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Resumo

Contexto: A Anélise de Sentimentos é o estudo computacional de opinides, sentimen-
tos e emocoes expressas em um texto com relagao a produtos, servigos, organizacoes,
individuos, problemas, eventos ou tépicos. Na educacao ela é empregada como método
para mitigar deficiéncias dos sistemas atuais de ensino como obtencao do feedback dos
alunos ou avaliacao de professores. Objetivo: Analisar as técnicas, métodos, arquiteturas
e algoritmos de Anélise de Sentimentos com o objetivo de identificar quais sentimentos
tém sido considerados e a origem dos textos analisados do ponto de vista do estudante
em relacao aos seus colegas da turma no contexto da Educacao. Método: Conduzir um
mapeamento sistematico segundo as orientagoes propostas na literatura sobre Engenharia
de Software baseada em evidéncias. Resultado: Foram recuperados 345 trabalhos de 6
bibliotecas digitais e apenas 76 foram usados para responder as questoes de pesquisa deste
mapeamento sistematico. Foi feito o agrupamento dos artigos por categorias e constatou-
se que: 41.5% dos trabalhos usam a Anadlise de Sentimentos para auxiliar no processo de
ensino e aprendizagem; 45.7% aplica a analise em curso a distancia; 67.9% usa apenas o
sentimento positivo e negativo e 40.7% usa a abordagem lexical para solucionar problemas
de Anélise de Sentimentos. Conclusao: Apesar de alguns subtépicos da area ja estarem
consolidados (como algoritmos, fontes de dados) ainda existe a falta de trabalhos que

explorem as emocoes a serem consideradas no contexto educacional.

Palavras-chave: Anélise de Sentimento, Educacao, Mapeamento Sistemaético.



Abstract

Context: Sentiment Analysis (SA) is the computational study of opinions, feelings and
emotions expressed in a text regarding products, services, organizations, individuals, pro-
blems, events or topics. In education, it is used as a method to mitigate deficiencies
in current educational systems such as obtaining student feedback or teacher evaluation
Objective: To analyze the techniques, methods, architectures and algorithms of Senti-
ment Analysis with the aim of identifying which sentiment have been considered, which
approaches have been used to tackle SA issues and the from the student’s point of view
in relation to their classmates in the context of Education. Method: Systematic mapping
was conducted in accordance with the guidelines proposed in the evidence-based software
engineering literature. Results: 345 works were retrieved from 6 digital libraries and only
76 were used to answer the research questions of this systematic mapping. The articles
were grouped by categories and it was found that: 41.5% of the papers use the Sentiment
Analysis to aid in the teaching and learning process; 45.7% apply the analysis e-learning;
67.9% use only positive and negative sentiment and 40.7% use the lexical approach to
solve Sentiment Analysis problems. Conclusion: Although some subtopics of the area are
already consolidated (such as algorithms, data sources) there is still a lack of research

that explore the emotions in the educational context.

Keywords: Sentiment Analysis, Education, Systematic Mapping.
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1 Introducao

As instituicoes de ensino tém um grande interesse em proporcionar ensino de qualidade
tanto por questoes de concorréncia (entre as institui¢oes), como por questdes socioe-
condmicas que as afetam de forma indireta (85). Porém, o processo de ensino e aprendi-
zagem ¢é complexo e sua avaliacao é uma etapa importante para garantia de sua qualidade
(12). Para este fim, pedagogias e métodos de avaliagao tém sido propostos (47), com o
objetivo de gerar um processo de aprendizado mais personalizado, que supra necessidades
pontuais dos estudantes e supere suas expectativas.

A Mineragao de Dados Educacionais (em inglés, Educational Data Mining - EDM)
é uma area da ciéncia que tem como objetivo monitorar o desempenho dos alunos e
entender o seu processo de aprendizagem (86; 33). Ela aplica métodos computacionais
que sao capazes de modelar o perfil do estudante, identificando suas necessidades. Porém,
para que a acuracia destes sistemas seja satisfatoria é necessario que informacoes sobre os
alunos sejam coletadas e armazenadas (34). Essas informagoes podem ser de diferentes
fontes (86) e formatos (48). Alguns estudos (86; 59; 8; 60) tém mostrado que informagoes
sobre o estado emocional do aluno agregam valor ao perfil do mesmo. Como resultado, o
desempenho académico pode ser afetado de forma direta. O método computacional que
pode ser usado para obter estas informagoes é a Andlise de Sentimentos.

Analise de Sentimentos - AS (em inglés, Sentiment Analysis - SA) é uma area
multidisciplinar que pode aplicar técnicas de Processamento de Linguagem Natural -
PNL, Linguistica Computacional ou Analise de texto, com o propdsito de identificar
o sentimento do autor em relagdo ao texto escrito (35). Ela é aplicada em diferentes
dominios com diversos objetivos (25). Na Educacao ela é empregada com o propédsito de
proporcionar um ensino personalizado, através de sistemas de recomendacao, tentando
mitigar aspectos que influenciem negativamente a motivacao e o rendimento dos alunos
(34).

Por ser uma area multidisciplinar, a Analise de Sentimentos é composta de vérias

técnicas divididas, basicamente, em duas abordagens: lexical e aprendizado de maquina
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(34). Essas abordagens podem ser usadas em conjunto ou separadamente, gerando um
numero razoavel de combinacgoes de solucoes. A precisao e a confianca nos resultados
dependem do idioma escolhido, da fonte e do contexto dos dados, bem como das técnicas
usadas na abordagem elegida (85). Além disso, o contexto educacional é composto de
caracteristicas que influenciam a escolha da solucao a ser aplicada, ja que um cenario
de aplicagao pode ser descrito como sendo um curso presencial ou a distancia, de ensino
bésico ou profissionalizante, que usa ou nao multimidias como recursos educacionais, com
duracao de dias ou meses, entre outros atributos. Por esta razao, verifica-se a necessidade
de se identificar quais abordagens e cenarios tém sido usados na literatura, quais solugoes
tém gerado resultados significantes e quais areas ainda nao foram exploradas.

Dada a amplitude da area, um Mapeamento Sistemético da Literatura (MSL)
torna-se propicio visto que ele tem como propdsito prover a visao geral de uma determi-
nada drea de pesquisa (14).

