ANALISE DE DADOS DO TWITTER:

UMA PERSPECTIVA PSICOLOGICA DO BAIXO RENDIMENTO DOS
ESTUDANTES BRASILEIROS DURANTE E POS PANDEMIA

ALEX SANTOS DA SILVA'
PAULO HENRIQUE MIRANDA LOPES?
JOSE ROBERTO FONTOURA?

UNIVERSIDADE DO ESTADO DA BAHIA — UNEB
2023

RESUMO

Durante a pandemia, ampliou-se o0 uso das redes sociais como meio de
comunicagao, expressao e interacdo entre pessoas ao redor do mundo. Para
exploracao disso, foi desenvolvida uma aplicacdo para coletar e analisar dados de
postagens através de uma maquina de aprendizado usando processamento de
linguagem natural (PLN) para identificacdo e analise de sentimentos em relacéo a
universidade. Para a construcdo do embasamento tedrico foram usados autores
como: MEDHAT;, HASSAN; KORASHY. Essa pesquisa se configura como
exploratéria e descritiva, tendo como objetivo cruzar dados retirados de publicagbes
do Twitter visando analisar assuntos mais relevantes durante os ultimos quatro anos
para identificacdo de palavras, frases e expressdes para determinado sentimento
nos textos coletados. Os resultados revelaram uma predominancia de sentimentos
negativos nas postagens dos alunos, indicando o confinamento decorrente da
pandemia como um impacto negativo tanto no bem-estar emocional quanto no
desempenho académico.

Palavras-chave: Twitter. Analise de sentimentos. Processamento de linguagem
natural.

ABSTRACT

During the pandemic, the use of social networks as a means of communication,
expression and interaction between people around the world has expanded. To
explore this, an application was developed to collect and analyze data from posts
through a learning machine using natural language processing (NLP) to identify and
analyze feelings towards the university. For the construction of the theoretical basis,
authors such as MEDHAT; HASSAN; KORASHY were used. This research is
configured as exploratory and descriptive, aiming to cross data taken from Twitter
publications in order to analyze more relevant subjects during the last four years to
identify words, phrases and expressions for a certain feeling in the collected texts.
The results revealed a predominance of negative feelings in the students' posts,
indicating the confinement resulting from the pandemic as a negative impact on both
emotional well-being and academic performance.

Keywords: Twitter. Analyze feelings. Natural language processing.
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1 INTRODUGAO

Durante a pandemia, ampliou-se o uso das redes sociais como meio de
comunicacao, expressao e interagao entre pessoas ao redor do mundo.

As universidades que atuavam de forma presencial tiveram que se adaptar
ao ensino remoto, para suprir a necessidade de continuidade das aulas, que por
causa do periodo de confinamento foram interditadas.

Em vista disso, diversos estudantes comecaram a sentir dificuldades perante
as grandes demandas. Muitos deles recorreram as redes sociais como meio de
expressar a insatisfacdo da sua vida académica, o baixo rendimento que tiveram por
causa desse cenario.

Gundim et al. (2021) investigaram reag¢des emocionais negativas, como
estresse, ansiedade, luto, raiva e panico, em relacdo ao desempenho académico,
com base em sete artigos publicados em 2020.

Os resultados destacam que esse impacto nao recebe a devida atencao nas
universidades, enquanto as redes sociais se tornam a principal plataforma utilizada
pelos jovens para expressar seus sentimentos e opinides em relagdo a vida
académica. (Gundim et al., 2021).

De acordo com Araujo et al. (2020), a pandemia de COVID-19 teve um
impacto psicologico importante, resultando em ansiedade e depressdo ampliadas
pela incerteza e pela sobrecarga de informacgoes.

Nesse sentido, € necessario que as instituicdes implementem medidas
preventivas em larga escala para promover a saude fisica e psicolégica de
estudantes e professores, além de desenvolver planos para o retorno as aulas e o
manejo de infeccdes nos campi.

Segundo a pesquisa realizada por Maia, Dias (2020), foi observado um
aumento significativo de perturbagao psicolégica, como ansiedade, depressao e
estresse, entre os estudantes durante a pandemia, em comparagcdo com periodos
considerados normais.

No entanto, os autores ndo abordaram explicitamente agdes e estratégias de
protecdo e promog¢ao da saude mental nesse contexto. De acordo com Schmidt et
al. (2020), pesquisas indicam que o medo de contrair um virus altamente contagioso
e potencialmente fatal, cujas caracteristicas e trajetérias ainda sao pouco
compreendidas, tem impacto negativo no bem-estar psicolégico de muitas pessoas.

