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RESUMO

Promover melhorias na educag¢ao pode proporcionar o crescimento de qual-
quer sociedade. As universidades, por exemplo, tém papel fundamental na formacao
de profissionais qualificados. Nesse contexto, criar mecanismos para possibilitar a
avaliacao dos alunos sobre os mais diversos aspectos que envolvem o ambiente edu-
cacional € um fator importante na melhoria do processo de ensino aprendizado e
consequentemente na educacao de uma sociedade. Em especial, é essencial saber
a satisfacdo dos discentes quanto as metodologias usadas por professores em sala
de aula. Nesse cenario, os Sistemas de Resposta Estudantis (SREs) permitem a co-
leta de avaliagbes contendo a satisfacdo dos alunos. Contudo, extrair informacdes
Uteis dessas avaliagdes docentes pode ser um processo lento e cansativo. Para isso,
técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) surgem como uma aplicacao
que tem o intuito de otimizar o processo de extracdo de informacbes de dados edu-
cacionais. Considerando todas essas informagdes, neste trabalho sdo aplicadas um
conjunto de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) a uma base contendo ava-
liacdes docentes. O objetivo é criar um modelo preditivo inteligente para extrair a
satisfacdo de alunos (“Insatisfatério”, “Neutro” e “Satisfatério”) de avaliagcdes docentes
de maneira automatica. Foi realizado um total de dezesseis experimentos a partir da
combinacao de diferentes algoritmos de AM e diferentes técnicas de representacao de
palavras. Com a realizacao dos experimentos, foi feito uma andlise comparativa dos
experimentos com base em uma série de métricas de desempenho para selecionar o
modelo preditivo que melhor soluciona o problema abordado. A partir da andlise dos
resultados obtidos, no melhor dos casos, o algoritmo Support Vector Machine (SVM)
obteve valor de acuracia superior a 86% na predi¢cao da satisfagdo dos alunos.

Palavras-chaves: Avaliagbes Docentes. Analise de Sentimentos. Aprendizado de
Maquina. Classificagdo de Texto.



ABSTRACT

Promoting improvements in education can provide growth for any society. Uni-
versities, for example, have a fundamental role in training qualified professionals. In
this context, creating mechanisms to enable students to evaluate the most diverse as-
pects that involve the educational environment is an important factor in improving the
teaching-learning process and, consequently, in the education of a society. In parti-
cular, it is essential to know the students’ satisfaction with the methodologies used by
teachers in the classroom. In this scenario, Student Response Systems (SRS) allow
for the collection of assessments containing student satisfaction. However, extracting
useful information from these teacher evaluations can be a slow and tiring process. For
this, Educational Data Mining (EDM) techniques emerge as an application that aims to
optimize the process of extracting information from educational data. Considering all
this information, in this work a set of Machine Learning (ML) techniques are applied
to a base containing teacher evaluations. The goal is to create an intelligent predic-
tive model to extract student satisfaction (“Unsatisfactory”, “Neutral” and “Satisfactory”)
from teacher evaluations in an automatic way. A total of sixteen experiments were
carried out based on the combination of different ML algorithms and different word
representation techniques. With the performance of the experiments, a comparative
analysis of the experiments was made based on a series of performance metrics to
select the predictive model that best solves the problem addressed. From the analysis
of the results obtained, at best, the Support Vector Machine (SVM) algorithm obtained
an accuracy value greater than 86% in the prediction of student satisfaction.

Keywords: Teacher evaluations. Sentiment Analysis. Machine Learning. Text Classi-
fication.
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1 INTRODUCAO

Promover melhorias na educacao é um passo importante para viabilizar avan-
¢os em qualquer sociedade. As universidades tém papel fundamental na formacao
de profissionais qualificados. Por isso é primordial a ado¢ao de medidas para manter
qualidades dos cursos e, principalmente, combater a evasao universitaria. A desis-
téncia em cursos superiores tem mostrado dados preocupantes nos ultimos anos no
Brasil. Dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Tei-
xeira (INEP) mostram que s6 no ano de 2018 nas Instituicbes de Ensino Superior
(IES) publicas e privadas houveram quase 3,5 milhées de matriculas desvinculadas
ou trancadas (INEP, 2019).

A evaséao pode ser atribuida a inumeros motivos. Segundo (BARROSO; FAL-
CAO, 2004) ha no minimo trés varidveis para justificar a evaséao, séo elas: 1) econé-
mica: quando a situacao socieconémica do aluno nédo permite que ele prossiga no
curso; 2) vocacional: quando nao existe a adaptacdo do discente com o curso; 3)
institucional: no caso de nao haver adequacéo dos métodos de estudo, ou por inade-
quacao dos métodos de ensino, pois 0 aluno ndo consegue entender os conteddos e
acaba desmotivado por conta das reprovacoes. No combate a evasao, principalmente
causadas por motivos institucionais, € crucial considerar a satisfacdo dos alunos em
relacdo aos mais diversos aspectos que envolvem o ambiente universitario, inclusive
o desempenho dos professores no processo de ensino.

Nesse contexto, 0 desempenho de professores nas salas de aulas tem sido
objeto de pesquisas (BALAHADIA; FERNANDO; JUANATAS, 2016). Para avaliar e
tentar melhorar a atuacao dos docentes, inUmeros mecanismos vem sendo propostos
nos ultimos anos. Uma parte importante do processo de melhora do ensino é a coleta
de opinides dos alunos (SANTOS; SILVEIRA; LECHUGO, 2016). Essas opinides po-
dem impactar seriamente os programas de auto-aperfeicoamento das universidades,
fornecendo um ponto de vista que pode afetar desde decisdes sobre os professores
até a estrutura dos futuros semestres desses cursos (NEWMAN; JOYNER, 2018).

A partir do momento que um professor tem qualquer feedback, ele pode adaptar-
se para melhorar seu desempenho em sala de aula. Assim, um professor eficiente é
aquele que possui um amplo repertério de técnicas e é capaz de usa-las habilmente
para atender as novas demandas de seus alunos (BALAHADIA; FERNANDO; JUA-
NATAS, 2016).

Grande parte das avaliagGes institucionais no Brasil sdo apresentadas na
forma de perguntas objetivas. Os modelos objetivos apresentam facilidades na hora
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de tabular os dados (SANTOS; LECHUGO; SILVEIRA-MACKENZIE, 2016). Contudo,
esses modelos acabam limitando os estudantes as perguntas pré-definidas nos ques-
tionarios. Perguntas no modelo aberto ou subjetivo ddo maior liberdade para os alunos
reportarem suas impressdes a respeito dos métodos de ensinos utilizados em aula.
Contudo, esse modelo de perguntas demanda mais tempo de analise para que infor-
macodes uteis sejam extraidas. Assim, é fundamental encontrar solu¢ées que ajudem
a automatizar o processo de extragdo de conhecimento de formularios subjetivos.

Nesse contexto, a Mineracdo de Dados Educacional (MDE) surge como uma
aplicacado que visa otimizar o processo de extracao de informac¢des no meio educa-
cional (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013). A MDE possui um conjunto de téc-
nicas que visa explorar grandes bases de dados com o intuito de encontrar padrbes
que ajudem no processo de tomada de decisdo (SANTOS; LECHUGO; SILVEIRA-
MACKENZIE, 2016). Dentro das diversas aplicagdes que podem ser exploradas pela
MDE, pode-se destacar a Andlise de Sentimentos (AS).

A AS ou mineracao de opinides € um método computacional para identificar,
ou categorizar opiniées expressas em um texto (SCHUTZE; MANNING; RAGHAVAN,
2008). Com a analise de sentimentos, pode-se encontrar polaridades expressas em
textos, como: “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro” (ALTRABSHEH; GABER; COCEA,
2013). Além disso, a AS também pode ser usada para encontrar outros sentimentos
no texto, como: “Amor”, “Alegria” e “Raiva”.

Os estudos sobre AS espalharam-se da ciéncia da computacéo para outras
areas como ciéncias sociais e da administracdo, devido a sua grande importancia
para os negocios e para a sociedade (ZHANG; WANG; LIU, 2018). Essa relevancia
atribuida a area pode estar diretamente ligada a influéncia que opinides de terceiros
causam nas decisdes de um determinado individuo. Essas opinides podem influenciar
desde a escolha de um determinado produto ou servigo, até influéncias em escolhas
politicas ou sociais.

As pesquisas em analise de sentimentos vém crescendo nos ultimos anos.
Nota-se uma correlacao entre o crescimento da area e o avango das midias sociais na
Web como, por exemplo, revisdes, blogs, foruns, Twitter e outras redes sociais. Pela
primeira vez na histéria, ha um volume gigantesco de dados opinativos registrados
em formularios digitais (ZHANG; WANG; LIU, 2018). Dessa forma, diversas aplica-
¢cbes que utilizam mineracao de opinides foram produzidas, inclusive relacionadas ao
processo de ensino-aprendizado.

Considerando todos esses fatores, este trabalho propdes a construgdo de um
mecanismo inteligente baseado em analise de sentimentos que visa classificar a avali-
acao de um aluno direcionado para uma determinada aula como: “Negativo”, “Neutro”
ou “Positivo”. O objetivo é extrair de maneira automatica a satisfacdo dos alunos com
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relacdo aos métodos de ensino usados em sala de aula. Dessa forma, ha uma oti-
mizagado no tempo de analise dos feedback’s estudantis por parte dos professores ou
gestores educacionais. Assim, € possivel tomar decisbes mais rapidas em relagéo a
mudancas nas metologias de ensino por parte de professores, para assim melhorar o
processo de ensino aprendizado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho objetiva a construcdo de um mecanismo inteligente baseado em
analise de sentimentos para extrair a satisfacao de avaliagcdes estudantis de maneira
automatica.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para que se alcance o objetivo geral deste trabalho, é destacado abaixo obje-
tivos especificos da pesquisa:

e criar uma base de dados em portugués com avalia¢des relacionadas ao desem-
penho de professores em sala de aula.

e estudar as principais técnicas de andlise de sentimentos usando AM disponiveis
na literatura.

e submeter os dados coletados a uma série de experimentos combinando técnicas
de pré-processamento de texto com algoritmos de AM, com o intuito de gerar
modelos inteligentes capazes de classificar novas avaliagdes.

e selecionar o modelo que obtiver o melhor desempenho com base nas métricas
de avaliagdo para compor o mddulo inteligente do sistema.

e propor a arquitetura de uma Prova de Conceito (do inglés Proof of Concept -
PoC) web para testar o modelo preditivo criado no trabalho.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
fundamentacao tedrica, onde sdo abordados os principais conceitos envolvidos na re-
alizacdo da pesquisa; no Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados com
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a area de estudo da pesquisa; no Capitulo 4, é feito um detalhamento da proposta,
bem como a metodologia adotada para desenvolvimento e validacao da pesquisa; o
Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos durante o decorrer do trabalho; por fim, no
Capitulo 6 sao mostradas as conclusoes e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao é apresentada a fundamentacéao tedrica necessaria para um me-
Ilhor entendimento da proposta do trabalho. No decorrer do capitulo, sédo explicados
0s contextos educacionais da pesquisa e 0s principais conceitos relacionados ao Pro-
cessamento de Linguagem Natural, Analise de Sentimentos, classificacdo de textos e
Aprendizado de Maquina.

2.1 Contexto Educacional

Para melhorar o processo de ensino-aprendizado, muitas estratégias vém
sendo adotadas por gestores e professores. Por exemplo, os Sistemas de Resposta
de Estudantil (SRE) tem como objetivo receber avaliacées de alunos a respeito dos
mais diversos aspectos que envolvem o ambiente educacional, principalmente sua sa-
tisfacdo em relagédo as didaticas usadas em sala de aula. Assim, a coleta de opinides
de alunos torna-se parte importante na melhora do processo de ensino-aprendizado
(SANTOS; SILVEIRA; LECHUGO, 2016). A avaliacdo de alunos permite que os do-
centes adaptem suas metodologias de ensino de acordo com a necessidade dos dis-
centes (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013).

No contexto educacional, pode-se definir dois tipos de feedback: 1) feedback
do professor para alunos, visando seu auto-aperfeicoamento; 2) feedback dos alunos
para professores, isso possibilita 0 docente tomar decisdes sobre suas metodologias
de ensino de maneira a maximizar seu desempenho em sala de aula (ALTRABSHEH;
GABER; COCEA, 2013). A Figura 1 apresenta os dois tipos de avaliagées no contexto
educacional.

O feedback do estudante para o professor pode ser feito de maneira quanti-
tativa objetiva ou qualitativa subjetiva. O modelo de avaliacao objetiva apresenta uma
maior facilidade na hora de tabular e extrair informagées. Contudo, os modelos qualita-
tivos permitem uma maior riqueza de informacdes, ja que os alunos nao ficam presos
a um formulério pré-definido por um especialista e podem expressar suas opinides
livremente (SANTOS; LECHUGO; SILVEIRA-MACKENZIE, 2016).

Os Sistemas de Resposta Estudantil sdo ferramentas usadas para coletar a
opinido/avaliacao de alunos a respeito das entidades que compdem o ambiente edu-
cacional, inclusive o desempenho de docentes. Os SREs podem rodar sobre diversas
plataformas, incluindo a Web e aplicacbes mobile. Além de pedir especificamente o
feedback, os professores podem fazer perguntas aos alunos e os estudantes podem
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Figura 1 — Tipos de feedback’s estudantis.