O objetivo deste trabalho é realizar um MSL capaz de fornecer uma visao geral
da Analise de Sentimentos aplicada a Educacao, identificando quais tépicos foram pro-
fundamente explorados e ressaltando lacunas deixadas, para que as mesmas sirvam de
justificativa para pesquisas futuras.

Esta monografia esta organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta uma
caracterizagao da Andlise de Sentimentos como area de pesquisa e a contextualiza na
Educacao. No Capitulo 3 é detalhado todo o protocolo utilizado neste Mapeamento
Sistematico da Literatura. O Capitulo 4 apresenta os resultados e as consideragoes finais

sobre a monografia sao apresentadas no Capitulo 5.
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2 Analise de Sentimento

O paradigma gerado pela Web 2.0 fez com que uma vasta quantidade de dados, dos mais
diversos assuntos, ficasse disponivel na Web pronta a ser consumida. A proliferacao das
redes sociais facilitou o compartilhamento de opinides (61; 26). Segundo Kumar et. al (61)
é possivel verificar um contagio emocional em midias sociais, sem interacao face-a-face en-
tre os usuarios, através do conteiido compartilhado. Esse contetido diz respeito a opiniao,
que pode ser explorada pela Analise de Sentimentos, para ser usada em aplicagoes como
recomendagao de contetudo, pesquisa de mercado (49), marketing, politica ou compras
on-line (25).

Analise de Sentimento (AS) pode ser definida como um estudo computacional
de opinides, sentimentos e emogoes expressas em um texto (26) com relagao a produtos,
servigos, organizagoes, individuos, problemas, eventos ou tépicos (50). Ela pode focar
tanto na subjetividade (9) como na polaridade do texto (50; 27) extraindo e classificando
sentimentos de forma automatica.

Por ser interdisciplinar, ela abrange solucoes que vao de técnicas simples de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (ex.: segmentation, stemming, tokenization, POST-
tagging) a algoritmos mais sofisticados (ex.: Naive Bayes, Support Vector Machine, Ma-

zimum Entropy). Essas solu¢oes podem ser agrupadas em trés abordagens:
e Lexical (62);
e Aprendizado de Maquina (62);
e Hibrida;
e Semantica (8).

A abordagem Lexical procura encontrar palavras carregadas de sentimento através de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PNL) e Anélise de texto, e normal-
mente sao baseadas em dicionario de palavras. O Aprendizado de Maquina usa algoritmos

para reconhecimento de padroes no texto. A abordagem hibrida é aquela que usa duas



2.1 Anaélise de Sentimento na Educagao 13

ou mais técnicas de PLN como pré-processamento dos dados que depois serao parametros
de entrada dos classificadores de aprendizado de maquina. Ja a abordagem semantica é a
menos usada em aplicagoes AS e ela se dispoe a usar ontologia para armazenamento dos
dados e inferéncia para identificacao do sentimento do texto.

A acuracia dos seus resultados da solugao empregada é dependente do dominio,
da fonte de dados usada (35; 85) e, por isso, discutiremos, brevemente, na subsegao 2.1

sobre a aplicagao da AS no contexto educacional.

2.1 Analise de Sentimento na Educacao

Existe um apelo forte para o aumento da qualidade da educagcao e sistemas de avaliacao de
ensino tém sido usados de forma a quantificar este atributo (12). A avaliagao institucional
tem sido considerada como um fator capaz de determinar a viabilidade da mesma, bem
como a capacidade de o estudante ser absorvido pelo mercado de trabalho (36). Algumas
destas avaliagoes consistem de formularios a serem preenchidos pelos estudantes de forma
a obter o seu feedback em relacao as aulas, aos professores e a instituicao, de modo
geral (60; 51; 50; 36; 63). Esses formuldrios podem conter questoes fechadas, nas quais a
resposta do aluno consiste na escolha de uma das opg¢oes de uma escala, como também por
questoes abertas, permitindo o aluno discorrer sobre algum ponto especifico da avaliacao
(36; 63; 60). Depois de preenchidos, esses formuldrios sdo submetidos a avaliadores que
empregam tempo e esforgo tentando sumarizar as informagoes. A Anélise de Sentimento
tem contribuido para a automatizacao destes sistemas, visto que ela é capaz de detectar
automaticamente o sentimento do aluno no texto.

O feedback dos alunos também é usado em sistemas e-learning com o proposito de
melhorar a experiéncia de aprendizado dos mesmos. E-learning (electronic learning) pode
ser entendido como o esforgos de ensino propagados através do uso de computadores (64).
Estes sistemas se popularizaram (37) e o feedback dos alunos tem sido usado tanto para
revelar melhorias que podem ser implementadas no processo de ensino e aprendizagem
(28; 8; 52; 47; 65; 87), como melhorias funcionais do sistema (29; 66; 67). As informagdes
dos alunos podem ser coletadas tanto de forma explicita, por meio de questionarios (88)

ou redagdes (28; 85), quanto de forma implicita, por meio de comentarios nos féruns
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(52; 59; 66; 64) ou logs de acesso (47). As técnicas de AS sao usadas nestes dados com
a finalidade de se identificar alunos que enfrentam dificuldades no curso ou para validar

melhorias empregadas nesses ambientes de aprendizagem.
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3 Mapeamento Sistematico da Literatura

O Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) é um tipo de estudo secundario que
se propoe a identificar e classificar contetido relacionado a um determinado tépico de
pesquisa (38). Ele visa prover o estado-da-arte do tépico em questdo e ressaltar quais
subtopicos necessitam de mais estudos primérios (14). Ele é usado para estruturar a area
de pesquisa identificando tanto subareas de estudos, que podem ser usadas para estudos
mais aprofundados, como lacunas a serem atacadas.

O mapeamento realizado nesta pesquisa se baseou nas diretrizes dadas por Kit-
chenham e Wohlin (14; 38) que introduziram este tipo de estudo na drea de Engenharia
de Software Experimental. A Figura 3.1 ilustra as fases do mapeamento e cada uma serd

descrita nas segoes subsequentes.