Os estudantes enfrentaram incerteza em relagao a progressao académica, o
que afetou negativamente sua saude mental. Fatores como ser do sexo feminino,
estar estudando e apresentar sintomas fisicos especificos foram associados a um
maior impacto psicoldgico, incluindo niveis mais altos de estresse, ansiedade e
depressao.

Medidas de apoio mencionadas incluem intervengdes psicoldgicas precoces
para grupos de alto risco, recursos de suporte psicoldgico, redes de suporte online e
informagdes precisas baseadas em evidéncias em formatos acessiveis. Teixeira,
Dahl (2020) relataram que os estudantes experimentaram uma variedade de
sentimentos, como medo, estresse, ansiedade, luto, culpa, raiva e desamparo,
devido a incerteza causada pela emergéncia.

Foram identificadas acdes para reduzir esses impactos, incluindo a criagao
de uma rotina de estudos baseada nos interesses individuais, encontros virtuais
para praticas integrativas e complementares, orientagbes académicas remotas,
apoio psicossocial por meio de grupos de apoio e acesso a profissionais por meios
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virtuais. Yuan S. et al. (2020) descobriram que 65,92% da amostra do estudo eram
estudantes.

A maioria dos participantes relatou que seu estado emocional permaneceu
estavel nas duas semanas iniciais da pandemia. Os autores enfatizam a
necessidade de implementar agées para minimizar o impacto na saude mental
daqueles que experimentaram alteragdes emocionais. Cao W et al. (2020)
constataram que a saude mental dos estudantes foi impactada de maneiras
diversas durante o surto de COVID-19.

A pesquisa revelou que 24,9% dos estudantes apresentaram niveis de
ansiedade elevados, atribuidos a fatores como estabilidade financeira, pressao
psicologica e econdmica, preocupagdes académicas e impacto da epidemia na vida
cotidiana, além de receios em relacdo aos estudos e ao futuro profissional, falta de
comunicacao interpessoal e disseminagao de noticias falsas. O aumento no numero
de pacientes e casos suspeitos, assim como a expansao do surto para diferentes
regioes, gerou preocupacao publica, intensificando a ansiedade.

Diante do exposto anteriormente, a fim de suprir essa necessidade a partir de
uma analise mais profunda dos dados que demonstram o maior indice desses
disturbios mentais que causam/causaram esse baixo rendimento, essa pesquisa
busca responder a seguinte questdo-problema: "Como identificar padrées de
sentimentos expressos através das postagens do Twitter?"

Para isso foi necessario desenvolver uma machine learning (maquina de
aprendizado) com capacidade de identificar padrées de textos através do
processamento de linguagem natural, buscando similaridades e padrbes de
sentimentos perceptiveis nas postagens. Com a linguagem de programagao Python
para o desenvolvimento da machine learning, foram usadas diversas bibliotecas
para simplificar e auxiliar o desenvolvimento do cédigo, como a pandas e matplotlib,
requests, re, random, wordcloud, nltk, sklearn, pickle.

Tendo como objetivos especificos:

a) cruzar dados retirados de publicagdes do Twitter visando analisar tweets de
assuntos mais relevantes durante os ultimos quatro anos para comparar uma base
de dados de sentimentos pré-classificados, para identificacao de palavras, frases e
expressdes chaves para cada determinado sentimento ou emogao expresso nos
textos coletados do Twitter; b) Apontar os impactos visiveis aparentes nos dados
recolhidos com o intuito de analisar os sentimentos predominantes nas publicacdes
referentes a cada um dos ultimos quatro anos e sua influéncia na vida académica; c)
Validar, a partir do estudo levantado, a predominancia de sentimentos negativos que
permeiam as dificuldades psicologicas enfrentadas durante a pandemia e a
repercussao pos pandemia, gerando insatisfacdo académica.

O interesse pelo tema se fez a partir das inquietagdes pessoais
fundamentadas pela universidade em si, especificamente através do conhecimento
critico adquirido, no qual compreende-se a intencionalidade e as razdes por tras do
grande aumento em indices de depresséo e ansiedade no periodo pandémico e pds
pandémico, o que causa, de maneira significativa, consequéncias negativas.