£

Professor Aluno

-
\ ¥

Aluno Professor
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

fazer perguntas aos docentes. Portanto, os SREs podem ajudar na interacao entre
professor e aluno (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013).

Apesar de ser importante o processo de extrair informagdes das avaliagcdes
dos alunos coletadas por SREs, pode ser uma tarefa demorada e exaustiva, pois ha
necessidade de analisar inumeras avaliagbes uma a uma até que o professor tenha um
retorno satisfatério. Supondo que um professor ministre 4 disciplinas, cada uma com
30 alunos, e que os feedback’s sejam feitos semanalmente, toda semana o educador
tem 120 avaliagbes para ler, interpretar e tirar alguma conclusdo, para depois tomar
alguma decisao em relacao as suas metodologias de ensino. Portanto, nas proximas
secdes sao exploradas técnicas para automatizar e otimizar o processo de extracao
de informacgdes dos feedback’s passados pelos estudantes.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O tratamento de linguagem natural por maquinas é uma tarefa complexa que
gera pesquisas desde os primérdios da computacao. Essa complexidade é causada
pelo alto grau de ambiguidade presente nas linguagens naturais, pois estas, diferentes
das linguagens de programagéao, ndo possuem uma definicdo formal que facilite seu
processamento por computadores (VIEIRA; LOPES, 2010).

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) surge como uma subarea da
Inteligéncia Artificial que estuda a elaboracao de sistemas computacionais que anali-
sam, reconhecem ou geram textos em linguagens humanas (VIEIRA; LOPES, 2010).
Para (RUSSELL, 2013) existem duas principais razées para o desenvolvimento de
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estudos na area de PLN: 1) fazer com que maquinas comuniquem-se com seres hu-
manos; 2) adquirir e extrair informacgdes a partir de linguagens escritas.

No PLN existem diversas tarefas que trabalham com diferentes aplicagdes.
Trés das tarefas mais utilizadas no PLN sao: classificagdo de texto, recuperagcédo de
informacéo e extragdo de informagdo. Em especial, a classificacdo de texto é usada
para inumeras aplicagbes. Por exemplo, a AS que permite extrair sentimentos ou
polaridade de textos.

2.2.1 Classificacao de texto

Em um problema de classificacao de texto, uma sentenca é associada a um
rétulo que representa alguma informacéao presente no texto. Por exemplo, o rétulo
pode ser “positivo” ou “negativo”, que representa a polaridade daquele texto. Nesse
método, apds passar por todo processo de pré-processamento, o texto é submetido
a um modelo de AM que foi treinado com um conjunto de dados rotulados relacio-
nados ao contexto trabalhado. Esse modelo classificara a nova entrada e atribuira o
rétulo adequado ao texto. A Figura 2 representa o processo seguido na classificagéo
de texto. Na Secao 2.3 sera feito um detalhamento das técnicas de AM usadas na
pesquisa proposta.

Figura 2 — Representacao do processo classificacao de texto através do Apren-
dizado de Maquina.

Rétulos

Dados de Treinamento

!

Algoritmos de Aprendizado
de Maquina

!

Novos Registros I::> Modelo Preditivo ::> Predicao

Fonte: Adaptado de (WALKER, 2018).

Analise de Sentimentos ou Mineragdo de Opinido é uma aplicagdo do PLN,
linguistica computacional e andlise de texto. Este campo de estudo visa a identificagéo
e extracao de certas informacdées do texto (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013).
Na AS, é extraido uma polaridade do texto. Em geral, essa polaridade € “positiva”
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ou “negativa” mas também pode ser expressa em um intervalo. Essa faixa pode ser
em uma escala de n pontos, como: “muito ruim”, “ruim”, “regular’, “bom” e “muito
bom” (PRABOWO; THELWALL, 2009). Além de extrair a polaridade de textos, a AS
também pode ser usada para obter diferentes emocdes contidas em textos, como:

“Amor”, “Alegria”, “Raiva”, “Frustracao”, entre outros (TIAN et al., 2009).

A sequir sao explicados os conceitos presentes no PLN que sdo fundamentais
para compreensao deste trabalho. Esses conceitos sdo: coleta de dados, necesséria
para a construgdo de uma base de treinamento; pré-processamento, necessario para
limpar todas as informagdes desnecessarias da base, com o intuito de melhorar o
desempenho na etapa de classificacao de texto; por fim, as técnicas de representacao
de palavras presentes na pesquisa.

2.2.2 Coleta de Dados

Para realizar a tarefa de classificacdo de texto supervisionada, é essencial a
presenca de textos ja rotulados. Por isso, é essencial uma fase de coleta de dados
para montar a base de treinamento. Atualmente as redes sociais s&o uma fonte exce-
lente de dados, tendo em vista que usuarios expressam milhares de opinides a cada
dia (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013). Outras fontes de dados incluem os siste-
mas especificos para coleta de opinides e satisfacdo, como os servigcos de avaliagcoes
de produtos ou compras e até mesmo os SREs. Para a coleta de dados do presente
trabalho, é utilizado um formulario criado e disponivel na ferramenta de formularios do
google, google forms '. O formulario foi usado para coletar avaliagbes de alunos a
respeito de sua satisfacdo com o desempenho de seus professores. O formulario e a
metologia usada para coleta sao detalhados na Secéao 4.1.1.

2.2.3 Pre-Processamento de Dados

Depois da coleta, os dados devem passar por uma fase de pré-processamento
antes do estagio de analise de sentimentos, para aumentar a precisdo e diminuir o
erro nos dados (ALTRABSHEH; GABER; COCEA, 2013). A seguir sao apresentadas
as técnicas de pré-processamento de texto adotadas nesta pesquisa.

2.2.3.1 Tokenizacao

Geralmente, é a primeira etapa do pré-processamento e envolve a quebra
ou a divisdao do texto em partes menores chamadas de tokens. Os tokens as vezes

1 https://www.google.comvintl/pt-BR/forms/about/
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sao sinbnimos de palavras em uma frase, contudo, deve-se notar que as pontuacoes
podem ser tratadas como tokens de acordo com o esquema de tokenizagdo adotado
(WALKER, 2018). A Figura 3, ilustra o exemplo de uma frase tokenizada.

Figura 3 — Exemplo de tokenizacéao.

O Professor ndo passou confianga ao mostrar os conceitos

1

Tokenizacdo

1

L

“O”, “Professor”, “nao”, “passou”, “confianga”, “ao

LLE 1Y LEI ) ” oo

, “mostrar”, “o0s”, “conceitos”

Fonte: Elaborada pelo Autor.

2.2.3.2 Normalizacao

A normalizacdo € uma das etapas mais importantes no processo de pré-
processamento de texto. Ela envolve o processo de transformar os tokens em uma
forma candnica. Ou seja, todo o texto é padronizado para mesma forma, indepen-
dente de haver pequenas diferencas (WALKER, 2018).

Alguns processos envolvidos na etapa de normalizagao séo: transformacéo
de letrar maiusculas para minusculas; remogao de caracteres especiais, como [, '+,
*20r,(C,), '@’ 'Y 1; a eliminacao de quebras de linhas; remocao de pontuagao
entre outros. Resumindo, nesta etapa todos os tokens que nao carregam valor se-
mantico e nao influenciam no sentimento ou polaridade do texto, sdo descartados. A

Figura 4 exemplifica uma frase ap6s passar por uma fungdo de normalizagao de texto.

2.2.3.3 Remocao de Stopwords

E um dos métodos mais aplicados no pré-processamento de texto. Consiste
na remogao de palavras comuns, como: “a”, “0”, “que” entre outras, pois na grande

parte das vezes essas palavras ndo fornecem informacdes relevantes na construgéao
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Figura 4 — Exemplo de normalizacao.

O Professor, ndo passou confianga ao mostrar os conceitos. :)

1

Normalizagéo

]

o professor nao passou confianga ao mostrar os conceitos

Fonte: Elaborada pelo Autor.

do modelo. Obviamente, as stopword variam de acordo com o idioma e com 0 con-
texto abordado, pois palavras que sao insignificantes em determinado tema podem ter
relevancia em outro (AGUIAR, 2017). Supondo que temos uma lista de stopwords L
= [“0”, “a”, “0s”, “as”, “a0”, “aos’, ..., “de”, “do”], a Figura 5 mostra o exemplo de uma
frase depois de passar pelo processo de remocao de stopwords.

Figura 5 — Exemplo de remocao de stopwords.

o professor, ndo passou confianga ao mostrar os conceitos de programacgao.

[ 1

Remocéo de
StopWords

1

professor, ndo passou confianga mostrar conceitos programacao.

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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2.2.4 Representacao de Palavras

Antes de ser submetido ao treinamento com algoritmos de AM, utilizados no
trabalho, o texto da base de treinamento precisa de ser representado como um con-
junto de atributos.

As técnicas de representacao selecionadas para a execugao do trabalho sédo
baseadas em n-gramas. Um n-grama pode ser definido como uma cadeia de n pala-
vras retiradas de determinado texto. Se uma palavra é tomada por vez, esta sequéncia
€ chamada de unigrama. Sequéncias de duas palavras sdo chamadas bigrama (CAR-
VALHO et al., 2018).

Um vocabulario v representa todos os n-gramas presentes no corpus. De
acordo com a Equacao 2.1, cada elemento presente no vocabulario v recebe um indice
i, onde w; representa o n-grama de indice i e n é a quantidade de n-gramas existentes
no corpus (CARVALHO et al., 2018).

v = {wy,wy, ..., w, }i,n € N (2.1)

2.2.4.1 Bag-Of-Words

O método Bag-Of-Words (BOW) representa um documento de texto como um
vetor que guarda a frequéncia de presenca de cada n-grama do vocabulario. A Equa-
¢ao 2.2 descreve cada elemento ¢; que representa a contagem das ocorréncias de
w; no documento d (CARVALHO et al., 2018). O BOW pode ser tratado como uma
representacao unigrama ou 1-grama.

d= [01,02,...,cn]i,n€N (22)

A Figura 6 mostra um exemplo simples de uma frase sendo representada
usando o BOW. O BOW ¢ utilizado com frequéncia por conta de sua simplicidade
no processo de classificacdo (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Apesar de efici-
ente, o BOW apresenta algumas limitagdes. Por exemplo, considerar apenas frequén-
cia das palavras. Em muitas ocasides algumas palavras aparecem diversas vezes em
um documento, mas a alta frequéncia dessa palavra ndao adiciona nenhum contexto
para identificar o sentimento ou polaridade do documento (WALKER, 2018).



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 26

Figura 6 — Exemplo de uma frase representada com o Bag-Of-Words.

Texto Bruto Representacgao vetorial BOW

gato 0

bem 2

deseja 2

quando 1

guando vocé deseja o bem, o |:> vocé 2
bem deseja vocé também. demais 0
[0} 1

belo 0

também 1

Fonte: Elaborada pelo Autor.

2.2.4.2 Term Frequency-Inverse Document Frequency

Frequéncia do termo-inverso da frequéncia nos documentos ou do inglés term
frequency-inverse document frequency (TF-IDF) € uma técnica usada para mitigar o
problema das palavras muito frequentes que nao adicionam nenhum contexto ao do-
cumento (WALKER, 2018). O TF-IDF pode ser separado em duas fases. Na primeira,
a do “TF”, o algoritmo faz a contagem do numero de palavras pela frequéncia norma-
lizada (CARVALHO, 2018). A Equacgéo 2.3 mostra a formula do passo “TF”.

Ja
v,

Onde t representa o termo e d o documento. E realizado uma normalizagdo
dividindo pela frequéncia de t' o termo mais repetido no documento d (CARVALHO,
2018).

TF = f(t,d) =

(2.3)

A segunda etapa do TF-IDF, é a do Inverse Document Frequency o “IDF”.
Nessa etapa, procura-se diminuir a influéncia das palavras que tem alta frequéncia
nos documentos (SANTOS; LECHUGO; SILVEIRA-MACKENZIE, 2016). O “IDF” pode
ser calculado usando:

IDF = logﬁ (2.4)
nt

Onde N representa o numero total de documentos e nt a quantidade de docu-
mentos que contém o termo ¢. O calculo final do TF-IDF pode ser representado pela
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Equacéo 2.5.

TF-IDF = ., (2.5)

*log%

2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina ou do inglés Machine Learning € uma subarea da
Inteligéncia Artificial (IA) inspirado na ideia de que sistemas podem aprender através
de casos passados, encontrar padrdes e tomar decisées com o0 minimo de intervencao
humana (RUSSELL, 2013).

Existem trés principais categorias de aprendizado de maquina. Cada um é
determinado por um tipo de feedback diferente (RUSSELL, 2013).

Na aprendizagem nao supervisionada, o agente inteligente aprende pa-
drdes na entrada, embora ndo seja passado nenhum tipo de feedback explicito para o
algoritmo. A tarefa mais comum nesse tipo de aprendizado € o agrupamento (RUS-
SELL, 2013). Agrupamento ou Clustering (do inglés), € um conjunto de técnicas e
algoritmos de AM que fazem um agrupamento automatico de dados de acordo com
um grau de semelhanca.

Na aprendizagem por reforco, o agente aprende a partir de recompensas
ou punigdes (RUSSELL, 2013). Com a repeticdo dos experimentos, espera-se que 0
agente comece a perceber as agdes que levam a uma maior recompensa, € passe a
evitar as acoes que geram puni¢cao ou recompensa menor (HONDA, 2017).