Necessidade de um Planejamento Condugéo Publicagdo dos
mapeamento Resultados
Definicdo do Protocolo p
Selegdo dos estudos ] [ Selegao dos estudos ]
secundarios sobre Andlise . ' primarios
de Sentimento : g:;:g;‘saddeeieusxsa , I Descrigho e divulgagio dos
" |+ Fontes de Busca [ resultados
» Definigdo da string de busca
+ Critérios de selegdo .
Extragao dos dados
|dentificagio da necessidade ¢ T
de um Mapeamanto
Sistemtico

Avaliagéo do protocolo l

Figura 3.1: Fases do Mapeamento

3.1 Necessidade do mapeamento

Segundo Wohlin (38) a necessidade de um mapeamento advém da caréncia de trabalhos
que evidenciam o estado-da-arte do tépico em questao. Porém, antes de se conduzir um
mapeamento é recomendavel que se realize um estudo tercidario buscando por estudos

secunddrios que abordem a respectiva area (14).
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Tabela 3.1: String de Busca

String da busca terciaria

((”Sentiment Analysis” OR ”Emotional Analisys”) AND (”Systematic Review” OR
”Systematic Mapping”))

Neste contexto foi realizada uma busca sistemaética cujo protocolo é semelhante
ao usado neste mapeamento, com a intencao de se recuperar trabalhos tercidrios sobre
Analise de Sentimento. A string usada na busca é mostrada a seguir, na tabela 3.1 e a

lista das bibliotecas digitais consultadas é exibida na tabela 3.2.

Tabela 3.2: Bibliotecas digitais utilizadas

Nome URL

ACM Digital Library http://portal.acm.org

El Compendex http://www.engineeringvillage.com
IEEE Digital Library http://ieeexplore.ieee.org

ISI Web of Science http://www.isiknowledge.com
Science@Direct http://www.sciencedirect.com
Scopus http://www.scopus.com

Foram encontrados 8 trabalhos de revisoes sistematicas que se propoem: revelar os
sistemas de deteccao de sentimentos multimodais (53), identificar as principais técnicas de
extragao de caracteristicas (39; 68) e deteccao de sentimento (89; 68), identificar os desafios
da AS empregada entre dominios cruzados (90) e o contetido composto de imagens, textos
e emotions (69), e ainda, fazer um levantamento de sistemas online de previsao de mercado
(40). Contudo, além de algumas revisoes serem especificas do cendrio de aplicacao da AS
(53; 40), nenhum destes trabalhos se propoe a explorar peculiaridades da AS que s@o
relevantes no contexto educacional, como por exemplo, as emocoes a serem consideradas
nos textos escritos por alunos, a modalidade de ensino mais apropriada para o uso de

abordagens de AS, a classificacao de sentimentos que melhor se enquadra no contexto
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educacional, a finalidade da aplicacao da AS na Educacao, dentre outras. Os autores
Asghar et al. (39), Qazi et al. (89) e Souza et al. (68) listam técnicas de detecgao de
sentimento, porém nao identificam quais destas técnicas melhor se enquadram no contexto
educacional. J& Ji et al. (69) identificam os desafios da AS em conteidos compostos por
textos e multimidias, que sao recursos que podem ser usados por alunos, porém nao
mostram quais fontes de dados seriam consideradas as mais apropriadas para a aplicacao
da AS no contexto educacional.

Como o emprego da AS na Educacao é influenciado pelas caracteristicas do con-
texto (35), um MSL é capaz de examinar a extensao desta drea de pesquisa, agrupando
trabalhos em subtépicos que agregassem evidéncias que respondessem as questoes de pes-
quisa deste mapeamento, expondo lacunas que justificassem mais estudos primarios nesta

area.

3.2 Planejamento

Durante o planejamento foi definido o protocolo a ser usado no mapeamento sistematico,
de modo a mitigar o viés inerente & pesquisa (91). As questdes de pesquisa, estratégia de
busca, fontes de dados, string de busca e critérios de selecao foram definidos e avaliados
num processo ciclico, de modo a garantir a reprodutibilidade deste trabalho. Como fer-
ramenta de apoio, foi utilizado o Parsifal ! que é uma ferramenta online projetada para
auxiliar pesquisadores de Engenharia de Software em todas as etapas de um mapeamento

ou revisao sistemdatica. As subsecoes a seguir detalham cada etapa do planejamento deste

MSL.

3.2.1 Questoes de Pesquisa

As questoes de pesquisas devem ser construidas com o foco na extracao de dados que pos-
sam ser agrupados e analisados (17). No mapeamento sistematico estas questoes tendem
a ser mais genéricas, de modo a compilar os estudos em subareas ou subtépicos (14).

Usando o método GQM (Goal/Question/Metric) proposto por Basili e Rombach

thttps://parsif.al/



3.2 Planejamento

18

(1) foi definido o seguinte objetivo do mapeamento:

Analisar as técnicas, métodos, arquiteturas e algoritmos de Andlise de Senti-

mentos com o objetivo de identificar quais sentimentos tém sido considerados e a ori-

gem dos textos analisados do ponto de vista do estudante em relacao aos seus colegas

da turma e professores no contexto da Educacdo.

Com base neste objetivo foram elaboradas 9 questoes de pesquisa que sao apre-

sentadas na tabela 3.3 juntamente com as justificativas.

Tabela 3.3: Questoes do Mapeamento e suas respectivas justificativas

Nome URL

QM1 Como as publicacoes sobre Com esta questao pretende-se evidenciar a
Anélise de Sentimentos na ascensao ou o declinio da area.

Educacao estao distribuidas ao
longo do tempo?

QM2 Quais sao os autores mais ativos Esta questao pretende apontar os principais
na area?’ pesquisadores da area, com o propésito de se

obter referéncia para futuros trabalhos.

QM3 Quais meios/veiculos de pu- Com esta questao se pretende identificar
blicagcao se interessam pelo veiculos para futuras publicagoes.
assunto?

QM4  Qual é o propésito de se empre- Com esta questao se pretende descobrir os
gar a Anadlise de Sentimentos no objetivos que levam pesquisadores a usar a
contexto educacional? Anélise de Sentimentos no contexto educaci-

onal.

QM5  Em quais modalidades de ensino Essa questao ajuda na identificacao da mo-
a Anélise de Sentimentos tem sido  dalidade de ensino (presencial ou a distancia)
aplicada? mais usada em cenarios de aplicacao da

Anélise de Sentimentos.

QM6  Qual classificacao de sentimento é Esta questao pretende identificar qual clas-

mais usada? sificagdo de sentimento (positivo e negativo;
positivo, negativo e neutro...) é mais adotada
pelos pesquisadores

QM7  Quais emocoes tém sido conside- Respondendo esta questao espera-se identi-
rados nos estudos? ficar quais emocoes sao tidas como as mais

importantes no contexto educacional.