A anadlise de dados possibilita uma facilidade em filtrar informag¢des de forma
direta. Através disso, foi criado um algoritmo de reconhecimento de padrdes com o
processamento de linguagem natural. A solugao trouxe relatérios sobre a expressao
dos sentimentos dos estudantes no Twitter, que por sua vez, tém a maior
predominédncia de sentimentos negativos. Isso possibilitou, a partir dos autores
supracitados, a dedugao de que os alunos tiveram baixo rendimento causado pelo
periodo pandémico.
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Este trabalho € composto por: introdugdo apresenta uma visdo geral do
artigo, destacando os principais temas abordados. Em seguida, € apresentado o
referencial tedrico, no qual sédo utilizadas fontes de autores externos e confiaveis
para embasar o trabalho.

A metodologia € descrita detalhadamente, destacando o tipo de pesquisa
realizada e os procedimentos adotados. A analise de resultados discute as
informacgdes coletadas e apresenta os principais achados da pesquisa. Por fim, as
consideragdes finais resumem a andlise realizada e apresentam as conclusdes
alcangadas a partir da pesquisa.

2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico serdo apresentados conceitos sobre redes sociais, analise de
sentimentos e processamento de linguagem natural. Também serdo apresentadas
algumas das principais tecnologias que serao utilizadas durante o desenvolvimento.
Para a construcdo do embasamento foram usados trabalhos de autores como:
Medhat; Hassan; Korashy 2014.

2.1 REDES SOCIAIS

As redes sociais sdo aplicagcdes que geram espacos virtuais para um grupo
de pessoas se relacionarem por meio do envio de mensagens. De acordo com
Marteleto (2001, p.72) as redes sociais, representam “[...] um conjunto de
participantes autbnomos, unindo ideias e recursos em torno de valores e interesses
compartilhados”. Sendo ela parte de um grupo social que atua no cotidiano. Redes
sociais na Internet possuem elementos caracteristicos, que servem de base para
que a rede seja percebida e as informacgdes a respeito dela sejam compreendidas.
(Recuero 2009).

Assim como exposto, o Twitter, midia social de fama e uso mundial, € uma
rede que permite a flexibilidade para os seus usuarios para expressar sua livre
opiniao. Criado em margo de 2006, € uma rede social gratuita que permite o
compartilhamento de opinides, informagdes e variados tipos de conteudos.

O Twitter também ¢é utilizado para compartilhar noticias, conhecimentos
pessoais e fatos em geral, opinides, eventos (Naaman; Boase, 2010). Com as
hashtags, curtidas, tweets e retweets € possivel acompanhar a opinidao publica
sobre cada determinado assunto. O mesmo é extremamente relevante para dois
grupos de usuarios: aqueles que estdo em busca de informagdes e aqueles que
desejam compartilhar informacdes de maneira ampla.

Uma das principais ferramentas do Twitter, € os Trending Topics, onde
disponibiliza aos usuarios os assuntos mais falados do mundo ou do pais no
momento. Também é possivel fazer uso de hashtags, que servem para destacar
palavras-chave e colocar em alta no Trending Topics o conteudo do texto publicado
de forma resumida (Santos, 2023).

O Twitter é uma plataforma importante para o engajamento e mobilizagao
social. Através dos recursos de compartilhamento rapido de informacdes e de
amplificagdo de conteudo, os assuntos ganham visibilidade e podem alcangar um
publico vasto em tempo real. Movimentos como o ativismo online, campanhas de
conscientizagdo e peticdes tém encontrado no Twitter um espacgo propicio para
difundir suas mensagens e promover mudangas na sociedade. A capacidade de
conectar pessoas de diferentes partes do mundo, permitindo o acesso a
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perspectivas diversas e a oportunidade de participar de discussdes relevantes, faz
do Twitter uma ferramenta poderosa no cenario atual de interconectividade global.

No préximo topico serdo expostos detalhes sobre analise de sentimentos,
que é essencial para compreender as emocgoes e opinides expressas nas redes
sociais.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS

A anadlise de sentimentos desempenha um papel fundamental na
compreensao e interpretacdo das informacdes compartilhadas nas plataformas de
midia social. Com o crescimento exponencial do volume de dados gerados nessas
redes, torna-se cada vez mais desafiador extrair insights valiosos dessas
informagdes. A analise de sentimentos surge como uma abordagem promissora
para lidar com esse desafio, permitindo a categorizagado automatica dos sentimentos
expressos nos textos, bem como a identificacdo de sua polaridade.

Segundo Liu (2012), a analise de sentimentos € um campo de estudo que se
dedica a examinar as emogdes, avaliagdes, atitudes e sentimentos associados a
diversos elementos, como organizagdes, servigos, produtos, individuos, eventos,
questdes, tépicos e seus atributos. Considerando a influéncia significativa que as
opinides exercem no comportamento das pessoas, a analise de sentimentos se
mostra uma ferramenta extremamente valiosa. Ao proporcionar uma analise
aprimorada e uma alocagao mais eficiente dos recursos relacionados a essas
entidades, essa avaliacao das opinides produz resultados significativos.

