel na classificacdo das postagens dos alunos, em torno de 40%, para as 6 emog8es especificadas.
Também foi possivel identificar que, se as postagens dos alunos forem categorizadas com emoc8es de
tristeza e raiva, essas sdo indicios de que o aluno pode abandonar o curso, e, se forem classificadas com
emoc8es de alegria ou surpresa, essas sao indicativas de que o aluno ird terminar o curso.

Como trabalhos futuros, pretende-se implementar uma interface para que professores/tutores de
MOOCs possam carregar todas as postagens de um féorum e o minerador processe a emocdo predomi-
nante de cada aluno no decorrer do féorum. Além disso, espera-se realizar estudos com mais alunos, para
que seja possivel validar os resultados preliminares identificados nesta pesquisa.
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