QM8 Quais fontes de dados tém sido Esta questao procura detectar em quais fon-
usadas no contexto educacional?  tes (AVAs, redes sociais, féruns, blogs, for-

muldrios...) os pesquisadores extraem dados
para a Andlise de Sentimentos na Educagao.

QM9 Qual abordagem tem sido mais Respondendo esta questao espera-se consta-

empregada no contexto educaci-
onal?

tar qual abordagem de Andlise de Sentimento
(lexical ou aprendizado de maquina) ¢ mais
utilizada pelos pesquisadores.
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3.2.2 Definicao da string de busca

Os termos usados na string de busca foram derivados do método PICOC, proposto por

Pettiecrew e Roberts (10), que é mostrado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: PICOC

Termo Descrigao
Population (P) Student Alunos ou pessoas que estao fazendo al-
gum curso.
Intervention (I) Sentiment Analysis Aplicagdo da Anélise de Sentimento.
Comparison (C) No momento nao se pretende comparar

a Analise de Sentimento com nenhuma
outra abordagem computacional.

Outcome (O) Algorithms, methods, Todos os algoritmos, métodos, técnicas
techniques, architec- ou arquiteturas usados para Anélise de
ture Sentimentos.

Context (C) Education Contexto educacional, ambiente de

aprendizagem.

Assim sendo, a string foi composta de quase todos os termos do PICOC e seus
sinonimos. O termo Student foi usado nas primeiras versoes da string e foi discutido
durante algumas se¢oes de avaliagao do protocolo com especialistas da area. Por fim, foi
decidido a sua remocao pois fazia com que as bases de dados retornassem um numero
grande de artigos que, posteriormente, seriam eliminados pelos critérios de exclusao (que
serao apresentados na segao 3.2.4).

Numa primeira fase foram considerados sinonimos de Sentiment Analysis os
termos: Opinion Mining, Sentiment Mining, Emotion Detection, Web Opinion, Docu-
ment Classication, Polarity Classication, Text Clustering, Content Mining. Contudo,
constatou-se que estes termos sao sinonimos ou subareas da Mineragao de Opinidao (Opi-
nion Mining), e que os artigos retornados nao abordavam a Anélise de Sentimentos no
contexto educacional. Por estes motivos optou-se pela utilizacao do termo Emotion Analy-
sis que aparecia frequentemente nos artigos de interesse. O processo de construgao da
string foi ciclico de tal forma que a cada acréscimo ou retirada de termo a nova string
gerada era revisada por 3 especialistas da area. Abaixo é apresentada, na tabela 3.5 a

versao final da string de busca usada neste mapeamento:
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Tabela 3.5: String de Busca do Mapeamento

String de busca - Mapeamento

((”Sentiment Analysis”OR ”Emotion Analysis”) AND (education OR teaching OR
”Online Learning” OR ”Virtual Learning Environment” OR ”Distance Learning” OR
”Distance Education”) AND (techniques OR methods OR algorithm OR architecture))

3.2.3 Estratégia e fontes de busca

As bases selecionadas para recuperacao dos artigos primarios foram as mesmas bibliotecas
digitais usadas na condugao do estudo terciario realizado previamente. A tabela 3.2 lista
essas bibliotecas e seus respectivos links de acesso.

Durante as primeiras buscas verificou-se que o nimero de artigos retornados que
nao faziam parte do escopo do mapeamento era muito grande. Isso ocorria devido a pre-
senca de termos que geravam ambiguidade na selecao dos artigos. Por exemplo, a com-
binagao “(Sentiment Analysis) OR (Education) OR (Methods)” retornaria um ndmero
significativo de artigos que descrevem pedagogias aplicadas em instituicoes de ensino com
o objetivo de mitigar sentimentos que afetam, negativamente, o desempenho do aluno,
porém nao havendo nenhum tipo de intervencao computacional nessas abordagens. Por
esse motivo adotou-se como estratégia a busca por campos especificos do artigo (titulo,
resumo e palavras-chave), e ndo no texto todo. Isso reduziu o nimero de trabalhos fora

do contexto tratado.

3.2.4 Critérios de Selecao

Foram definidos alguns critérios de selecao visando analisar a relevancia dos artigos re-
cuperados das bases de pesquisa (14; 38). Os critérios foram divididos em critérios de

inclusao e de exclusao que sao apresentados nas tabela 3.6 e tabela 3.7 respectivamente:
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Tabela 3.6: Critérios de Inclusao

CIl Trabalhos que apresentam a Analise de Sentimentos aplicada no contexto edu-
cacional;

CI2 Trabalhos escritos em Inglés;

CI3 Trabalhos que apresentam algoritmos ou arquiteturas ou métodos ou técnicas
de Analise de Sentimentos aplicados na Educagao;

Cl4 Trabalhos publicados em Conferéncias ou Revistas ou Relatorios Técnicos que
foram revisados por pares.

Tabela 3.7: Critérios de Exclusao

CE1  Trabalhos que nao apresentam a Analise de Sentimentos aplicada no contexto
educacional;

CE2  Trabalhos nao escritos em Inglés;

CE3  Trabalhos que nao apresentam algoritmos ou arquiteturas ou métodos ou
técnicas de Andlise de Sentimentos aplicados na Educagao;

CE4  Trabalhos publicados em Conferéncias ou Revistas ou Relatorios Técnicos que
nao foram revisados por pares;

CE5  Trabalhos que tenham versoes mais recentes;

CE6  Trabalhos que o acesso ao texto completo é negado ou pago;

CE7  Duplicados.

3.2.5 Avaliacao do protocolo

As avaliagoes do protocolo foram feitas definindo, primeiramente, os artigos (27; 34; 35)
como sendo de controle e verificando se eles retornavam nas buscas efetuadas com a string
modificada. Além disso, eram feitas reunioes peridédicas com revisores, que trabalham com
aplicagoes computacionais no contexto educacional, de forma a discutir solugoes e definir
as estratégias a serem adotadas.