O principal propésito da andlise de sentimentos é categorizar
automaticamente os sentimentos expressos em um texto, utilizando um filtro de
palavras. Segundo Medhat, Hassen e Korashy (2014), a finalidade desse processo
€ extrair opinides, identificar os sentimentos expressos e classificar sua polaridade.

A utilizacdo da analise de sentimentos proporciona uma forma automatizada
de averiguar as redes sociais identificando nas publicagdes os sentimentos imersos
nelas. A utilizacdo desses dados pode auxiliar nas tomadas de decisdes, fazendo
com que essas sejam mais eficientes e detenham maiores chances de serem
bem-sucedidas.

A percepcgao sobre a analise de sentimento mencionada por Hussein (2018)
destaca a importancia dessa pratica para identificar e extrair informagdes subjetivas
presentes no texto. Ao aplicar técnicas de processamento de linguagem natural e
anadlise de texto, é possivel compreender as emocgdes, opinides e atitudes
expressas pelos individuos, fornecendo uma visdo mais abrangente do conteudo
textual. Essa abordagem permite uma analise mais precisa das rea¢gées emocionais
dos estudantes, contribuindo para a compreensao dos impactos psicolégicos em
contextos académicos e aprimorando estratégias de apoio e intervencgao.

Para compreender as emogdes expressas em textos, € necessario realizar
uma analise profunda de sentimentos. Essa abordagem busca entender os
sentimentos presentes na comunicagao humana, como textos e avaliagoes.

A analise profunda de sentimentos requer o uso do processamento de
linguagem natural (PLN). O PLN capacita as maquinas a compreender e interpretar
a linguagem humana, sendo essencial na identificacdo e classificacdo das
expressdes emocionais presentes nos textos analisados. Essa combinacao de
analise de sentimentos e PLN proporciona insights valiosos sobre as opinides e
emogdes das pessoas. Com o avango continuo do PLN, podemos esperar
melhorias na analise de sentimentos, resultando em analises mais precisas e
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detalhadas. A unido entre a analise profunda de sentimentos e o PLN traz
beneficios para diversas areas da sociedade.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo de pesquisa em
inteligéncia artificial que busca formas de utilizar computadores para manipular e
compreender a linguagem natural. De acordo com Allen (2003), um dos desafios
fundamentais do PLN é lidar com a ambiguidade presente na linguagem humana.
Brascher (2002) destaca e apresenta exemplos das diferentes formas de
ambiguidade na linguagem natural:

Ambiguidade lexical: ocorre quando nao é possivel interpretar o significado
de uma palavra isolada. Por exemplo, a palavra "manga" pode se referir a fruta
manga ou a manga da camiseta.

Ambiguidade semaéantica: ocorre quando uma frase pode ter varias
interpretagcbes possiveis devido ao relacionamento dos termos. Por exemplo, a frase
"Ela ndo chora mais porque ele partiu”. (ou ela chorava porque ele havia partido, ou
ela parou de chorar uma vez que ele ja foi embora).

Ambiguidade pragmatica: esta relacionada ao contexto e a situacdo do
falante no momento da comunicagao. Por exemplo, na frase "Paulo vai a escola",
nao fica claro se Paulo € um estudante ou se esta apenas indo a escola naquele
momento.

Ambiguidade predicativa: ocorre quando € necessario interpretar as relagdes
entre o predicado, os participantes e os argumentos. Por exemplo, na frase "Eu a
deixei feliz. (feliz = ou atributo do sujeito ou atributo do objeto).

Ambiguidade sintatica: surge na estruturacdo das frases em constituintes
hierarquicos. Por exemplo, na frase "o policial viu o ladrao com a camera.", nao fica
claro se o policial estava com uma camera ou se o ladrdo estava com uma camera
quando foi visto.

Além disso, a resolugdo da ambiguidade também contribui para a extragéo de
informacgdes relevantes e precisas de grandes volumes de texto, auxiliando em
tarefas como analise de sentimentos, analise de opinides e extracido de
conhecimento. A continua pesquisa e avangos no campo do Processamento de
Linguagem Natural visam aprimorar cada vez mais a capacidade dos sistemas de
compreender e resolver a ambiguidade presente na linguagem humana, tornando a
interagdo com a tecnologia mais intuitiva e eficiente.

Para a execugado do processamento de linguagem natural com a analise de
sentimentos de forma automatizada é utilizado a abordagem de aprendizado de
maquina.