Na aprendizagem supervisionada, o agente analisa alguns pares de entrada
e saida e aprende uma funcdo mapear ambas. Entao, podemos dizer que a aprendi-
zagem nao supervisionada pode ser representada pelo seguinte:
Dado um conjunto de treinamento de N pares de exemplos de entrada e saida

(1’1, y1)7 (xQ; yQ)’ (xm yn)

onde cada y, foi gerado por uma fungdo desconhecida y = f(z), 0 modelo supervisi-
onado vai descobrir uma funcédo h que se aproxime da funcgéo original f (RUSSELL,
2013). As principais técnicas do aprendizado supervisionado sédo: a classificacao,
quando se busca resultados discretos; e regressao, quando o objetivo é encontrar
saidas continuas.

A seguir é feito um detalhamento das técnicas supervisionadas usadas para
treinar o modelo preditivo para classificagdo de texto baseado em AS proposto na
pesquisa. Foram selecionadas duas técnicas difundidas na literatura para realizar a
tarefa de classificacdo de texto.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 28

2.3.1 Arvores de Decisdo

Arvores de Decisdo (AD) é uma técnica supervisionada de AM que é usada
para varias aplicacdes, inclusive para problemas de classificacdo de texto (WALKER,
2018).

Arvores de Decisdo, como uma arvore natural, sdo formadas por nés, ramos
e folhas. Os n6s em uma arvore de decisao sao chamados de nds de decisao, pois
os exemplos no conjunto de treinamento geralmente sédo divididos em nés de acordo
com recursos especificos (WALKER, 2018).

Uma AD faz uso do método de divisdo e conquista para resolver um problema
de decisdo. Um problema complexo é decomposto em problemas mais simples, aos
quais recursivamente € aplicado a mesma estratégia. As solugdes dos problemas mais
simples podem ser combinadas, na forma de uma arvore, para produzir a solu¢do do
problema maior (FACELI et al., 2011).

Formalmente, uma AD é um grafo aciclico direcionado (arvore) em que cada
nd, ou é um no de divisdo (N6 de decisdo) com mais de um sucessor, ou € um né
folha (n6 de término). Os nés condicionais possuem um teste condicional baseado nos
valores de dominio de um atributo. Ja os nés folhas sao rotulados por uma funcéo com
um dos possiveis valores do atributo alvo (FACELI et al., 2011). A Figura 7 apresenta
a estrutura de uma AD e seus respectivos nés de decisao e término.

Figura 7 — Estrutura de uma Arvore de Decisao.

-2-
K 1 X

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Para criagcdo de uma arvore de decisao, dois célculos sdo necessarios, o de
entropia e o de ganho da informacao. A entropia mede a aleatoriedade ou grau de
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impureza (dificuldade para predizer) do atributo alvo, representando a falta de infor-
macao. A cada nd de decisdo, o atributo que € escolhido para dividir os dados, é
aquele que reduz mais a aleatoriedade da variavel alvo. O céalculo da entropia é reali-
zado pela Equacao 2.6.

[

Entropia(S) = Z —p; log, p; (2.6)
i=1

Onde S é o conjunto de entrada, ¢ a quantidade de classes distintas para o
problema e p; a probabilidade de ocorréncia da classe i. O ganho da informacao,
representa o quanto € preciso para completar a informacgao faltante. Dessa forma, o
ganho da informacéo é calculado pela diferenca da entropia do conjunto de entrada S
e a soma ponderada da entropia das particdes. O célculo do ganho € representado
pela Equagéo 2.7 , onde Ganho(S, A) representa a redugdo na entropia de S, para

cada atributo A.

Ganho(S, A) = Entropia(S) — Z %Entropz’a(sx) (2.7)
(A)

rE€valores

O célculo da Entropia(S) € realizado para todos os atributos do conjunto de
treinamento. Em seguida, o Ganho(S, A) é calculado para que o atributo mais impor-
tante seja selecionado para representar o no6 raiz da arvore. Apos essa etapa, sao
realizados novos célculos para a selecdo dos ramos da arvore (nés de decisdo). Fi-
nalmente, sdo adicionados os nés folhas (nds de término) que representam os rétulos
associados ao conjunto de dados de entrada (FACELI et al., 2011).

2.3.2 Naive Bayes

O Naive Bayes (NB) é um classificador poderoso e simples que é largamente
utilizado na classificagéo de texto. O NB baseia-se no teorema das probabilidades de
Bayes 2. A principal caracteristica do Teorema de Bayes é a suposicao de independén-
cia, que afirma que todos os atributos sédo independentes uns dos outros (WALKER,
2018). A Equacéao 2.8 expressa o teorema de Bayes:

p(Cr)p(z|Cy)

PO =70

(2.8)

A Equacao 2.8 mostra que a probabilidade de uma classe C, dada as carac-
teristicas x, é a probabilidade a priori da classe multiplicada pela probabilidade da
caracteristica = pertencer a classe C dividido pela probabilidade do atributo x ocorrer.

2

hitps : | /pt.wikipedia.org/wiki/Teoremagepayes
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Vale ressaltar que o denominador é dado pela probabilidade de = sem a influéncia de
um rétulo de classe, entdo o valor p(z) é constante.

O Naive Bayes primeiro calcula a probabilidade a priori de cada classe do
conjunto de dados. Em seguida, ele multiplica as probabilidades a priori de cada
classe com a probabilidade de que cada atributo pertenca a essa classe. A etapa final
consiste na escolha do rétulo com maior probabilidade (WALKER, 2018).

Dado um conjunto de entrada X, em que z1, =2, ..., x4 SA0 0s atributos da base.
Entéo, pode-se dizer que z; é j-ésimo atributo do exemplo X. Com isso, a probabili-
dade de um exemplo pertencer a classe C}, é dada por:

d
p(Crlz) o< P(Cy) [ ] Plarj1Cw) (2.9)
j=1
O uso discriminante da Equacao 2.9 obtém o classificador NB. O termo naive
vem justamente da hipdétese de que os valores dos atributos sdo independentes de
sua classe (FACELI et al., 2011).

A férmula do NB, pode ser ainda expressa em forma de somatério. Aplicando
logaritmos a Equacéo 2.10, é obtido:

log(P(Cy|x)) o log(P(Cy)) —i—Zlog (z;1C)) (2.10)

2.3.3 Support Vector Machine

Maquinas de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Machines (SVMs),
€ uma técnica de AM que vem sendo bastante difundida nos dltimos anos. Segundo
(GOUDJIL et al., 2018) o SVM apresenta um excelente desempenho para tarefa de
classificagdo de texto, principalmente quando o conjunto de treinamento € pequeno.

As SVMs sao baseadas na teoria do aprendizado estatistico (TAE), desenvol-
vidas por Vapnik (VAPNIK, 1995). Nessa teoria sdo estabelecidas um conjunto de
principios que precisam ser seguidos para que uma boa capacidade de generalizagao
seja obtida nos classificadores (LORENA; CARVALHO, 2007). Seja h um classifica-
dor e H o conjunto com todos os classificadores que uma determinada técnica de AM
pode produzir, esse algoritmo faz uso de um conjunto de treinamento X composto de
n pares (z;,y;) para gerar um classificador heH.

O aprendizado de uma SVM baseia-se em encontrar um hiperplano com mar-
gem maxima que representa a melhor reta existente para separar as instancias a
serem classificadas. Além do mais, o algoritmo procura encontrar o hiperplano de
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margem maxima minimizando o erro dos dados em relagéo ao hiperplano encontrado.
A Figura 8 mostra o exemplo de um hiperplano com margem méaxima que melhor se-
para os triangulos (Classe A) dos trapézios (Classe B). Dessa forma, o novo objeto
sera classificado com triangulo ou trapézio dependendo de sua posicao em relagao
ao hiperplano.

Figura 8 — Representacao de um hiperplano de margem maxima.
1
ACIasse A
. Classe B

»
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Pode-se dizer que uma SVM ¢ linear quando elas definem fronteiras lineares
baseadas em dados linearmente separaveis. Assim, dado um conjunto X de treina-
mento com n elementos z; € X e suas respectivas classes y; € Y. X é linearmente
separavel se é possivel separar os objetos de classes diferentes com um hiperplano
linear (FACELI et al., 2011). A equacao usada pela SVM para encontrar um hiperplano
de separagao de dados é apresentada na Equacao 2.11. Nela, w x x representa o pro-
duto escalar entre os vetores w e x, w € X representa o vetor normal ao hiperplano e
- representa a distancia do hiperplano a origem, sendo b uma constante € R.

[l

y=w*xx—+b (2.11)

Nos calculos realizados na SVM, existem inUmeras operagdes algébricas usando
0s pontos sobre os hiperplanos. Com essas manipulagdes, é possivel a maximizagao
da margem de separacao dos objetos em relacdo a w x z + b = 0. A maximizagao da
margem pode ser encontrada por meio da minimizagéo de ||w|| (CAMPBELL, 2000).
Assim, recorre-se ao seguinte problema de otimizacao:

1
]\/[z'nmbn'zcw’i||wH2 (2.12)

)
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Uma ideia das SVMs é alcancar o menor erro possivel com a Equacéao 2.13,
onde C é uma constante que impdée um peso a minimizacdo dos erros nos dados
de treinamento em relagdo a minimizacdo na complexidade do modelo (FACELI et
al., 2011). Tendo os erros dos vetores de suporte, dado pelo calculo de > ¢;, a
SVM atualiza o novo hiperplano cada vez que um valor menor que atual calculado é
encontrado.

Mz&zrrgzzar%]\w[!z +C <Z ei) (2.13)

Comumente, a técnica SVM é usada para trabalhar com dados linearmente
separaveis. Contudo, pode haver a necessidade de tratar problemas que envolvem
dados nao linearmente separaveis. Para tratar esse problema, pode-se usar uma
técnica chamada Kernel Trick. Essa técnica permite transformar um conjunto nao
linear em um conjunto linear. Uma funcao Kernel recebe dois pontos como entrada e
faz o calculo do produto escalar desses objetos no espaco de caracteristicas (FACELI
et al., 2011). Alguns Kernels Trick existentes sdo: linear, polinomial e Gassian Radial
Basis Function (RBF).

2.3.4 Multilayer Perceptron

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um conjunto de algoritmos de Apren-
dizado de Maquina que busca simular o comportamento do cérebro humano no pro-
cesso de aprendizagem. Uma RNA, assim como o sistema nervoso de um humano, é
composta por inumeros neurénios interconectados. Os neurbnios em uma Rede Neu-
ral Bioldgica possuem dendritos, corpo celular e axdnio. De maneira analoga, uma
RNA possui seus valores de entrada, funcao soma e fungédo de ativacao, respectiva-
mente.

Os neurdnios artificiais sao dispostos em uma ou mais camadas e sao interli-
gados por uma grande quantidade de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maio-
ria das arquiteturas, os neurénios artificiais simulam as sinapses biolégicas e possuem
pesos associados, que ponderam cada uma das entradas da rede. Os pesos podem
assumir valores positivos ou negativos, dependendo do valor o comportamento da
conexao pode ser excitatorio ou inibitério, respectivamente (FACELI et al., 2011).

A Figura 9 mostra um modelo simples de um neurdnio artificial. Cada um dos
terminais de entrada de um neurdnio recebe recebe um valor. Os valores recebidos
sao ponderados e combinados com uma funcao matematica f,. Dessa forma, a saida
da fungéo é a resposta do neurdnio para a entrada. Supondo uma entrada X com d
atributos expressados na forma de um vetor X = [zy, 2o, ..., x4)" € um neurdnio v com
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pesos wi, wy,...,wy, que podem ser representados pelo vetor W = [wy, ws, ..., wy]. A
entrada total recebida pelo neurdnio u, pode ser definida pela Equacéo 2.14.

d
u=>_ ww (2.14)
j=1

Figura 9 — Estrutura de um neurdénio artificial.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

A saida de um neur6nio é definida pela aplicacdo de um funcao de ativagéao.
Algumas das fungdes de ativacao propostas na literatura, sdo: linear, limiar e sigmoidal
(FACELI et al., 2011).

Algoritmos para ajustes de parametros, podem ser entendidos como a defi-
nicdo dos pesos relacionados as conexdées de uma rede, que permitem com que o
modelo preditivo obtenha um desempenho melhor. Esses algoritmos s&o conheci-
dos como algoritmos de treinamento e constituem o processo de aprendizado de uma
RNA. Ao longo dos anos, diversos algoritmos de treinamento para RNAs foram pro-
postos na literatura (FACELI et al., 2011).

A rede perceptron, foi a primeira RNA a ser construida e foi implementada por
(ROSENBLATT, 1958). O treinamento da rede perceptron é feito por um algoritmo
supervisionado de correcao de erro e a funcao de ativacdo usada é a limiar. No
decorrer do processo de treinamento, para um objeto z;, 0s pesos recebem o ajuste
de acordo com a Equacéo 2.15

wj(t +1) = w;(t) + nal(y; — flz)) (2.15)

Onde w;(t) € o peso da j-ésima conexdo de entrada no instante de tempo ¢,
n é uma taxa de aprendizado, xf representa o valor do j-ésimo atributo da entrada z;,



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 34

~

f(z;) representa a saida produzida pela rede no instante de tempo ¢ e y; o rétulo de z;
esperado como saida da rede.