Os artigos de controle foram escolhidos com base nos cenarios de aplicagao que
mais se assemelhavam ao contexto real da educacao e nimero de citagoes. Munezero et
al (27) aplicam a AS no ensino presencial onde didrios de aprendizado sd@o usados como
fonte de dados para deteccao de sentimentos dos alunos. Os autores desenvolveram um
sistema que é capaz de detectar os sentimentos dos alunos, a variacao dos mesmos ao
longo do tempo e os sentimentos mais frequentes.

No trabalho de Ortigosa et al. (34) o cendrio de aplicagdo da AS foi o ensino a
distancia, onde os autores desenvolveram um aplicativo da rede social Facebook ? capaz de

identificar os sentimentos do usudrio e dos seus amigos (relacionamentos na rede), além

2www.facebook.com
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de criar um padrao de humor do usudario do aplicativo. Os autores escolheram a rede
social como fonte de dados porque partem do principio que mudangas de sentimento, de
modo geral, afetam o desempenho académico.

Altrabsheh et al. (35) procuram solucionar o problema da participagao dos alunos
em aulas cuja quantidade de estudantes é consideravelmente grande. Elas propoem um
sistema que usa a rede social Twitter (www.twitter.com) para coletar feedback dos alunos
em tempo real e disponibilizar ao professor o sentimento geral dos alunos em relagao a

aula, no momento em que este consultar o sistema.

3.3 Conducao do MSL

Foram feitas buscas nas 6 bibliotecas digitais usando a string de busca, definida previa-
mente, e considerando apenas os campos: titulo do artigo, resumo e palavras-chave. Como
retorno obteve-se 345 artigos, dos quais 47 eram provenientes da ACM Digital Library,
96 da Compendex, 74 da IEEE Xplore, 3 da Science Direct, 89 da Scopus e 36 da
ISI Web of Knowledge. A Figura 3.2 apresenta o grafico que ilustra a distribuigao do

conjunto de artigos por fonte.

Quantidade de artigos por base

= ACM

= El Compendex

r I51Web of Science
Scence@Direct

® SCOpUS

= |[EEE

1%

Figura 3.2: Distribuicao do conjunto de artigos por fonte de origem
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O conjunto de artigos foi submetido a uma inspecao para remocao de duplicata
e um novo conjunto foi gerado com 221 artigos. A partir deste ponto cada artigo foi
avaliado pelos critérios de selecao aplicados apenas no titulo, resumo e palavras-chaves
e se obteve um conjunto de 80 artigos. Foi realizada uma segunda avaliacao dos artigos
pelos critérios de selecao, agora aplicados ao texto completo, e foi gerado o conjunto
final de 70 artigos. Adicionou-se a esse conjunto 6 artigos provenientes do snowballing
feito nos artigos dos autores mais relevantes do mapeamento (citados na subsegao 4.1.2)
e adquiriu-se um total de 76 trabalhos que foram usados para responder as questoes de
pesquisa deste mapeamento. A Figura 3.3 ilustra todo o processo de aquisi¢cao dos artigos,
descrito acima.

ACM Scopus IEEE

Trabalhos selecionados das bases de dados (345)

=0

Remogdo de Duplicados
(221)

[

_’-—’_

Y

Critério de selegio: titulo,
resumo e palavras-chave

0~
(0

151 Web ; - El (89)
of Science@Direct Compendex
Science
Critério de selegio: texto
completo (70)
Selegdo final: 76 Snowballing (76)

Figura 3.3: Fases da selecao dos artigos do mapeamento
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4 Resultados do Mapeamento

Os artigos foram lidos buscando responder todas as questoes de pesquisa do mapeamento.
Alguns deles responderam as 9 questoes e outros responderam algumas delas, pois nem
todos abordavam o tema de forma tao abrangente ou nao deixavam claras aas respostas
para as questoes deste trabalho. Nas secoes seguintes cada questao é discutida separa-
damente e as consideragoes sobre os resultados e as ameacas a validade deste trabalho

também sao apresentadas.

4.1 Respostas as questoes do Mapeamento

4.1.1 QM1: Como as publicagoes sobre Analise de Sentimentos

na Educagao estao distribuidas ao longo do tempo?

A primeira publicagdo aparece no ano de 2007, e o assunto continua sendo tema de
interesse de pesquisadores. A Figura 4.1 mostra o grafico onde é possivel observar um
pico no ano de 2016 no qual a quantidade de artigos publicados é 21. Com esse grafico é
possivel observar uma tendéncia de crescimento do interesse dos pesquisadores nessa area

de pesquisa.

Quantidade de artigos x Ano

Numero de artigos

Ano de publicagao

Figura 4.1: Quantidade de artigos publicados por ano
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4.1.2 QM2: Quais sao os autores mais ativos na area?

Considerando apenas os 76 artigos usados no mapeamento, os autores que mais publicaram
sobre o assunto fazem parte de 3 grupos de pesquisa, conforme sumarizado na Tabela 4.1.
O primeiro grupo ¢é formado pelas seguintes pesquisadoras: Nabeela Altrabsheh, Mihaela
Cocea e Sanaz Fallahkhair que publicaram 3 vezes juntas, sendo que Altrabsheh e Cocea
escreveram outro artigo com Mohamed Medhat Gaber, totalizando 5 trabalhos sobre o
assunto. O segundo é composto por: Taoufiq Zarra, Raddouane Chiheb, Rdouan Faizi,
Abdellatif El Afia que publicaram 3 vezes juntos, e o terceiro por: Michalis Feidakis,

Thanasis Daradoumis e Santi Caballe que escreveram 2 artigos juntos.

Tabela 4.1: Principais Autores

Grupos de Pesquisa | Artigos Autores Total
Grupo 01 Nabeela Altrabsheh 4
(26; 35; 54; 55) | Mihaela Cocea
Sanaz Fallahkhair
Mohamed Medhat Gaber
Grupo 02 Taoufiq Zarra 3
(66; 70; 71) Raddouane Chiheb
Rdouan Faizi
Abdellatif El Afia
Grupo 03 Michalis Feidakis 2
(15; 28) Thanasis Daradoumis
Santi Caballe

4.1.3 QMS3: Quais meios/veiculos de publicacao se interessam

pelo assunto?