2.4 ABORDAGEM DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Na abordagem de aprendizagem de maquina € desenvolvido um modelo de
classificagdo onde uma mensagem esta associada a uma polaridade ou sentimento,
na seguinte frase “Esse semestre esta muito exaustivo! Os professores sé estéao
preocupados em fechar a unidade no prazo.” o sentimento associado ao semestre é
decepcao.

Os dados que serao utilizados para a producao deste modelo sdo chamados
de dados de treinamento. Essa base de dados sera uma que ja foi pré-classificada,
isto €, que ja reconhece esses padrdes descritos e normalmente sao formados por
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uma mensagem e cada uma esta vinculada a uma classe, podendo ser um
sentimento ou polaridade (Computer On The Beach, 2018). Podemos dividir os
métodos de classificagdo que utilizam a abordagem de aprendizagem de maquina
em métodos de aprendizagem supervisionados e nao supervisionados Medhat,
Hassan e Korashy (2014).

A abordagem de aprendizagem supervisionada necessita de uma colegao
pronta de treinamento, ou seja, depende de uma numerosa quantidade de
documentos classificados. As técnicas que podem ser utilizadas em aprendizagem
supervisionada com modelos probabilisticos sdo Naive Bayes, Maxima Entropia e
Redes Bayesianas, ou com modelos lineares Rede Neural e Maquinas de vetores
de suporte e ainda modelos baseados em regras e técnica como arvore de decisédo
(Wilson; Wiebe; Hoffmann 2008; Medhat; Hassan; Korashy 2014; Tan, Steinbach;
Kumar 2009; Zhang; Zhou 2010).

No evento Computer on the Beach (2018) & citado o método que utiliza
palavras-chaves, dicionarios ou estatistica para a classificagdo, para assim
reconhecer e identificar dados chaves que se enquadram com os dados em analise.
Isso torna necessario o tratamento e filtragem desses dados. Esse € o método nao
supervisionado, que ndo necessita de uma base de dados de treinamento. Este
meétodo tem como principal vantagem a independéncia do dominio, isto €, este
modelo ndo tem como base um conjunto limitado de treinamento (Soni; Patel, 2014).
O método permite que nao se limite apenas a base de dados que ja possui, mas
também aprendendo conforme novos dados sao adicionados.

Portanto, a analise de sentimentos por meio da abordagem de aprendizagem
de maquina permite a identificacdo e categorizagdo automatizada de sentimentos
em textos, contribuindo para uma compreensao mais abrangente das opinides e
atitudes expressas pelos individuos. Essa analise € realizada tanto por meio de
meétodos supervisionados, que dependem de dados de treinamento previamente
classificados, quanto por métodos n&o supervisionados, que utilizam técnicas de
classificagdo baseadas em palavras-chave, dicionarios ou estatisticas, permitindo
um aprendizado continuo e independente do dominio.

Para o desenvolvimento do trabalho foi escolhida a linguagem de
programacao Python, que sera detalhada no préximo tépico.

2.5 PYTHON

Python é uma linguagem de altissimo nivel orientada a objeto, de tipagem
dinamica e forte, interpretada e interativa (Borges, 2010). De acordo com Borges
(2014), possui uma sintaxe clara e concisa, favorecendo a legibilidade do cddigo
fonte e com isso, torna-se possivel aumentar a produtividade no desenvolvimento
utilizando esta linguagem.

Atualmente, ela é uma das linguagens de programacao mais referenciadas
em anadlise de dados e ferramentas de programagao, devido a sua facilidade de
aprendizagem e ampla aplicabilidade. O Python foi desenvolvido por Guido van
Rossum em 1991, seu nome veio de uma série humoristica britanica Monty Python’s
Flying Circus (Santana; Galesi, 2010).

De acordo com o index de Comunidade de Programacédo da TIOBE - The
Software Quality Company (2023), que mede a popularidade das linguagens de
programacao, o Python ocupa a primeira posicdo em maio de 2023. Além de ser
facil de aprender também é multiplataforma, ou seja, funciona em diversos sistemas
operacionais.
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“‘Nos ultimos dez anos, Python passou de uma linguagem de computagao
cientifica inovadora, ou para ser usada "por sua propria conta e risco", para uma das
linguagens mais importantes em ciéncia de dados, aprendizado de maquina
(machine learning) e desenvolvimento de softwares em geral, no ambiente
académico e no mercado [...]” (Mckinney, 2018, p.20). Sua escolha para esse
projeto foi pela facilidade em trabalhar nessa area de dados.