Um limitacao para redes de uma camada, como o perceptron, é que essas s6
conseguem classificar problemas que tem enrtradas linearmente separaveis (FACELI
et al., 2011).

Multilayer Perceptron (MLP) € uma rede com neurdnios dispostos em varias
camadas. Os neurbnios que recebem diretamente os dados de entrada, compdem
a camada de entrada. Os neurbnios que recebem como entrada a saida produzida
pela camada de entrada, constituem a segunda camada e assim sucessivamente até
a ultima camada, a camada final. As camadas internas, que estao entre as camadas
de entrada e saida, sdo geralmente chamadas de camadas ocultas (KOVACS, 2002).
A Figura 10 mostra a representacao grafica da estrutura de uma MLP com duas ca-
madas ocultas.

Figura 10 — Estrutura de uma MLP com duas camadas ocultas.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

As MLPs surgiram como uma alternativa ao perceptron para solucionar pro-
blemas com entradas ndo linearmente separaveis, pois alternativa mais utilizada para
esse problema é adicionar uma ou mais camadas intermediarias. As camadas inter-
mediarias ou ocultas de uma MLP, faz uso de fun¢des de ativagédo néo lineares, como
a funcao sigmoidal (FACELI et al., 2011).

Cada neurénio de uma MLP realiza uma fungéo especifica. A fungéo imple-
mentada em um neurdnio de uma camada especifica, € a combinagédo de todas as
funcdes de neurdnios de camadas anteriores que estao ligadas a ela. Conforme os o
processamento avanga entre camadas, a fung¢ao de ativagéo e o processamento rea-
lizado se tornam mais complexos. A combinagéo das fun¢des associadas a cada um
dos neurénios da rede, define a funcdo da RNA como um todo.
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Cada neurénio da camada de saida, representa uma das classes ou roétulos
presentes na base de dados de treinamento. A rede classifica corretamente um objeto,
quando o neur6nio de saida que produz o valor mais alto, corresponde a classe do
objeto. Quando nenhum ou mais de um neurdnios produzem valor elevado, a rede
nao é capaz de classificar a entrada (FACELI et al., 2011).

2.4 Configuracao de Parametros com GridSearchCV

Cada algoritmo citado nas secbes anteriores possuem uma série de para-
metros que podem influenciar no desempenho do modelo preditivo. Dependendo da
estrutura organizacional dos dados, diferentes combinagbes de parametros podem
obter desempenhos distintos. Técnicas de hiperparametrizacao consistem na busca
de uma combinacdo de parametros que extraem o melhor desempenho para uma
determinada base de treinamento (ZHENG, 2015).

Na literatura existem diferentes técnicas para encontrar a melhor combinacéo
de parametros para uma determinada base de dados. As técnicas de hiperparametri-
zacao vao desde a selecao manual de parametros, até métodos mais sofisticados que
fazem a busca de maneira automatica pela combinagéo ideal de parametros (ZHENG,
2015).

Para este trabalho, adotou-se a técnica de Grid Search para encontrar con-
figuracdo de parametros que permite obter o melhor desempenho para as técnicas
exploradas na pesquisa. O Grid Search consiste em montar uma grid de parametros
definidos por um especialista e combina-los, avaliando cada uma das combinagdes
com base em uma métrica de desempenho. Ao final do processo, o algoritmo retorna
combinagao que obteve o melhor desempenho do modelo preditivo.

Nesta pesquisa, adotou-se a implementagao GridSearchCV disponivel na bi-
blioteca do Python®, scikit-learn*. O GridSearchCV usa a validagao cruzada, apresen-
tada na Secéo 2.5.1, no processo de busca por melhores parametros (PEDREGOSA
et al., 2011).

2.5 Avaliacao dos Modelos Preditivos

A validacao de um modelo preditivo obtido a partir da utilizacdo de técnicas
de AM, geralmente envolve a execugado de experimentos dentro de um ambiente con-
trolado. Durante esses experimentos sdo adotadas diversos artificios para avaliar o

https://www.python.org
4 https://scikit-learn.org/stable/
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Figura 11 — Representacao do processo de validacao cruzada.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

desempenho de um modelo. E o caso das métricas de avaliagdo e das técnicas de
amostragem.

2.5.1 Validacao Cruzada

Técnicas de amostragem consistem em dividir os dados de entrada em sub-
conjuntos de treinamento e teste com o objetivo de obter estimativas mais confiaveis.
Validacao cruzada € um método de amostragem. A validagao cruzada é comumente
utilizada com o método K-Fold. Este método divide a base em treino e teste aleatori-
amente e refaz esse processo K vezes (AGUIAR, 2017). A validacao cruzada permite
avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos gerados. Capacidade de generali-
zacao de um modelo preditivo € conhecida pela habilidade que este tem de prever um
determinado evento, mesmo que a entrada fornecida nunca tenha sido apresentada
ao modelo antes. A Figura 11 apresenta o processo de validagao cruzada com um
determinado K.

2.5.2 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacao permitem obter parametros sobre o desempenho
dos modelos preditivos. Dessa forma, através da analise de um conjunto de métri-
cas dentro de uma série de experimentos controlados, € possivel escolher 0 modelo
preditivo que melhor soluciona o problema abordado.
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Tabela 1 — Exemplo de matriz de confusao.

Predicao

c -C

Real C |VP|FN
-C | FP | VN

Fonte: Elaborada pelo Autor.

A matriz de confusdo é um artificio usado para descrever os resultados em
um problema de classificacdo. A Tabela 1 mostra um exemplo de matriz de confusao.

A Tabela 1 demonstra um problema de classificacao, onde uma instancia pode
pertencer ou nao a classe C, sendo —C a representacao de nao pertencimento a
classe em questado. As linhas da tabela representam quantos elementos pertencem,
ou nao, a classe C. As colunas exibem quantas instancias foram classificadas como
pertencentes, ou nao, a classe C (CARVALHO et al., 2018).

As siglas usadas na Tabela 1 representam as quantidades de instancias que
foram classificadas de maneira correta ou incorreta. A seguir, é feito uma descricao
de cada sigla.

e Verdadeiros Positivos (VP): Representam a quantidade de instancias pertencen-
tes a classe C que foram classificadas como pertencendo a classe C;

e Falsos Positivos (FP): Representam a quantidade de instancias nao pertencen-
tes a classe C que foram classificadas como pertencendo a classe C;

e Verdadeiros Negativos (VN): Representam a quantidade de instancias que nao
pertencem a classe C e foram classificadas como nao pertencendo a classe C;

e Falsos Negativos (FN): Representam a quantidade de instancias pertencentes a
classe C que foram classificadas como néo pertencentes a classe C;

Os autores de (FACELI et al., 2011) citam as principais métricas para proble-
mas de classificacao: acuracia, precisao, sensibilidade (recall) e F1-Score. A seguir é
feito uma breve explicacdo sobre cada uma das métricas citadas.

e Acuracia: E a taxa de acerto do classificador. Pode ser definida pela Equagéao
2.16:

B VP+VN
- VP+FP+VN+FN

ac (2.16)
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e Precisdo: E a dimensao de instancias positivas classificadas corretamente detre
todos os positivos (AGUIAR, 2017). Pode ser definida pela Equacéao 2.17:

VP

—_— 217
VP+ FP ( )

prec =

« Sensibilidade: E a taxa de acerto nas instancias da classe positiva (AGUIAR,
2017). Pode ser definida pela Equacgao 2.18:

‘/P
- - 1
Sens = oo (2.18)

e F1-Score: E a média harménica entre precisdo e sensibilidade. Pode ser defi-

nida pela Equagéo 2.19:

Fl— 2 x prec * sens

2.19
prec + sens ( )
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos anos, pesquisadores tem aplicado inumeras técnicas de AM para
desenvolver solugcdes que melhorem o processo de ensino-aprendizado. Em seguida,
serdo explorados alguns desses trabalhos existentes na literatura.

(SANTOS; SILVEIRA; LECHUGO, 2016) apresenta um modelo computacio-
nal conceitual da aplicacao de técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais, com
énfase na Andlise de Sentimentos, em uma Avaliagdo Institucional Docente. O mo-
delo proposto realiza a captacao dos dados através de um formulario eletrénico, no
qual o aluno tem a opc¢ao de falar “oem” ou “reclamar” de seus professores. A partir
da captura das respostas, inicia-se 0 processo de mineragdo desses dados. Nesta
etapa, é realizado um processo de extracao de informacdes que identifica categorias
presentes nas afirmagdes dos alunos. Finalmente, as informacdes extraidas serdo
exibidas de forma mais amigavel através de ferramentas de visualizagcdo de dados,
para gestores e docentes. Vale ressaltar que, a pesquisa encontra-se em estado de
desenvolvimento, portanto, o autor ndo publicou resultados concretos a respeito de
seu trabalho.

(RANI; KUMAR, 2017) explora um sistema baseado em AS que visa melhorar
0 processo de ensino-aprendizado através da extracao de informacdes em comenta-
rios multilingues presentes na plataforma de cursos Coursera. O sistema proposto foi
dividido em 5 componentes principais: coleta de dados, pré-processamento de dados,
identificacdo de sentimentos e emog¢des, computacao de satisfacao e insatisfacdo e
visualizagédo de dados. O corpus usado consiste em feedback de alunos a respeito
de cursos presentes na plataforma Coursera. Inicialmente, foram coletados cerca de
4.000 reviews do periodo de Agosto de 2015 até Agosto de 2016. Os cometarios cole-
tados foram feitos durante o periodo de curso. Posteriormente, foram coletados mais
1.700 avaliacdes realizadas ap6s o periodo de curso. Depois da etapa de coleta de
dados, foi usada a linguagem R para tratar o pré-processamento de dados e a classi-
ficacdo de sentimentos. Durante a etapa de pré-processamento, foram realizadas as
etapas de: tokenizacdo, conversado para minusculas, normalizacdo, stemming, remo-
cao de conteldo irrelevante e traducao de sentencas. Na etapa de identificacao de
sentimento e emocéo, foi usado o NRC Emotion Lexicon ou Emolex ', para associar
palavras com sentimento positivo ou negativo.

Para validar a proposta, (RANI; KUMAR, 2017) analisou comentarios feitos
por estudantes em um Sistemas de Resposta Estudantil universitario para 25 cursos
diferentes ao longo de dois anos. Foi comparada a porcentagem de sentimento posi-

1

https://saifmohammad.com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm
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tivo nos comentarios dos alunos a respeito de determinado curso com a nota média
deste mesmo curso em uma escala de 0-100. Ao final das avaliagdes, notou-se que
a diferenca foi de menos de 20% entre os métodos. Apesar de promissor, o sistema
apresenta algumas limitacdes. A precisdo do modelo depende da qualidade das avali-
acles coletadas. Por isso, é preciso ter cuidado com a coleta das opinides dos alunos.
Os SREs devem ser bem projetados e deve haver um empenho de professores e ges-
tores para que o maior numero possivel de alunos fornega um feedback completo e
preciso. Nos trabalhos futuros o autor pretende criar uma Interface de Programacao
de Aplicagdes (API do inglés) para comunicar o sistema proposto com SREs e plata-
formas de aprendizado online para permitir um analise em tempo real dos comentarios
dos alunos.

(BALAHADIA; FERNANDO; JUANATAS, 2016) produziu uma pesquisa que
objetiva o desenvolvimento de uma ferramenta de avaliagdo de desempenho do pro-
fessor usando a mineracédo de opiniao com analise de sentimentos. O estudo pode
ajudar a identificar os pontos fortes e fracos dos membros do corpo docente com
base no feedback positivo e negativo dos alunos em inglés ou em filipino. Inicialmente
€ realizada a coleta de avaliagdes dos alunos em classificagcdo numérica e escala qua-
litativa usando uma ferramenta online de avaliagdo do professor. Apo6s a coleta dos
comentarios dos alunos, sera realizado um processo de pré-processamento dos da-
dos. Nesta etapa, é realizado transformacdes sobre as sentencas a fim de remover
caracteres indesejados que ndo afetam na classificagao do texto.

Para realizar o pré-processamento, (BALAHADIA; FERNANDO; JUANATAS,
2016) envolveu os seguintes processos: 1) Converter todos os texto para letras mi-
nusculas; 2) Remocao da pontuacao; 3) Remocao de numeros; 4) Remocéao de es-
pacos em branco; 5) Remocgao das stopwords; 6) Remocao de sufixos das palavras.
Em seguida, as frases serdo submetidas a um modelo baseado no algoritmo de ML
Naive Bayes. Nesta fase, sera atribuida uma polaridade “positiva”, “negativa” ou “neu-
tra” para cada avaliacao presente no banco de dados. Finalmente, apds o resultado
da classificacao, sera exibido através ferramentas de visualizagdes os resultados das
avaliagdes docentes para gestores e professores. Cada professor sé terd acesso as
suas avaliacbes. Futuramente, os pesquisadores pretendem adicionar um verificador
de gramética e ortografia para validar as palavras presentes nos feedback’s fornecidos
pelos alunos. Também pretende-se fazer uma experimentagcdo com outros algoritmos
além do Naive Bayes com a finalidade de encontrar um modelo mais preciso e robusto.