A Analise de Sentimento parece despertar o interesse de pesquisadores de diversas areas
e, na computacao, os veiculos de publicacao que mais se destacaram sao mostrados na
tabela 4.2. Esses veiculos publicaram artigos sobre o assunto mais de uma vez e em anos

diferentes.
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Tabela 4.2: Veiculos de publicagao mais frequentes

Veiculo de Publicagao Artigos
Advances in Intelligent Systems and Computing

BRAIN-Broad Reserch In Artificial Intelligent And Neuroscience
CEUR-~Workshop Proceedings

SIEE-International Symposium on Computer in Education

Computers in Human Behavior

SIEE-International Symposium on Computer in Education
IISA-Conference on Information, Intelligence, Systems and Applications
Journal of Theoretical and Applied Information Technology

DN WD WWwww

4.1.4 QM4: Qual é o proposito de se empregar a Analise de

Sentimentos no contexto educacional?

Foram vérios os objetivos encontrados nos artigos, mas como a proposta do MSL é agrupar
trabalhos em subtdpicos, definiu-se 4 objetivos que pareciam se enquadrar melhor nas

propostas dos trabalhos do encontrados.

Objetivo
SRC Funcdes de AVAs
46% 13,8%
Avaliagédo
40,0%

Ensino-aprendiza...
41,5%

Figura 4.2: Objetivo da aplicagao da Analise de Sentimentos no contexto educacional

Como pode ser constatado na Figura 4.2, quase 42% dos trabalhos se propoem
a aplicar a AS para identificar as dificuldades enfrentadas pelos alunos, e assim recorrer
a medidas que melhorem o seu processo de ensino e aprendizagem. Estes trabalhos em-
pregam métodos de obtencao de feedback, em tempo real ou nao, dos estudantes com o

objetivo de proporcionar uma melhor experiéncia de aprendizagem.
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Outro objetivo bastante comum entre os artigos (40%) é o emprego da AS nas
avaliacoes de curso, docente ou instituicao de ensino. A maior parte destes trabalhos
usam formuldrios com questoes que permitem os alunos discorrerem sobre a entidade a
ser avaliada e a AS é aplicada nestes textos.

Foram também encontrados trabalhos que aplicam a AS para validar melhorias
ou funcionalidades novas dos sistemas e-learning ou AVAs (Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem). Eles representam 13.8% e utilizam da AS para obter a opinido dos alunos em
relacao as novas funcionalidades.

Alguns artigos (4.6%) também usaram a AS em sistemas de recomendagao de
conteidos educacionais. Nesses trabalhos, os pesquisadores aplicam a AS tanto para
identificar o melhor recurso a ser recomendado como para avaliar a recomendacao (saber

se 0 usuario gostou da recomendacao e se recomendaria a outro usudrio).

4.1.5 QM5: Em quais modalidades de ensino a Analise de Sen-

timentos tem sido aplicada?

Nem todos os artigos deixavam claro a modalidade usada como cenério de aplicagao da
AS e, por isso, consideramos que estes trabalhos nao respondiam a questao QM5. Porém,
existem alguns trabalhos em que a solucao nao depende da modalidade, como é o caso dos
trabalhos que empregam a AS em avaliacoes, e nestes casos especificos foram consideradas
as duas modalidades.

Como pode ser constatado na Figura 4.3, o ensino a distancia tem sido o cenério
mais utilizado pelos pesquisadores. Isso acontece porque esta modalidade de ensino possui
um leque de demandas em que a AS pode ser usada para a averiguacao de causas ou re-
conhecimento de solucoes, como por exemplo: identificacao de unidades de ensino que os
alunos tém mais dificuldades, obtencao do feedback dos estudantes, reducao de abandono

do curso por parte dos alunos, avaliacao do curso ou da plataforma de ensino, entre outros.
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Modalidade

N&o identificado
11,4%

Distancia
45,7%

Presencial/Distancia
28,6%

Presencial
14,3%

Figura 4.3: Distribuicao da modalidade de ensino no conjunto de artigos

4.1.6 QM®6: Qual classificacao de sentimentos é mais usada?

Nesta questao esperava-se identificar apenas duas escalas de sentimento (positivo, negativo
e neutro; ou positivo e negativo) porém foi verificado que, apesar de serem as mais usadas,
existem trabalhos que utilizam outras escalas. A Figura 4.4 mostra a distribuicao dos tipos

de categoria de sentimento ao longo dos artigos. As classes usadas nos artigos sao:

e 2-Sentimentos: positivo e negativo;

3-Sentimentos: positivo, neutro e negativo;

4-Sentimentos: muito positivo, positivo, negativo e muito negativo;

5-Sentimentos: muito positivo, positivo, neutro, negativo e muito negativo;

6-Sentimentos: brincadeira, positivo, pensativo, neutro, negativo, irritado.
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Categorias de Sentimento

6-Sentimentos
1,8% ——
S-Sentimentos
3,6
4-Sentimentos
3,6

3-Sentimentos
23,2%

2-Sentimentos

67.9

Figura 4.4: Distribuicao dos tipos de classificacao de sentimento no conjunto de artigos

4.1.7 QMT7: Quais emocoes tém sido consideradas nos estudos?

A falta de estudos que identificam as emocoes relevantes no contexto educacional é apon-
tada por alguns trabalhos como uma deficiéncia da area e, por causa disso, nao houve
consenso na lista de emogoes usadas pelos pesquisadores. Apenas 11.8% dos artigos men-

cionam usar emocoes nas suas abordagens de AS e elas sao apresentadas na Figura 4.5.

motivated

enthusiasm {‘ chame excn‘emen’r
T @@ Manxiety

embarragsed

boredo H "ﬁz"w’alg ilappgomf o
happy rusJO Qa%emenf
dn eg anticipation

wrelief

"‘“” kwardn anfugion

disappointetment
appreciation

Figura 4.5: Emog¢oes mais citadas na literatura (no contexto educacional)
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As emocOes mais comuns sao anger, sadness, fear, joy, confusion, boredom e
disgust, que foram citadas em pelo menos 4 artigos. Verifica-se uma predominancia de
emocoes consideradas negativas. Isso pode ser um indicativo da preocupagao dos autores

em detectar e sanar problemas ligados a educacao, de forma geral.

4.1.8 QMS8: Quais fontes de dados tém sido usadas no contexto

educacional?