3 METODOLOGIA

A metodologia tem como objetivo apresentar os meios de pesquisa a serem
utilizados para corroborar com a proposta do estudo referido, visando demonstrar de
maneira clara o objetivo da pesquisa.

O tipo de pesquisa & exploratéria e descritiva, adequada para investigar a
relagéo entre o baixo rendimento académico e os sentimentos dos estudantes. Essa
abordagem permitira uma analise inicial e descritiva dos dados coletados no Twitter,
buscando compreender melhor essa relagéo.

No que diz respeito a abordagem, se caracteriza como quantitativa, que
envolve o uso de técnicas de analise de dados do Twitter, como mineracio de texto
e processamento de linguagem natural (PLN), para identificar sentimentos em
relagéo a universidade nas postagens dos estudantes.

Essa pesquisa se qualifica como bibliografica que, para Fonseca (2002)

configura-se:

[...] A partir do levantamento de referéncias teéricas
ja analisadas, e publicadas por meios escritos e
eletrénicos, como livros, artigos cientificos, paginas
de web sites. Qualquer trabalho cientifico inicia-se
com uma pesquisa bibliografica, que permite ao
pesquisador conhecer o que ja se estudou sobre o
assunto. Existem porém pesquisas cientificas que se
baseiam unicamente na pesquisa bibliografica,
procurando referéncias tedricas publicadas com o
objetivo de recolher informag¢des ou conhecimentos
prévios sobre o problema a respeito do qual se
procura a resposta (Fonseca, 2002, p. 32).

Quanto aos procedimentos, a utilizagdo de uma maquina de aprendizado
para identificar e classificar os sentimentos negativos expressos nas postagens, &
utilizado o modelo de aprendizado de maquina supervisionado, ndo supervisionado
e processamento de linguagem natural.

Durante a primeira parte do projeto foi necessario a identificagao das técnicas
que foram utilizadas para analise de sentimento. Existem dois tipos de técnicas que
foram utilizados: A abordagem baseada em analise léxica usada a partir do
processamento de linguagem natural; e a abordagem baseada em aprendizado de
maquina, através da qual foi criado um programa para o treinamento com uma base
de dados que contém textos que ja foram validados na identificagdo de sentimentos.

A segunda parte do projeto foi o desenvolvimento da aplicagao para a coleta
e armazenamento dos dados do Twitter, que pode ser encontrado nesse link
(https://project-tcc.vercel.app/), fazendo a filtragem de dados desnecessarios e
buscando somente os dados que tiverem relevancia durante os quatro ultimos anos,
de acordo com que foi proposto pelo projeto para ser tratado e validado os
sentimentos e emogdes negativas referente as universidades.
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A terceira parte foi feito o tratamento dos dados removendo tudo que nao
seja relevante como links, hashtags e qualquer outra coisa escrita que nao seja
compreendido pelo processamento da linguagem natural. Para isso foi desenvolvido
um script utilizando a linguagem de programacao Python para simplificar o trabalho
de limpeza dos dados.

A quarta parte foi feito o tratamento dos dados da base de dados de
treinamento para separar os sentimentos nos quais foram feitas as analises. Para
isso foi necessario identificar o que foi fornecido pela base e quais sao as
“descricoes” dos sentimentos classificados como positivos, negativos e neutros.

A quinta parte foi desenvolver a machine learning que utilizou a abordagem
de aprendizado de maquina ndo supervisionada e a abordagem de processamento
de linguagem natural, para que a maquina fizesse interpretacdo do sentimento
descrito. Para isso, foi criado uma “mochila de palavras”, que consiste em vetorizar as
palavras para contabilizar a repeticdo de palavras. Também foi utilizado o TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency, em portugués Frequéncia
Termo-Frequéncia Inversa do Documento), para assim conseguir medir a frequéncia
de repeticdo, a qual leva em conta a importancia relativa de uma palavra em relacéo
a um conjunto de documentos. A machine learning foi treinada com uma base de
dados de treino com os sentimentos pré-classificados, para assim, identificar os
padroes necessarios para reconhecer os sentimentos encontrados na base de
dados do Twitter.

A partir dos dados coletados, foi possivel realizar uma conclusdo embasada,
a qual foi apresentada por meio da analise de sentimentos e da visualizagao de
nuvens de palavras e graficos para identificar os principais sentimentos expressos
nos textos. Com base nessas informacdes, os resultados da pesquisa foram
utilizados para elaborar graficos que evidenciam o impacto dos sentimentos
negativos no desempenho dos estudantes brasileiros, considerando uma
perspectiva psicologica.