Em (AZEVEDO et al., 2017) é proposto a utilizagdo de Analise de Sentimentos
para prevenir a evasao nos cursos de Educacao a Distancia (EAD). Em resumo, o
trabalho propée uma técnica baseada em AS para o portugués, com o objetivo de
identificar a motivacdo do aluno a partir de sua iteragdo em um férum educacional.
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Desta forma, a partir do resultado retornado, o professor pode buscar alternativas
para motivar o aluno novamente, na tentativa de evitar sua evasdo. Sao usados dois
bancos de dados para avaliar a técnica. o primeiro formado por postagens geradas
artificialmente e o segundo faz uso de postagens de diversas postagens turmas de
um curso de Ciéncia da Computacao. A técnica proposta identifica a polaridade da
motivacdo do aluno como positiva ou negativa. E considerado a polaridade positiva
com o aluno motivado e negativa para o desmotivado (que tem risco de evaséo). A
polaridade é obtida a partir de 4 etapas: pré-processamento, distribuicdo de pesos,
tratamento da negacéo e classificagdo. Ao final de todas as etapas, a técnica mostrou
uma taxa de acerto de 82% na classificacdo da motivacao dos estudantes.

Analisando a literatura existente, percebe-se a importancia do desenvolvi-
mento da pesquisa proposta por esse trabalho. Apesar da grande relevancia do tema,
pode-se notar que ainda ha uma caréncia de trabalhos relacionados a avaliagdo de do-
centes usando AS, principalmente quando o assunto é lingua portuguesa. A maioria
dos trabalhos existentes ndo apresentam resultados claros e concretos.
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4 PROPOSTA

Neste Capitulo, é apresentada a proposta deste trabalho que consiste na apli-
cacao de técnicas de AM para realizacao de analise de sentimentos em avaliacdes
docentes. O objetivo € auxiliar professores e gestores educacionais em suas decisdes
pedagdgicas. Também sdo apresentadas todas as etapas seguidas para concepgao
da pesquisa.

Durante o decorrer da pesquisa, foi desenvolvido um sistema baseado em
analise de sentimentos para auxiliar professores no momento de selecionar quais me-
todologias adotar em sala de aula. Desta maneira, o objetivo da solugdo proposta é
tornar o processo de ensino e aprendizagem mais dinamico e eficiente, pois como
citado nos Capitulos anteriores, aplicar AS nas avaliagdes docentes torna o processo
de extracao de informacdes desses feedback’s mais rapido. A solucao proposta pos-
sui dois fluxos de trabalho. O primeiro € a construgdo de um méddulo inteligente para
analise de sentimentos, e o segundo é a proposta de uma PoC web para avaliagao
docente.

O moddulo inteligente faz uso de um modelo preditivo que tem o intuito de re-
alizar a classificacdo de polaridade de avaliacbes docentes em uma das seguintes
categorias: “Insatisfatério”, “Neutro” ou “Satisfatério”. A construgdo do modelo inteli-
gente se deu pela realizacdo de uma série de etapas apresentadas na Figura 12. Foi
construida uma base com avaliacoes de alunos a respeito da satisfacdo dos mesmos
em relacdo a suas aulas. Essa base foi submetida a uma série de técnicas de AM, ge-
rando um conjunto de modelos inteligentes. Cada um dos modelos preditivos gerados
foi avaliado a partir de um conjunto de métricas de avaliagdo de desempenho, comuns
na literatura em analise de sentimentos. Por fim, o modelo que apresentou o melhor
desempenho foi selecionado para compor o médulo inteligente. Cada uma das etapas

realizadas é explicada de maneira mais detalhada ao longo da Sec¢éo 4.1.

A segunda etapa desse trabalho é a proposta de uma PoC web para avaliagao
docente. Com a escolha do melhor modelo inteligente, € proposto uma Interface de
Programacéao de Aplicativos ( do inglés Application Programming Interface - API) ba-
seada no paradigma REST. O objetivo da API é receber uma nova avaliagao docente,
submeter esta ao modelo inteligente, e depois retornar ao cliente o rétulo associado
aquele feedback. Os Cédigos 4.1 e 4.2 mostram o pseudo formato de uma requisicao
e reposta HTTP na API que contém o modelo inteligente para classificar uma nova
avaliacao docente.
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Cddigo 4.1 — Pseudo requisicao HTTP para submeter uma avaliacao ao modelo
inteligente.
POST http://<server>:5001/predict

{
"data": "A aula foi legal.",

"model": "TfIdf-SVM",

Cddigo 4.2 — Pseudo resposta HTTP com a classe predita para avaliacao subme-
tida.

Response: [{’class’: ’'satisfatorio’}]

Para testar a APl e o mdédulo inteligente, é proposto um cliente web para ava-
liacdo docente. Nesse cliente, € permitido que um usuario faca a avaliacdo de de-
terminada aula. A avaliagdo produzida é submetida a APl que faz uso do mddulo
inteligente. A satisfagcao atribuida aquela avaliagdo pelo modelo inteligente é exibida
ao usuario. Na Secéo 4.4 a PoC Web é apresentada com mais detalhes.
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(1)

(2)

(3)

Figura 12 — Etapas para o desenvolvimento do modelo inteligente.
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4.1 Modelo Inteligente

Ao longo dessa secao, sao explicadas todas as etapas seguidas para constru-
¢ao e selecdo do melhor modelo preditivo para classificagédo de avaliagées docentes
de maneira automatica. Entdo, nessa secao sao explicadas as fases de: constru-
¢ao da base, onde ocorreu a criagdo de uma base contendo avaliagdes docentes e
as respectivas polaridades associadas a estas; preparacao dos dados, onde foram
realizados processos com o intuito de melhorar a qualidade dos dados; por fim, a
fase de modelagem e avaliacdo, onde os dados foram submetidos a algoritmos de
Aprendizado de Maquina e através da avaliagdo perante métricas de desempenho foi
selecionado o modelo com melhor desempenho.

Durante todo o processo de construcdo do modelo inteligente, foi usada a
linguagem Python bem como algumas bibliotecas presentes na mesma. A escolha
do Python se deu pela sua facilidade de codificacdo e por seu grande numero de
bibliotecas que facilitam o processo de aprendizado.

4.1.1 Construcao da Base de Dados

Parte inicial do processo de criacdo do modelo preditivo inteligente foi a etapa
da construgcao da base de treinamento. Inicialmente, foram realizadas buscas por
bases abertas em portugués relacionadas ao contexto da pesquisa. Contudo, o resul-
tado néo foi satisfatério, pois a maioria das bases encontradas por meio dos trabalhos
relacionados pertencem a outras linguas que nao séo a portuguesa. Os poucos tra-
balhos para lingua portuguesa, ndo deixaram claro o local de acesso para as bases
utilizadas em suas pesquisas.

Por esses motivos, optou-se pela constru¢cdo uma base propria para realizar
o trabalho. Para constru¢do da base, foi usada uma estratégia inspirada no trabalho
de (AZEVEDO et al., 2017). A estratégia consiste em gerar a base de treinamento de
dados de maneira artificial. Ou seja, um grupo de pessoas foi selecionado, e esses
tinham o objetivo de criar avaliagbes para simular um aluno que acabou de assistir
uma aula e deixou um feedback a respeito da mesma.

O grupo foi formado por um total de cinco pessoas, todos estudantes do curso
de Ciéncia da Computagédo do Instituto Federal de Ciéncia e Tecnologia do Ceara
(IFCE). A escolha desses, se deu pelo fato de todos estarem inseridos em um am-
biente de ensino, tendo aulas constantemente, o que facilitou a criacdo das avalia-
¢Oes ficticias por meio dos mesmos. As avaliagGes foram coletadas no periodo de
20/08/2019 a 08/02/2020. Em seguida, sado explicados a forma como as avaliacées
foram coletadas até a maneira como ela foi exportada para ser usada na construcao
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do modelo inteligente proposto no trabalho.

Durante todo processo de criacdo da base, foram utilizadas as ferramentas do
google: forms, sheets e app scripts. A escolha dessas ferramentas se deu pelo fato
das mesmas serem faceis de manipular e da abstracdo de problemas como a hos-
pedagem. Além do mais, para recursos usados neste trabalho, todas as ferramentas
foram gratuitas.

Inicialmente, foi criado um formulério no google forms para coletar as novas
avaliagdes. O formulario é composto por duas perguntas. A primeira € “O que vocé
achou da sua aula hoje?”, que esta em forma de campo de texto aberto, para que
0S usuarios possam colocar sua avaliagdo subjetiva a respeito de determinada aula.
O outro campo, é formado pela pergunta “Informe qual seu nivel de satisfagéo”, que
recebe como resposta um campo de selecdo Unica, que pode ser preenchido com
os valores “Insatisfatério”, “Neutro” ou “Satisfatério”, cada uma dessas equivale as
polaridades: “Negativo”, “Neutro”, “Positivo” respectivamente. A Figura 13 mostra o

formulario usado.

Figura 13 — Formulario usado para aquisicao de avaliacoes rotuladas.

Avalie sua aula

0 que vocé achou da sua aula hoje? »

Informe gual seu nivel de satisfacao *

(O Insatisfatorio () Neutro (O Satisfatorio

Fonte: Elaborada pelo Autor.

A ideia do formulario com duas perguntas é simples. A segunda pergunta
serve como rétulo ou classe para primeira, pois, como mostrado na Secao 2.3 pro-
blemas de aprendizagem supervisionada (caso deste trabalho) necessitam de um
conjunto de treinamento formado tuplas (z;,y;) onde y; € um rétulo para o vetor de
atributos ;. Entao, neste trabalho, o conjunto de treinamento € formado por tuplas do
formato (Avaliagédo, Satisfacao) as quais representam a primeira e segunda pergunta
do formulario respectivamente.

As avaliag6es coletadas no formulario, ficam automaticamente salvas em uma
planilha no google sheets, a ferramenta de planilhas do google. Com os dados salvos
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em uma planilha, foi usado a ferramenta google app scripts ' para manipular os dados
da mesma. O google app scripts € uma ferramenta que permite trabalhar e manipular
de maneira simples as outras plataformas do google como formularios, planilhas, etc.
Dessa forma, as avaliacdes coletadas foram importadas, transformadas em javascript
object notation (JSON) e disponibilizadas como uma API. Assim, nas préximas etapas
para gerar o modelo inteligente, que sdo explicadas nas seg¢des seguintes, ficou mais
facil importar as avaliagdes coletadas, pois bastou realizar uma requisicdo HTTP no
app script criado, que todos os feedback’s coletados foram importados. A parte (1) da
Figura 12 representa todo fluxo seguido para a constru¢ao da base de treinamento.

Ao final do periodo de coleta, um total de 706 avaliagdes foram obtidas. O
conjunto de dados construido € apresentado na Tabela 2, na qual pode ser observado
a proporcao das avaliagdes para cada uma das categorias consideradas.

Tabela 2 — Quantidade de avaliagcoes coletadas por classe.

Classes Quantidade
Insatisfatorio 241

Neutro 230

Satisfatério 235

| Total 706

Fonte: Elaborada pelo Autor.

A etapa de construcao da base de dados é seguida pela etapa de preparacao
dos dados. Nesta, os processos explicados na Secado 2.2.3 foram aplicados, com o
objetivo de melhorar a qualidade dos dados de entrada e consequentemente obter um
modelo inteligente com o melhor desempenho possivel. A seguir, sdo explicados de
maneira detalhada como cada um dos processos de preparacdo de dados foi realizado
durante o decorrer do trabalho.

4.1.2 Preparacao dos Dados

ApGs a construgcédo da base, deu-se inicio a fase de preparagdo dos dados
antes. A fase preparacédo de dados foi dividida em duas etapas. A primeira é o pré-
processamento dos dados textuais e a segunda é a etapa de representacédo de pala-
vras. Em seguida, é explicado como estes dois processos foram realizados durante o
decorrer do trabalho.

1

https://www.google.com/script/start/
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4.1.2.1 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento, foram realizados os procedimentos de nor-
malizagao e remogao de stopwords, explicados na Secao 2.2.3. O objetivo desta etapa
¢ tratar os dados da base contendo avaliacbes docentes, com o intuito de melhoréa-los
para assim obter um modelo preditivo com 0 melhor desempenho possivel.

O primeiro passo foi, a partir dos “dados brutos” produzidos na fase de cons-
trucao da base de treinamento explicada na Secéo 4.1.1, realizar o processo de nor-
malizacdo. O primeiro passo da etapa de normalizagao foi deixar todas as avaliagcdes
coletadas em letras minudsculas.

Apéds a conversao das avaliacbes para letras minusculas, foram usadas ex-
pressdes regulares, através da biblioteca re? do Python, para remover quebras de
linhas e caracteres especiais do texto. Esse processo torna-se necessario, pois, ca-
racteres como -+*/"#&!?, podem influenciar negativamente no processo de analise do
texto. O Codigo 4.3 representa a fungcdo em Python usada para fazer a normalizacao
do texto.

Codigo 4.3 — Pseudo codigo em Python para representar o processo de norma-
lizacao do texto.
import re

def limpa_texto (texto) :

texto = texto.lower ()

texto = re.sub("[—+*/""7 ()V#\QS!?2,;%&:~<>=|.S{}]", "", texto)
texto = re.sub("\n", " ", texto)

texto = re.sub(’"’, "", texto)

if texto == '[’': texto = ""

if texto == '"]’: texto = ""

return texto

O processo de normalizacao das frases é uma etapa extremamente essen-
cial. Por exemplo, na hora de submeter o texto ao treinamento nos algoritmos de AM,
as palavras “excelente”, “excelente!”, “@excelente”, “Excelente” serédo todas tratadas
como features diferentes pelo algoritmo. Com o termino da normalizacao, foi gerada a

base de avaliagbes com os “dados limpos”.