A grande maioria dos trabalhos usou rede social ou férum do AVA (Ambiente Virtual
de Aprendizagem) como fonte de dados para as suas aplicagoes. Este fato corrobora a
ideia de que a AS, na educacao, é mais aplicada a contexto de cursos distancia. Alguns
trabalhos faziam o uso de redes sociais e féruns de AVAs para aumentar a acuracia de suas
abordagens. Os Formuldrios/questionérios foram maioritariamente usados em trabalhos
de avaliagao de curso, docente ou instituicao de ensino. A Figura 4.6 mostra a frequéncia

na qual cada categoria foi escolhida como fonte de dados para a Analise de Sentimentos.

Quantidade de artigos x Fonte de dados
25 B Rede Socia
[l Formulario

sual.au

C L (] o> ] -
—
s
[+1}

Figura 4.6: Fontes de dados usadas para a Analise de Sentimentos



4.1 Respostas as questoes do Mapeamento 31

4.1.9 QM9: Qual abordagem tem sido mais empregada no con-

texto educacional?

Como foi discutido na Capitulo 2, o nosso mapeamento considera 4 tipos de abordagem de
Analise de Sentimento: Lexical, Aprendizado de Maquina, Hibrida e Seméantica. Na abor-
dagem “Hibrida” foram considerados todos os trabalhos que usavam mais de uma solugao
das abordagens Lexical e Aprendizado de Mdquina (ex: uma técnica de Processamento
de Linguagem Natural e dois algoritmos de aprendizado de méquina e vice-versa).
Como pode ser verificado na figura 4.7, a maior parte dos trabalhos analisados
usa a abordagem Lexical como solucao. Isso acontece pelo fato dessas abordagens se mos-
trarem melhores para problemas de dominio especifico. Os dicionérios utilizados possuem
palavras do contexto a ser analisado, proporcionando assim uma melhor acuracia, em

relagao as outras abordagens.

Abordagem

Semantica
1,7%

Hibrida
28,8

Lexical
40,7%

Aprendizado de Mag...
28,8%

Figura 4.7: Abordagens usadas na Analise de Sentimentos
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4.2 Consideracoes sobre os resultados

4.2.1 Analise de co-autoria

Com a sumarizagao dos trabalhos foi possivel criar uma rede de co-autoria dos artigos
deste mapeamento. O uso da rede para expressar esta informacgao permite evidenciar
algumas caracteristicas da drea em questao, analisando apenas a sua estrutura.

A criacao desta rede de co-autores, dos trabalhos sobre Andlise de Sentimento na

educacao, tem por objetivo identificar:

e Se a rede de co-autoria possui poucas, porém grandes, componentes conexas (rede

dividida em poucos subgrupos com muitos nés conectados);

e Se existe um caminho, e se este caminho é relativamente curto entre os grupos coesos

(grupos com mais de uma publica¢do e com os autores que mais publicam);
e (Quais nds seriam as pontes entre os grupos coesos.

Para realizar as referidas analises, foi construida uma rede na qual os nés repre-
sentam os autores e as arestas representam as publicacoes em comum entre eles, ou seja,
sO existe aresta se dois autores sao co-autores em pelo menos um artigo. Também foi
possivel representar, graficamente, a relevancia do autor para o mapeamento. O nimero
de artigos escritos pelo autor é representado pela cor do né que se estendem até as suas
arestas (rosa = 1, verde = 2, laranja = 3 e azul = 4 artigos). A espessura das arestas in-
dica a quantidade de trabalhos em conjunto entre os autores, arestas mais grossas indicam
um maior quantitativo de trabalhos em conjunto.

A rede foi gerada usando o software Gephi 3, que é um software open-source para
a visualizacao e andlise de redes. A Figura 4.8 mostra a rede gerada usando o algoritmo

de Fruchterman Reingold *.

3https://gephi.org/
4https://github.com/gephi/gephi/wiki/Fruchterman-Reingold
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Figura 4.8: Rede de co-autoria do mapeamento

Como pode ser observado pela Figura 4.8 a rede possui 64 pequenas componentes
conexas, que significa que a grande maioria dos autores faz parte de pequenos grupos
isolados. Provavelmente, isto se deve ao fato destes autores nao serem pesquisadores do
tema propriamente dito, boa parte deles pesquisa sobre AS e usou a Educacao como éarea
de aplicacao. O numero de componentes da rede pode suscitar a crenca de que, por ser
um subtoépico de pesquisa relativamente recente, a area AS na educacao ainda precisa ser
explorada, ja que temas mais explorados tendem a ter muitos grupos de pesquisa fortes
que se conectam formando grandes componentes conexas.

Para facilitar a visualizagao de propriedades desta rede foi feita a remocao de

arestas dos grupos com menor contribuigao na area (grupos que publicaram apenas uma

vez, que possuam até 3 autores e que nao estejam ligados a outros grupos). A Figura 4.9

apresenta a nova rede gerada.
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Figura 4.9: Rede dos principais grupos de pesquisa identificados no mapeamento

Por ser bastante desconexa a rede nao possui caminho entre grupos coesos e,
consequentemente, nao é possivel identificar os nds que seriam pontes entre eles. Porém,
uma caracteristica bastante visivel destes grupos é o nuimero relativamente pequeno de

autores participantes em relagao aos tamanhos dos grupos encontrados nesta rede.

4.2.2 Analise do conjunto de emocoes

Foram poucos os trabalhos (9 artigos) que citaram o uso de um conjunto de emogoes nas
suas abordagens de AS. Isso comprova a necessidade de estudos mais aprofundados em
relacao ao conjunto de emocoes a serem consideradas no contexto educacional. Consi-
deracoes sobre a distribuicao deste conjunto de emogoes em relagao a algumas questoes
de pesquisa deste mapeamento sao apresentadas a seguir.