4 ANALISE DE RESULTADOS

O trabalho tem como proposta demonstrar a partir da analise e classificagao
dos sentimentos expressos no Twitter por estudantes, fatores que impactaram no
rendimento académico. Para desenvolvé-lo foram feitos procedimentos
metodoldgicos, por exemplo, o desenvolvimento de uma aplicagdo para fazer a
coleta de dados e de uma machine learning capaz de identificar os sentimentos
expressos nos textos das postagens.

Sentimentos sdo as reacbes subjetivas e conscientes que surgem em
resposta a eventos, experiéncias e interacdes, refletindo a experiéncia pessoal e
individual da emocgao. Eles envolvem uma combinagdo complexa de processos
cognitivos, fisioldgicos e sociais, dando forma a experiéncia afetiva unica de cada
individuo. (Davidson; Scherer; Goldsmith, 2003). Podemos categorizar os
sentimentos em trés amplas categorias: positivos, negativos e neutros

Os sentimentos positivos sdo geralmente experimentados como alegres e
satisfatérios. Eles trazem uma boa sensacdo. Alguns exemplos comuns de
sentimentos positivos incluem felicidade, alegria, gratiddo, esperanga, amor,
entusiasmo, confianca e serenidade.

Os sentimentos negativos sao geralmente experimentados como
desagradaveis ou perturbadores. Eles envolvem emogbes como tristeza, raiva,
medo, culpa, frustragao, inveja e ansiedade.
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Os sentimentos neutros sdao aqueles que nao sao especificamente positivos
nem negativos. Eles sdao geralmente experimentados como uma sensagédo de
calma, indiferenca ou neutralidade emocional.

Para classificagao foi utilizado uma base de dados textuais do kaggle que foi
coletada do twitter para fins de criacdo de uma base de treinamento da machine
learning, nela contém 100.000 tweets que ja foram classificados em 3 classes de
sentimentos: positivo, negativo ou neutro, distribuidos de forma equilibrada, exibidos
abaixo no grafico 1 e demonstrado uma prévia na figura 1.

Grafico 1: Distribuigdo de base de treino por classificagcao de sentimento

Quantidade sentimento por classificacao
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Fonte: De autoria propria (2023)
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Figura 1: Exemplos de dados da base de treinamento

75463 Tartaruga ganha cadeira de rodas feita de Lego... MNeutro
53367 {@katrisilval {@1lsabelleLima Vcs g me esquecera. . Megativo
580141 (@jeonttuntold te amo mais Megativo
54909 Visao q eu amaria ter :{ https:/ft coXMnGbMySFE Megativo
62354 Ela deve ter ficado sem créditos - hitps:/f.... Megativo
95515 #Trabalho: Govemno aumenta para R$ 1.006 previ... MNeutro
21108 MN&o espere das pessoas aquilo que ve faria por... Positivo
52024 Fico vendo esse video pra animar um pouco minh... Megativo

62398 (@ihatesnakeau nem vejo mas wofnkwndke acompanh. .. Megativo

1627 #AMANHA & o grande dia D hitps-//it co/SrVnW79fBx Positivo

93410 A pessoa que vocé gosta passa a noite pensando... MNeutro
56562 {@nunes_maiza muita saudade { podia voltar Megativo
5599 Agora vou parar de postar .. infelizmente tenh... Megativo
63961 {@brszzz nunca mae me chamou -{(* Megativo

44242 {@gwbrielaf parabéns nordeste | Megativo

Fonte: De autoria propria (2023)

Os dados para o treino da machine learning, foram previamente tratados
antes do uso para o treinamento, para isso, foram utilizadas algumas bibliotecas
Natural Language Toolkit (NLTK), utilizada para o processamento de texto para
classificagao, tokenizacao, lematizagdo, marcagao, analise e raciocinio semantico.
Em resumo, fornece recursos para a maquina conseguir compreender textos
humanos.

Outra biblioteca que foi fundamental para o desenvolvimento é a scikit-learn
(sklearn), ela fornece recursos necessarios para o aprendizado de maquina, como
exemplos, para criagdo de uma maquina de aprendizado utilizando o método Naive
Bayes Multinomial que implementa o algoritmo para dados com a distribuigdo
multinomial e € uma das duas variantes classicas de Naive Bayes usadas na
classificagdo de texto (onde os dados sdo normalmente representados como
contagens de vetores de palavras).