Com os “dados limpos”, foi realizado o processo de remogao de stopwrods ex-
plicado na Secao 2.2.3.3. Nessa etapa, uma série de palavras que ndo influenciam de
maneira significativa no sentimento do texto foram removidas. Para realizar o processo

2

https://docs.python.org/3/library/re.html
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de remocao de stopwords € necessaria uma lista com um conjunto de stopwords na
lingua do texto usado como base de treinamento. No caso deste trabalho, o portu-
gués. A lista usada neste trabalho foi a disponivel na biblioteca do Python, Natural
Language Toolkit* (NLTK) que é bastante popular em tarefas que envolvem PLN.

A lista de stopwords da NLTK possui um total de 203 palavras. Ao longo dos
testes preliminares usando a base sem stopwords como base de treinamento, notou-
se uma queda consideravel na precisao da classe “Insatisfatério”. Assim, foi feita
uma analise nesta lista e notou-se que a palavra “nao” pertencia a lista de stopwords.
Pode-se verificar que a palavra “ndo” tem grande impacto sobre a negatividade de
uma frase. Por exemplo, considere a frase “a aula n&o foi boa”. Ao remover a palavra
ndo, a nova frase sera “a aula foi boa”, o que remove o sentido de negatividade da
frase. Também observou-se que ao longo de toda base existia 141 ocorréncias da
palavra “ndo” ao qual 106 estavam presente nas avaliacbes “Insatisfatério”. Assim,
percebeu-se que a palavra “ndo” encontra-se fortemente atrelada ao sentimento de
“Insatisfatério”. Por conta disso, decidiu-se remover a palavra “n&o” da lista original de
stopwords resultando em uma nova lista com 202 palavras.

Ao final da etapa de pré-processamento, decidiu-se gerar duas bases de da-
dos. Uma com as avaliagdes originais sem a remocao de stopwords e outra contendo
as avaliacbes sem a presenca de stopwords. O intuito disso é verificar o impacto de
desempenho causado pela utilizacdo ou ndo de uma lista de stopwords no problema
de AS explorado nesta pesquisa. As duas bases serviram de entrada para o processo
de representacao de palavras que é explicado ao longo da préxima secao.

4.1.2.2 Representacao de Palavras

Com os dados pré-processados, deu-se inicio a fase de representacdo de
palavras. Nessa etapa, sdo usadas técnicas para transformar os “textos brutos” em
um formato numérico ou vetorizado. Esse processo torna-se necessario dado que
os algoritmos de AM néo trabalham com texto em seu formato puro. Para realizar a
representacao de palavras neste trabalho, foram usadas duas técnicas comumente
utilizadas na literatura em PLN para representagdo de palavras. A primeira foi o Bag-
Of-Words, a qual € explanado com detalhes na Sec¢do 2.2.4.1. E asegunda é o TF-IDF
que é detalhado na Segao 2.2.4.2.

Para implementar a representacdo de palavras foram usadas duas classes
presentes na biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011): o CountVectorizer* e

3
4
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_
extraction.text.CountVectorizer.html
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Tabela 3 — Descricao de cada uma das base de dados geradas na etapa de pre-
paracao dos dados.

Base de dados | Descricao

tf_idf_sem_stop | Base sem stopwords representada com TF-IDF

tf_idf_com_stop | Base com stopwords representada com TF-IDF

bow _sem_stop | Base sem stopwords representada com Bag-Of-Words

bow_com_stop | Base com stopwords representada com Bag-Of-Words
Fonte: Elaborada pelo Autor.

o TfidfVectorizer® que séo usadas para representar o texto com as técnicas de repre-
sentacao de palavras BOW e TF-IDF, respectivamente. A escolha de utilizagao destas
classes se deu pela abstragcao de complexidades de implementagao proporcionadas
por ambas.

Como na fase de pré-processamento foram geradas duas bases (com stopwords
e sem stopwords), cada uma das bases foi submetida a uma das duas técnicas de re-
presentacdo de palavras presentes no trabalho. Assim, ao final desta etapa foram
geradas quatro bases vetorizadas e prontas para serem usadas como base de treina-
mento das técnicas de AM exploradas no trabalho. A Tabela 3 mostra a nomenclatura
atribuida a cada uma das bases de dados, bem como a descricdo delas.

O Cédigo 4.4 mostra um pseudo cédigo baseado na linguagem Python que re-
presenta todos os processos implementados e seguidos durante a fase de preparagao
dos dados.

Cddigo 4.4 — Pseudo codigo em Python para representar os processos realiza-
dos durante a etapa de preparacao dos dados.

from sklearn import TfidfVectorizer

from sklearn import CountVectorizer

# Pre-processando e removendo stopwords

dados_limpos = pre_processamento (dados_brutos)

dados_sem_stop = remocao_stop (dados_limpas)

dados_com_stop = dados_limpos

# Representacdo com TF-IDF
tf_idf_sem_stop = TfidfVectorizer (dados_sem_stop)

tf_idf com_stop TfidfVectorizer (dados_com_stop)

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_

extraction.text.TfidfVectorizer.html
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# Representacdo com BOW

bow_sem_stop CountVectorizer (dados_sem_stop)

bow_com_stop = CountVectorizer (dados_com_stop)

Apds representar cada uma das bases, com e sem stopwords, verificaram-se
as dimensdes de todas elas. Essa informacao € importante, pois, alguns algoritmos
como o SVM tém tendéncias a ter desempenhos melhores quando aplicados a bases
com muitas colunas e poucas linhas (JOACHIMS, 1998) (GOUDJIL et al., 2018).

A Tabela 4 apresenta as dimensdes das quatro bases de dados. Pode-se
perceber que os valores das linhas nunca mudam, pois, todas as bases tém um to-
tal de 706 instancias. Os valores das colunas sao alterados apenas nas bases que
tem ou ndo stopwords. Esse fato ocorre, pois, quando o texto é representado com
TF-IDF ou BOW ¢é criado uma matriz com a quantidade de colunas equivalente ao
total de palavras distintas no corpus. Contudo, as implementacées CountVectorizer
e TfidfVectorizer trabalham com o conceito de matriz esparsa para otimizar o uso da
memoéria (PEDREGOSA et al., 2011).

Tabela 4 — Dimensoes das quatro bases depois de vetorizadas.

Base Linhas Colunas
tf_idf _sem_stop 706 657
tf_idf_com_stop 706 726
bow_sem_stop 706 657
bow_com_stop 706 726

Elaborada pelo Autor.

Na parte (2) da Figura 12, é sumarizado todo fluxo seguido durante a prepara-
cao dos dados, desde a entrada dos dados brutos até as quatro bases representadas
de forma numéricas prontas para passar pelo treinamento perante as técnicas de AM
com intuito de criar modelos preditivos inteligentes para classificacdo de avaliagdes
docentes.

4.1.3 Modelagem e Avaliacao

Com os dados pré-processados e representados numericamente, deu-se ini-
cio ao processo de avaliagdo dos modelos preditivos inteligentes. As bases vetori-
zadas foram submetidas aos algoritmos de AM comuns na literatura, explicadas na
Secéao 2.3, para a tarefa de classificacdo de texto. No caso, as técnicas selecionadas
foram: Naive Bayes detalhado na Secdo 2.3.2, as Arvores de Decisdo explanadas na
Secéao 2.3.1, o SVM explicado na Secao 2.3.3 e por fim o MLP explanado na Secao
2.3.4.
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Foram escolhidas as implementacdes disponiveis na biblioteca scikit-learn do
Python. A escolha da scikit-learn se deu por esta oferecer grande facilidade e eficién-
cia em tarefas de predigéo e analise de dados (PEDREGOSA et al., 2011).

Cada uma das quatro bases geradas na etapa de preparacao de dados pas-
sou processo de busca por hiperparametros com GridSearchCV. Em seguida foram
realizados experimentos combinando as quatro bases e as quatro técnicas de AM para
o problema de classificacdo de texto explorado no trabalho. Assim, foram avaliados
um total de dezesseis modelos preditivos inteligentes. A Tabela 5 mostra a nomen-
clatura atribuida a cada um dos modelos avaliados e a descricao (base de dados e
algoritmo) de cada um deles.
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Tabela 5 — Descricao de cada modelo preditivo usado na pesquisa.

Base de dados Descricao
SVM treinado com a base sem stopwords representada
com TF-IDF
SVM treinado com a base com stopwords representada
com TF-IDF
SVM treinado com a base sem stopwords representada
com Bag-Of-Words
SVM treinado com a base com stopwords representada
com Bag-Of-Words
MLP treinado com a base sem stopwords representada
com TF-IDF
MLP treinado com a base com stopwords representada
com TF-IDF
MLP treinado com a base sem stopwords representada
com Bag-Of-Words
MLP treinado com a base com stopwords representada
com Bag-Of-Words
AD treinada com a base sem stopwords representada
com TF-IDF
AD treinada com a base com stopwords representada
com TF-IDF
AD treinada com a base sem stopwords representada
com Bag-Of-Words
AD treinada com a base com stopwords representada
com Bag-Of-Words
NB treinado com a base sem stopwords representada
com TF-IDF
NB treinado com a base com stopwords representada
com TF-IDF
NB treinado com a base sem stopwords representada
com Bag-Of-Words
NB treinado com a base com stopwords representada
com Bag-Of-Words

Fonte: Elaborada pelo Autor.

svm_tf idf_sem_stop

svm_tf idf_com_stop

svm_bow_sem_stop

svm_bow_com_stop

mip_tf_idf_sem_stop

mip_tf_idf_com_stop

mlp_bow_sem_stop

mlp_bow_com_stop

ad_tf_idf_sem_stop

ad_tf_idf_com_stop

ad_bow_sem_stop

ad_bow_com_stop

nb_tf idf _sem_stop

nb_tf idf com_stop

nb_bow_sem_stop

nb_bow_com_stop

4.2 Definicao de Hiperparametros

Foi realizado o processo de selegdo de hiperparametros para cada técnica
de AM explorada no trabalho. Para selecionar os hiperparametros foi usada a classe
GridSearchCV da scikit-learn, apresentada na Secao 2.4. O uso dessa técnica con-
siste em selecionar um conjunto de parametros especificos para cada algoritmo de
AM. Esses parametros selecionados sdo submetidos a cada algoritmo através do uso
de uma cross-validation com o numero de partigdes igual a 10, parametro comumente
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utilizado na literatura em experimentos de AM, usando todo o conjunto de dados para
realizar o treinamento e retornar a melhor combinacédo encontrada. A seguir é feito
um detalhamento da configuragdo de parametros usada para cada algoritmos de AM
utilizado nesta pesquisa.

O primeiro algoritmo a ser utilizado foi o Naive Bayes. Essa foi a Unica das
quatro técnicas que nao precisou passar pelo processo de selecado de hiperparame-
tros com GridSearchCV, pois, essa ndo necessita de nenhum parametro para ser
treinada com as bases de dados. O uso do NB nessa pesquisa se deu pelo uso da im-
plementacgéo da scikit-learn, MultinomialNB®. O MultinomiaINB é uma variagdo do NB
classico ideal para trabalhar com classificagéo de caracteristicas discretas, por exem-
plo, a classificacdo de texto. O Cddigo 4.5 mostra como o MutinomialNB foi usado
com cada uma das quatro bases presentes na pesquisa.

Cddigo 4.5 — Utilizacao do MultinomialNB na pesquisa.

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

777 Modelo treinado com NB e a base sem stopwords representada

com TF-IDF ’'7’

nb_tf idf_sem_stop = MultinomialNB ()

nb_tf_ idf_sem_stop.fit (tf_idf_ sem stop, classes)

77 Modelo treinado com NB e a base com stopwords representada

com TF-IDF ’'''

nb_tf idf_com _stop = MultinomialNB ()

nb_tf_idf_com_stop.fit(tf_idf_com_stop, classes)

77 Modelo treinado com NB e a base sem stopwords representada
com BOwW "'’

nb_bow_sem_stop = MultinomialNB ()

nb_bow_sem_stop.fit (bow_sem_stop, classes)

777 Modelo treinado com NB e a base com stopwords representada
com BOwW "'’

nb_bow_com_stop = MultinomialNB ()

nb_bow_com_stop.fit (bow_com_stop, classes)

O método fit representa a funcao que realiza o treinamento do conjunto de da-
dos perante o algoritmo de AM. A funcéo pode ser usada no formato . fit(x,y), onde
X € 0 conjunto de dados de treinamento, no caso desta pesquisa uma das quatro re-
presentagdes com a base de avaliagdo docente, e y representa o conjunto de classes
relacionadas a base de treinamento, no caso desse trabalho a satisfagdo atribuida as

6
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Tabela 6 — Grid usada no processo de selecao de parametros com GridSearchCV
para o DecisionTreeClassifier.

Parametro Descricao

Funcéo para medir a qualidade de uma divisao.

E a métrica essencial para a construgdo da arvore de decisao.
splitter Representa estratégia utilizada para escolher a divisdo em cada no.
E a profundida maxima da arvore. Profundidade demais pode

gerar um sistema super especializado nos dados de treinamento.
Pouca profundidade diminuira a capacidade de generalizagdo do
modelo.

criterion

max_depth

Fonte: Elaborada pelo Autor.

avaliacOes ( Insatisfatério, Neutro, Satisfatério). Essa configuracdo do método fit se
aplica a todas as técnicas explicadas nesse trabalho.