Foram identificadas 33 emocoes (Amused, Anger, Anticipation, Anxiety, Appre-

ciation, Awkward, Boredom, Confusion, Curiosity, Disappointment, Disqust, Embarras-
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sed, Engagement, Enthusiasm, Excitement, Fear, Flow, Frustration, Happy, Hopefulness,
Interest, Joy, Love, Motivated, Neutral, Proud, Relief, Sadness, Satisfaction, Shame,
Surprise, Trust, Uninterested) porém, os autores nao explicitam a relagdo delas com as
classificagoes de sentimento. A Figura 4.10 mostra o grafico radar, que é uma tentativa
de mapear essas emocoes em sentimentos positivos, negativos e neutros. Apenas uma
emogao neutral foi mapeada como sendo da classe neutra e duas emogoes (Antecipation
e Surprise) ficaram sem identificacdo de classe jd& que ambas dependem fortemente do
conteudo do texto em que estao inseridas. A escala representa a quantidade de emocoes

que cada classe de sentimento possui.
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Figura 4.10: Distribuicao das emocoes em relagao a classificacao de sentimento

A Figura 4.11 apresenta a quantidade de emocoes por classe de sentimento. A

diferenca entre o conjunto de emogoes positivas (15 emogoes) e o de de emogdes negativas
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(13 emogoes) é pequena. Isso se deve, muitas vezes, a limitacao inerente ao corpus lexical
usado nas abordagens, onde é bastante comum encontrar um conjunto maior de palavras
que representem emocoes ou sentimentos positivos, do que negativos ou neutros. Contudo,
como foi discutido na segao 4.1.7, as emogoes negativas sao as mais citadas pelos autores,
numa tentativa de identificar dificuldades que os alunos enfrentam no processo de ensino

e aprendizagem.

Emocgao x Sentimento

Meutra Magativa

Figura 4.11: Quantidade de emogoes em cada classe

Quanto a modalidade de ensino usada para a extracao das emocoes constata-
se, pela Figura 4.12, que: i) os cursos a distancia sao os que mais se preocupam em
identificar as emogoes dos estudantes e ii) que o conjunto de emogdes positiva continua
sendo relativamente maior que o conjunto negativo (Figura 4.13) porém, as emogoes mais
citadas, nesta modalidade, também continuam sendo as negativas. A escala na Figura
4.12 representa a quantidade de emocoes em cada modalidade de ensino, e na Figura 4.13

a quantidade de emocoes positivas e negativas.
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Figura 4.12: Distribuicao das emocoes em relagao as modalidades de ensino
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Figura 4.13: Distribuicao das emocoes no ensino a distancia
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Nas fontes de dados usadas para a extracao de emocoes é possivel observar uma

relagdo ou padrao: fontes menos usadas possuem um conjunto menor de emogoes (ex:

didrio) e fontes mais usadas, um conjunto maior de emogoes (ex.: redes sociais). Todavia,

nao se verifica a inclusdo de conjuntos (conjuntos menores de emogoes estao totalmente

contidos em conjuntos maiores); pelo contrario, existem emogoes que sao exclusivas de

conjuntos menores, como Trust em sensores, Interest e Hopefulness em diario e Flow e

Curiosity em Formulario. A Figura 4.14 ilustra a distribuicao das emocoes por fontes de

dados e a escala representa a quantidade de vezes que os artigos, com a suas respectivas

fontes de dados, utilizaram emocoes em suas abordagens.
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Figura 4.14: Distribuicao das emocoes em relacao as fontes de dados

4.3 Ameacas a validade

Neste mapeamento foram consideradas apenas 6 bibliotecas digitais. Essas fontes de da-
dos, apesar de serem referenciadas na literatura, nao indexam todo o contetido disponivel
na Web. Por este motivo, é possivel que alguns trabalhos relevantes nao tenham sido
contemplados por este mapeamento.

Na busca dos artigos foram considerados apenas os campos titulo, resumo e
palavras-chave devido a ambiguidade gerada pela combinacao dos termos da string de

busca. Essa restricao pode ter excluido algum artigo relevante para o mapeamento.
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Na avaliacao dos artigos recuperados nao foram aceitos artigos que nao estivessem
escritos na lingua Inglesa, ou que o texto completo nao estivesse disponivel para o acesso
ou ainda que o acesso era pago. Por causa destes critérios de exclusao é possivel que
algum artigo importante para o mapeamento nao tenha feito parte do conjunto final de

artigos.
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5 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado um mapeamento sistemético da literatura sobre a Anélise
de Sentimentos no contexto educacional. Com o mapeamento foram analisadas as técnicas,
métodos, arquiteturas e algoritmos de Anélise de Sentimentos com o objetivo de identificar
quais sentimentos tém sido considerados e a origem dos textos analisados do ponto de vista
do estudante.

Com base nas orientacoes propostas na literatura sobre Engenharia de Software
baseada em evidéncias, definiu-se o protocolo do mapeamento, onde foram recuperados
345 trabalhos de 6 bibliotecas digitais. Depois da remocao de artigos duplicados, aplicacao
dos critérios de selecao e o snowballing feito nos artigos dos autores mais relevantes do
mapeamento gerou-se um conjunto de 76 artigos que foram usados para responder as 9
questoes de pesquisa deste mapeamento.

Com o agrupamento dos artigos constatou-se que um dos principais objetivos do
uso da Analise de Sentimentos no contexto educacional é identificar dificuldades enfren-
tadas pelos alunos, de modo a possibilitar o uso de estratégias que possam melhorar o
desempenho académico dos mesmos. A educacao a distancia foi identificada como sendo
a modalidade mais comum da aplicacao dessa técnica.

Nao foi verificado um consenso na lista de emocoes a serem consideradas no
contexto educacional, o que foi apontado por alguns trabalhos como um tépico que precisa
de estudos mais aprofundados, contudo as emocoes mais citadas pelos autores sao: anger,
sadness, fear, joy, frustration, confusion, boredom e disqust.

Os pesquisadores acreditam que redes sociais, féruns de AVAs e questionarios
sao fontes ricas de dados para a deteccao de sentimento. Contudo, redes sociais sao as
que mais se destacam sendo, inclusive, usadas junto com dados de féorum de AVAs para
aumentar a acuracia das solucoes em AS.

As abordagens de solucao mais usada na literatura, no contexto educacional,
tem sido a Lexial e a Hibrida onde, na abordagem Hibrida as, técnicas de PLN sao

usadas para pré-processamento dos dados e algoritmos de aprendizado de maquina sao
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usados para a deteccao de sentimento. Alguns trabalhos afirmam que essa abordagem
garante melhor acuracia nos resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina e, como
trabalhos futuros, sugerem a realizacao experimentos adicionais usando mais técnicas da
abordagem lexical ou avaliagao de novas combinacoes das abordagens lexical e aprendizado
de maquina.

Como trabalhos futuros pretendemos descobrir quais técnicas tém sido usadas na
abordagem hibrida, quais classe de palavras tém sido usadas nos dicionarios lexicais e se

elas influenciam na acurdcia das solucoes em Anélise de Sentimentos.
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