Para o treinamento com Arvores de Decis&o, foi usado a classe da scikit-learn,
DecisionTreeClassifier’. O DecisionTreeClassifier ¢ ideal para realizar classificagédo
multicitasses que é quando existem mais de dois atributos alvos, como é o caso deste
trabalho. Foi montada uma grid de parametros com o objetivo de achar a melhor
combinacao para o DecisionTreeClassifier e as quatro bases com GridSearchCV. A
Tabela 6 mostra o conjunto de parametros selecionados para montar a grid de busca
por melhores parametros para o DecisionTreeClassifier e suas respectivas descrigoes.

O Cabdigo 4.6 ilustra o uso das quatro bases com o algoritmo de AD seleci-
onado, bem como os parametros que foram selecionados para cada uma das bases
apos o processo de GridSearchCV.

Cébdigo 4.6 — Ultilizacao do DecisionTreeClassifier na pesquisa.

from sklearn import tree

77 Modelo treinado com AD e a base sem stopwords representada
com TF-IDF ’'7'

ad_tf_ idf sem stop = tree.DecisionTreeClassifier(criterion = '
gini’, max_depth = 100, splitter = ’random’)

ad_tf_idf_sem stop.fit(tf_idf_sem_stop, classes)

"7’ Modelo treinado com AD e a base com stopwords representada
com TF-IDF ’'''

ad_tf_idf_com_stop = tree.DecisionTreeClassifier(criterion = '

gini’, max_depth = 100, splitter = ’"random’)

ad_tf_idf com_stop.fit(tf_idf_com_stop, classes)

7 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.
DecisionTreeClassifier.html#sklearn.tree.DecisionTreeClassifier
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777 Modelo treinado com AD e a base sem stopwords representada

com BOwW "'7
ad_bow_sem_stop = tree.DecisionTreeClassifier (criterion = '
entropy’, splitter = ’'random’, max_depth = 100)
ad_bow_sem_stop.fit (bow_sem_ stop, classes)
77 Modelo treinado com AD e a base com stopwords representada
com BOW ’'7
ad_bow_com_stop = tree.DecisionTreeClassifier (criterion = 'gini’,
splitter = ’"random’, max_depth = 100)

ad_bow_com_stop.fit (bow_com_stop, classes)

O MLPClassifier® da scikit-learn foi a implementagdo das redes MLP usada

neste trabalho. Com o intuito de melhorar o desempenho do classificador, também foi
montada uma grid de parametros para passar pelo GridSearchCV. A Tabela 7 mostra
0 conjunto de parametros selecionados e suas respectivas descricoes.

Tabela 7 — Grid usada no processo de selecao de parametros com GridSearchCV
para o MLPClassifier.

Parametro Descricao

solver

O solver é um solucionador para otimizagcao de pesos na MLP.
O solver 'adam’, tem um desempenho melhor para conjunto de
dados grandes. Para bases pequenas o ’Ibfgs’

€ mais recomendado.

Representa o numero de neurénios na i-ésima camada oculta.

hidden_layer sizes Quanto maior o valor do hidden_layer_sizes, maior o tempo

de treinamento do modelo.

Alfa é um parametro para o termo de regularizacao, também

alpha conhecido como termo de penalidade, que combate o

sobreajuste dos modelos ao restringir o tamanho dos pesos.

Fonte: Elaborada pelo Autor.

O Cabdigo 4.7 representa a utilizacdo do algoritmo perante as quatro bases,

bem como o conjunto de parametros que foi selecionado ap6s o uso do GridSerachCV
em cada uma das bases.

Caddigo 4.7 — Ultilizacao do MLPClassifier na pesquisa.

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

77 Modelo treinado com MLP e a base sem stopwords representada
com TF-IDEF ’'7

mlp_tf idf sem stop = MLPClassifier (alpha = le-3,
hidden_layer_ sizes = (100,), solver = ’1bfgs’)

8

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.
MLPClassifier.html
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mlp_tf idf sem stop.fit(tf_idf_sem_stop, classes)

77 Modelo treinado com MLP e a base com stopwords representada
com TF-IDEF ’'7'

mlp_tf idf com stop = MLPClassifier (alpha = le-3,
hidden_layer_ sizes = (100,), solver = ’"1bfgs’)

mlp_tf idf com stop.fit (tf_idf_com_stop, classes)

77 Modelo treinado com MLP e a base sem stopwords representada
com BOW "'’

mlp_bow_sem stop = MLPClassifier (alpha = 1e-05,
hidden_layer_ sizes = (10,), solver = ’"adam’)

mlp_bow_sem_stop.fit (bow_sem_ stop, classes)

77 Modelo treinado com MLP e a base com stopwords representada
com BOW "'’

mlp_bow_com_stop = MLPClassifier (solver="adam’,
hidden_layer_ sizes=(10,), alpha = 1e-05)

mlp_bow_com_stop.fit (bow_com_stop, classes)

A scikit-learn possui diferente implementacdes para o algoritmo SVM. Nesse
trabalho adotou-se a implementacdo SVC® que permite trabalhar com diferentes tipos
de kernel, e é ideal para classificagdo multiclasse. Para configurar o SVC foi selecio-
nado uma grid de parametros com o objetivo de extrair o melhor desempenho possi-
vel do classificador. A Tabela 8 mostra os parametros selecionados para passar pelo
processo de busca por melhores parametros com GridSearchCV e suas respectivas
descrigdes.

Tabela 8 — Grid usada no processo de selecao de parametros com GridSearchCV
para o SVC.

Parametro Descricao

Especifica o tipo de kernel para ser usado no algoritmo.Pode ter
o valor “linear”, para trabalhar melhor com dados linearmente
separaveis. Pode ser também “rbf”, “poly”, “sigmoid”

e “precomputed”.

Fonte: Elaborada pelo Autor.

kernel

O Cobdigo 4.8 representa a utilizagdo do SVC no trabalho, bem como os para-
metros que foram achados para cada uma das bases.

Cébdigo 4.8 — Utilizacao do SVC na pesquisa.

from sklearn.svm import SVC

9 nhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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77 Modelo treinado com SVM e a base sem stopwords representada
com TF-IDEF ’'7

svm_tf_idf_ sem stop = SVC(kernel = ’'linear’)

svm_tf_ idf_ sem stop.fit (tf_idf_sem_stop, classes)

77 Modelo treinado com SVM e a base com stopwords representada
com TF-IDF ’'7'

svm_tf_ idf com_stop = SVC(kernel = ’'linear’)

svm_tf_ idf com stop.fit (tf_idf_com_stop, classes)

77 Modelo treinado com SVM e a base sem stopwords representada
com BOW "'’

svm_bow_sem_stop = SVC (kernel = ’'linear’)

svm_bow_sem_stop.fit (bow_sem_stop, classes)

77 Modelo treinado com SVM e a base com stopwords representada
com BOwW "'7

svm_bow_com_stop = SVC (kernel = ’"linear’)

svm_bow_com_stop.fit (bow_com_stop, classes)

4.3 Avaliacao dos modelos preditivos

Com o processo de busca por hiperparametros com GridSearchCV realizado,
foram executados dezesseis experimentos combinando as quatro bases ja explicadas
e as quatro técnicas de AM. Foi realizado o processo de Validacao Cruzada, explicado
na Seg¢ao 2.5.1, que consiste em dividir a base em treino e teste de maneira aleatéria
e refaz o procedimento K vezes. O objetivo do uso da validagédo cruzada nesse traba-
Iho é verificar a capacidade de generalizacdo dos modelos preditivos inteligentes. A
capacidade de generalizacdo de um modelo preditivo inteligente, é a habilidade que
este modelo tem de classificar dados corretamente mesmo que este nunca tenha visto
o dado de entrada.

Para este trabalho, foi adotado um valor de K=10. Apesar de n&o existir uma
regra que justifique o valor de K=10, esse € um valor normalmente adotado para pro-
blemas de classificacado que realizam validacao cruzada, pois, esse valor foi mostrado
empiricamente para produzir estimativas de taxa de erro de teste que ndo sofrem viés
excessivamente alto nem variagdo muito alta (JAMES et al., 2013). Para realizar o pro-
cesso de validagdo cruzada, foi usada a classe da scikit-learn, cross _val predict'.

Com o processo de validagdo cruzada realizado, os modelos preditivos fo-
ram avaliados perante as métricas discutidas na Secéo 2.5.2. Essas métricas séo:
a acuracia que mede o desempenho geral do modelo, ou seja, quantas instancias o

10
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modelo classificou corretamente; a Precisao apresenta quantas instancias de uma de-
terminada classe o algoritmo classificou corretamente; a Sensibilidade mostra quantas
instancias o modelo classificou como uma classe em especifico estao corretas; o F1-
Score representa a média harmonica entre precisao e sensibilidade de uma classe.

Com a avaliacao realizada, o modelo que apresentou melhor desempenho
perante as métricas citadas, foi escolhido para compor o médulo inteligente para clas-
sificacdo automatica de avaliagcdes docentes. A avaliagdo e escolha do melhor modelo
preditivo sdo detalhadas no Capitulo 5.

A parte (3) da Figura 12 mostra todo o fluxo seguido durante a etapa de mo-
delagem e avaliagao realizada no decorrer desta pesquisa, desde o treinamento com
as técnicas de AM selecionadas para o trabalho até a escolha do melhor modelo pre-
ditivo.

4.4 Prova de Conceito Web

Com todo processo de analise e desenvolvimento do melhor modelo preditivo
para classificar a satisfacdo dos alunos, € proposto uma PoC Web para permitir o
uso do moédulo inteligente. A ideia consiste da constru¢cdo de uma APl em Flask'"
que recebe uma nova avaliacdo submete ao melhor modelo preditivo e retorna como
resposta para o usuario a satisfagéo extraida daquele feedback.

A partir da construcao da API é possivel seguir duas vertentes de trabalho.
Uma é fornecer os servicos da API para sistemas de resposta estudantis ja existen-
tes. Ou seja, SREs ja existentes podem simplesmente integrar o servi¢co de classi-
ficacdo de avaliacdes docente proposto no trabalho. A segunda é a construcao de
um sistema préprio onde os alunos possam avaliar determinada aula de um disciplina
em especifico. A avaliagdo gerada pode ser submetida ao modulo inteligente, que ira
classificar a satisfacdo daquele aluno e direcionar a mesma para o professor da dis-
ciplina avaliada. Assim, o professor através de ferramentas como dashboards podera
visualizar de maneira mais intuitiva e condensada a satisfacdo de seus alunos, Assim,
0 mesmo sera capaz de tomar alguma decisdo sobre suas metodologias de ensino e
consequentemente tentar promover melhorias no ambiente de aprendizado.

Para o escopo deste trabalho, é proposto um cliente web apenas para testar o
modelo inteligente. A ideia é a interface fornecer um espaco para que o usuario entre
com uma nova avaliacdo. O cliente web ird consumir o servigo oferecido pela API ja
explicada e exibird para o usuario a satisfagéo atribuida pelo modelo inteligente para
aquela avaliagdo. Para o desenvolvimento desta etapa, escolheu-se o framework web

11
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Vue.js'? que permite a criagdo de clientes web de maneira facil e rapida. A Figura 14
mostra o fluxo seguido na PoC proposta.

Figura 14 — Fluxo da PoC web proposta para o trabalho.

@ Nowva avaliagao
(1) [ Cliente Web
Velp
Usuario

Predigdo (2)| | Mova avaliagdo (3)| | Predigdo

APl em Flask

Modulo Inteligente

Modelo Inteligente

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Neste fluxo de interacao entre usuario e sistema, pode-se identificar as se-
guintes etapas: em (1), o usuario usa o cliente web para digitar uma nova avaliacao;
em (2), é feito uma requisicdo HTTP na API proposta passando o feedback como pa-
rametro, este sera pré-processado, vetorizado e submetido ao mddulo inteligente; em
(3), a API retorna o valor predito (“Insatisfatério”, “Neutro”, “Satisfatorio”) para aquela

avaliacao; por fim, em (4), o cliente web exibe a satisfacao predita para o usuario.

12 https://vuejs.org
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5 RESULTADOS

No Capitulo 4, foi apresentada a proposta de um sistema baseado em Analise
de Sentimentos para auxiliar no processo de ensino e aprendizado bem como todos
0Ss passos seguidos para o desenvolvimento da solugao proposta. Este capitulo apre-
senta os resultados obtidos com o desenvolvimento da proposta através da analise de
desempenho dos modelos preditivos.

5.1 Analise de Desempenho dos Modelos Preditivos

Os primeiros resultados exibidos consistem de uma abordagem comparativa
da utilizacao de diferentes modelos preditivos que satisfazem o problema abordado no
trabalho. Assim, através do uso de um conjunto de métricas apresentadas ao longo da
leitura e uma série de experimentos controlados usando algoritmos de AM, foi possivel
escolher o modelo preditivo que melhor resolveu o problema discutido.

Como citado no Capitulo 4, foram realizados diferentes experimentos com
uma base inicial de avaliacées docentes que foi duplicada ao manter uma base man-
tendo stopwords e outra removendo e as vetorizando com duas técnicas diferentes,
gerando um total de quatro bases de treinamento. Ao todo, sdo comparados dezes-
seis modelos preditivos resultantes da combinacado das quatro bases com as quatro
técnicas de AM explanadas na Secao 2.3 gerando um total de dezesseis experimentos
que sdo analisados a seguir.

Com a realizacéo do processo de validacao cruzada explicado na Sec¢ao 4.3,
foram produzidos uma série de resultados que s&do minuciosamente avaliados nesta
secao. A primeira andlise feita sobre o desempenhos dos modelos preditivos foi a res-
peito da acuracia global dos modelos. O intuito de comparar a acuracia dos modelos
€ obter um parametro sobre o desempenho geral dos modelos, ou seja qual a capa-
cidade dos mesmos classificarem uma avaliagdo docente de maneira correta como

“Insatisfatério”, “Neutro” e “Satisfatorio”.

A Tabela 9 mostra os valores de acuracia obtidos com a validagdo cruzada
realizada com a combinacdo das quatro bases com as quatro técnicas de AM. Na
tabela 9, é possivel observar que as técnicas que obtiveram a melhor acuracia global
foram a SVM aplicada a base com stopwords representada com TF-IDF e a MLP
aplicada a base com stopwords representada com BOW.
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Tabela 9 — Acuracia Global - Técnicas Supervisionadas.

Base AD NB MLP SVM

tf_idf_sem_stop 77,47% 82,29% 82,43% 83,99%
tf_idf com_stop 78,32% 83,14% 84,13% 86,40%
bow_sem_stop 76,48% 81,86% 85,26% 81,86%

bow_com_stop 76,91% 82,57% 86,40% 83,71%
Fonte: Elaborada pelo Autor.

O segundo ponto analisado na comparagao dos experimentos é a sensibili-
dade para classe “Insatisfatério”. Essa métrica revela quantas avaliagbes que foram
consideradas “Insatisfatorio” na base de treinamento realmente foram classificadas
como “Insatisfatorio” pelos modelos preditivos. Resolveu-se dar mais relevancia a
classe “Insatisfatério”, pois entende-se que a insatisfagdo dos alunos é o que causa
algum tipo de mudanca nas metodologias de ensino usadas por um professor em sala
de aula. Pois, a partir do momento que um professor percebe que seus alunos es-
tao insatisfeitos com sua maneira de ministrar seus ensinamentos ele procura novos
métodos de ensino para assim melhorar a satisfacdo de seus alunos bem como os
desempenho dos mesmos. A Tabela 10 mostra a sensibilidade obtida pelos dezesseis
experimentos para a classe “Insatisfatorio”. Observando a Tabela 10 percebe-se que o
experimento que apresentou o melhor resultado para a métrica avaliada é novamente
o algoritmo SVM aplicado a base de dados com stopwords representada com TF-IDF.

Tabela 10 — Sensitividade da Categoria Insatisfatério.

Base AD NB MLP  SVM
tf idf sem_stop 74,00% 85,00% 83,00% 85,00%
tf_idf_com_stop 76,00% 84,00% 83,00% 87.00%
bow_sem_stop 82,00% 85,00% 86,00% 86,00%

bow_com_stop 74,00% 80,00% 86,00% 86,00%
Fonte: Elaborada pelo Autor.

A precisao da categoria “Insatisfatorio” representa todas as instancias que o
modelo classificou como “Insatisfatorio” que realmente estdo corretas. Resolveu-se
atribuir uma relevancia a essa métrica, pois se um modelo classifica muito as avali-
acOes de maneira negativa e essas classificacoes estao erradas e os alunos estao
satisfeito com a forma de ensino do professor, isso pode causar mudangas desne-
cessarias nas metologias do professor que nem sempre podem ser boas. A Tabela
11 mostra os valores da precisdo da classe “Insatisfatério” obtidas com a realizacao
dos experimentos. Observando a Tabela 11 percebe-se que a configuragdo que ob-
teve melhor precisdo da classe “Insatisfatério” foi 0 modelo gerado pela base com
stopwords representa com TF-IDF treinada com SVM.
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Tabela 11 — Precisao da Categoria Insatisfatorio.

Base AD NB MLP SVM

tf_idf sem_stop 77,00% 79,00% 83,00% 83,00%
tf_idf com_stop 79,00% 82,00% 85,00% 87,00%
bow_sem_stop 72,00% 79,00% 86,00% 80,00%

bow com _stop 78,00% 83,00% 86,00% 84,00%
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Como a precisao e sensibilidade da categoria “Insatisfatorio” foram considera-
das, o F1-Score da mesma também foi considerada, tendo em vista que o F71-Score
representa a média harmdnica da precisdo e sensibilidade de uma classe. A Tabela
12 apresenta os valores do F71-Score da classe insatisfatério com a realizagdo dos
experimentos. Analisando a Tabela 12 percebe-se que novamente a configuracao que
obteve o melhor desempenho na métrica avaliada foi o SVM aplicado a base de dados
com stopwords representada com TF-IDF.

Tabela 12 — F1-Score da Categoria Insatisfatorio.

Base AD NB MLP SVM

tf_idf sem_stop 76,00% 82,00% 83,00% 84,00%
tf_idf com_stop 77,00% 83,00% 84,00% 87,00%
bow_sem_stop 77,00% 82,00% 86,00% 83,00%

bow_com_stop 76,00% 82,00% 86,00% 85,00%
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Com a observacédo dos resultados, percebe-se que apesar da rede MLP e
o SVM apresentarem melhores resultados, o algoritmo SVM destacou-se nas métri-
cas escolhidas para avaliagcéo, principalmente quando aplicado a base de dados com
stopwords representada com TF-IDF.

Com o bom desempenho apresentado, o modelo escolhido para compor o
maédulo inteligente desse trabalho foi 0 que combina o algoritmo SVM com a técnica de
representacao de palavras TF-IDF. Também optou-se pela ndo remogao de stopwords
das avaliacdes docentes.

Tabela 13 — Matriz de confusao para o SVM aplicado a base com stopwords re-
presentada TF-IDF.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 210 14 17
Neutro 25 181 24
Satisfatorio 7 9 219

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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A Tabela 13 apresenta a matriz de confusao obtida para o experimento que
combinou o SVM com TF-IDF. As demais matrizes de confusédo estao presentes nos
Anexos deste trabalho.

5.1.1 Discussao Sobre o Desempenho do SVM

O algoritmo SVM é uma das técnicas amplamente difundidas na literatura para
a tarefa de classificacao de texto. Os autores de (JOACHIMS, 1998) debatem algumas
caracteristicas envolvidas no processo de classificacao de texto que justificam o bom
desempenho do algoritmo na tarefa. Uma das principais caracteristicas citadas pelo
autor € a alta dimensionalidade dos dados de entrada. Segundo os autores, o bom
desempenho do SVM nessas situacdes ocorre dado que 0 mesmo usa protecédo de
overfitting, que nao depende necessariamente do espaco de dimensional da base de
treinamento.

Outra caracteristica que normalmente permite que o SVM obtenha um bom
desempenho sdo bases de treinamento com poucas instancias (GOUDJIL et al., 2018).
Ambas estas as caracteristicas citadas estdo presentes na base de treinamento utili-
zada neste trabalho. Como ja citado na Secao 4.1.1, a base de treinamento construida
contém um total de 706 instancias, um numero relativamente pequeno para problemas
de classificagdo. Outro aspecto a ser considerado é a base de dados apos ser repre-
sentada com a técnica TF-IDF. A base resultante € uma matriz com 726 atributos, uma
dimenséao consideravelmente alta para problemas de classificacdo. Esses sao alguns
pontos estudados que teoricamente justificam o bom desempenho do algoritmo SVM
para o problema em questéo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Evitar a evasao universitaria tornou-se um grande desafio para as IES e exis-
tem poucos mecanismos que ajudam professores e gestores educacionais a tomar
decisdes para mitigar esse problema. A evasao de um universitario pode ser causada
por inimeros fatores internos e externos a instituicao de ensino. Uma variavel impor-
tante no processo de evasao € a satisfacdo dos alunos com relacao as metodologias
adotadas por seus professores. Os sistemas de resposta estudantil possibilitam a ava-
liacdo de alunos a respeito do desempenho de seus professores. Contudo, analisar
e extrair alguma informacgéo util para os professores e gestores educacionais € um
processo macgante e pode ser demorado.

Nesse contexto, este trabalho apresentou um mecanismo baseado em analise
de sentimentos para extrair informacao de maneira automatica de avaliagdes docen-
tes. O objetivo do mecanismo proposto é extrair a satisfagao (“Insatisfatério”, “Neutro”,
“Satisfatério”) de maneira automatica de uma avaliacao docente. Dessa forma, ha uma
otimizagao no tempo de analise do feedback estudantil, 0 que permite aos professores
adequar de maneira mais eficiente suas metodologias de ensino para assim satisfazer
as necessidades dos alunos e melhorar o processo de ensino aprendizado. Assim,
pode-se auxiliar a criar um ambiente mais propicio a permanéncia dos discentes.

Este trabalho contou com uma série de experimentos controlados que permi-
tiram avaliar o desempenho de diferentes técnicas de AM combinadas com diferentes
bases de dados. Com a realizagdo dos experimentos, foi possivel escolher um modelo
preditivo que melhor soluciona o problema abordado. Ao longo da analise dos experi-
mentos, foi possivel perceber que a técnica que apresentou melhor desempenho foi o
algoritmo SVM, que obteve acuracia superior a 86% quando aplicado a base de dados
representada com a técnica TF-IDF.

Como apresentado ao longo do trabalho, uma das grandes dificuldades para
problemas de classificacao de texto em portugués é encontrar bases relacionadas ao
contexto abordado, para realizar o treinamento e avaliagdo dos modelos preditivos.
Neste trabalho nao foi diferente. Por isso, durante o desenvolvimento da pesquisa
optou-se pela construgcdo de uma base com avaliagdes docentes ficticias. Embora
a base de treinamento utilizada neste trabalho tenha sido gerada artificialmente, ao
longo da analise dos resultados foi possivel perceber que o desempenho dos modelos
preditivos foi satisfatorio.

A partir de tudo que foi apresentado neste trabalho, € proposto como traba-
Ihos futuros, aumentar a base de avaliacées usada no desenvolvimento da pesquisa
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e agregar novas fontes de dados relacionadas ao contexto abordado. Pretende-se ex-
plorar outras técnicas convencionais de Aprendizado de Maquina e também analisar a
classificacdo de texto usando Deep Learning por meio das Redes Neurais Recorren-
tes, em especial as redes LSTM (Long Short-Term Memory). Uma vez que as LSTM
estdo sendo bastante difundidas para problemas de classificacao de texto.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO DOS EXPERIMENTOS
REALIZADOS DURANTE A PESQUISA

Matrizes de confusédo obtidas com a realizacdo dos dezesseis experimentos
controlados presentes na pesquisa.

Tabela 14 — Matriz de confusao para o experimento nb_bow_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 194 30 17
Neutro 29 175 26
Satisfatorio 12 9 214

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 15 — Matriz de confusao para o experimento nb_bow_sem_stop.

Insatisfatéorio Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 204 23 14
Neutro 41 165 24
Satisfatorio 12 14 209

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 16 — Matriz de confusao para o experimento nb_tfidf _com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 202 25 14
Neutro 31 173 26
Satisfatorio 14 9 212

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 17 — Matriz de confusao para o nb_tf_idf_sem_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 204 23 14
Neutro 37 170 23
Satisfatorio 16 12 207

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 18 — Matriz de confusao para o ad_bow_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 178 31 32
Neutro 35 159 36
Satisfatorio 15 14 206

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 19 — Matriz de confusao para o experimento ad_bow_sem_stop.

Insatisfatéorio Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 198 24 19
Neutro 48 156 26
Satisfatorio 28 21 186

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 20 — Matriz de confusao para o experimento ad_tf_idf_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 182 22 37
Neutro 33 161 36
Satisfatorio 15 10 210

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 21 — Matriz de confusao para o experimento ad_tf_idf_sem_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 179 30 32
Neutro 36 156 38
Satisfatorio 16 7 212

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 22 — Matriz de confusao para o experimento mlp_bow_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 207 23 11
Neutro 27 186 17
Satisfatorio 7 11 217

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 23 — Matriz de confusao para o experimento mlp_bow_sem_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 208 24 9
Neutro 27 181 22
Satisfatorio 6 16 213

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 24 — Matriz de confusao para o experimento mlp_tf_idf_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 200 29 12
Neutro 21 191 18
Satisfatorio 15 17 203

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 25 — Matriz de confusao para o experimento mlp_tf_idf_sem_stop.

Insatisfatéorio Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 200 27 14
Neutro 31 179 20
Satisfatorio 10 22 203

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 26 — Matriz de confusao para o experimento svm_bow_com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 207 16 18
Neutro 25 176 29
Satisfatorio 15 12 208

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 27 — Matriz de confusao para o experimento svm_bow_sem_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatorio 207 19 15
Neutro 33 165 32
Satisfatorio 19 10 206

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 28 — Matriz de confusao para o experimento svm_tf_idf _com_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 210 14 17
Neutro 25 181 24
Satisfatorio 7 9 219

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 29 — Matriz de confusao para o experimento svm_tf_idf_sem_stop.

Insatisfatério Neutro Satisfatorio

Insatisfatoério 204 19 18
Neutro 36 168 26
Satisfatorio 5 9 221

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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