Uma adaptagcado de uma biblioteca utilizado, foi o LelA (Léxico para Inferéncia
Adaptada) que € um fork do Iéxico e ferramenta para andlise de sentimentos
VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) adaptado para textos
em portugués, com suporte para emojis e foco na analise de sentimentos de textos
expressos em midias sociais.

Também foram utilizadas, algumas bibliotecas para tratamento de texto, fazer
requisicdo a aplicacdo que foi desenvolvida para a coleta dos dados, organizacao
de dataframe e algumas bibliotecas para montagem de graficos demonstrativos,
estatisticos e matematicos.

Apos treinar a maquina, foi feita a analise pela machine learning dos dados
que foram coletados de postagens dos estudantes no periodo de maio de 2020 até
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maio de 2023, utilizando no filtro de busca do twitter a palavra chave “aula online”,
totalizando 1800 postagens extraidas.

Com o resultado da analise de dados, foi atingido um nivel de acuracia de
81%, é importante mencionar que algoritmos de machine learning podem ter
dificuldade em interpretar termos especificos, como girias ou palavras escritas
incorretamente, o que pode afetar levemente a precisdo da analise.

Com isso foi possivel identificar uma maior existéncia de sentimentos
negativos nas postagens dos estudantes, exibido no grafico 2 logo abaixo, sendo
1123 negativos, 331 positivos e 343 neutros.

Grafico 2: Classificagao dos sentimentos analisados nas postagens
Distribuicao de Sentimentos

1000 -

800 -

600 ~

Contagem

400

200 ~

Negativo Neutro Positivo
Sentimento

Fonte: De autoria propria (2023)

Pode-se observar na figura 2 uma prévia das postagens que foram
classificadas.
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Figura 2: Postagens classificadas

Wwr v oo B G DN
00:00:00+00:00
Eu fico tao mal vendo uns trem desse, isso € tao injusto Eu to la online na cama, até durmo nas Vol 2020-06-06
reclamar da EAD aq no tt Enquanto tem gnt q ta lutando pra conseg aula e outras que nem aula est: 00:00:00+00:00
2020-06-06
00:00:00+00:00
2020-06-05
00:00:00+00:00
@anaclarex se for pra cancelar o ano letivo cancelem agora quero ficar vendo aula online nao SIS Negativo 2020
@anaclarex e cance! etivo cance g ero ficar ves LE=0Es 00-:00:00+00-00 .
2020-06-05
00:00:00+00:00
2020-06-05
00:00:00+00:00

2 @rafaagtores  Ter aula online nessa semana me deixou muito melhor, ter uma rotina ajuda muito, néo deixa a gente se sentir tio____ initil

@Marydumiranda Negative | 2020

@torresfps_ Cada minuto que passa eu tenho mais impresséo de que aula online néo serve, pq eu n to entendendo nada

5 @ImTorelli nmirl odeio mt aula online pgp

@jmcezarm_ aula online pra mim nao funciona de jeito nenhum Negativo 2020

B @camilasari comeg ) @ repens que aula online ndo funciona td 200% mortaaa Negativo 2020
ta la na aula presencial vc pensa “ah ja to aqui mesmo entao vo

& :
B = = T 0 G pEE BT I e A e | AL

00:00-00+00:00 Negativo | 2020
20200605
00:00:00+00:00
2020-06-0
00:00:00+00:00

@yhninja Eu nao aguento mais aula onfine e 00 Negativo 2020

@felipevb8778694 Gente aula online € uma merda né Negative 2020

2 @ctsilvaaa que desgraca de aula online, ndo consigo acompanhar NADA, merda de escola desorganizada do caralho Negativo 2020

yisa p fazer e diz p entregar quando voltar as aulas, do nada mudam tudo e tem q mandar por email ate uma data, ai

06
@mmiriacomtil 5 pra entregar em outra data sendo q a primeira data nem passou ainda, ai decidem fazer aula online e agora postam LT

00-00:00+00:00 Regzialy 12020

Fonte: De autoria propria (2023)

Dos tweets que foram coletados, retirando “aula online” que foi utilizada para
pesquisa, €& possivel observar na figura 3 varias palavras que descrevem
sentimentos negativos (odeio, vergonha, horrivel, burra, triste) e que fazem
referéncia ao ensino (faculdade, aula, ead)

Figura 3: Nuvem de palavras

Nuvem de Palavras - Todos os Sentimentos
yendo herrivel  falandg nenhuma au sinto
C ‘tendo au,laa boa pé’ﬁeésen_c_}il
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rT*1rmao foda e rmir tava perda

E w_lvorlhdgente _ querosala Sr0re estudar
' SHI50..todo

]
tanto sobre semestre
matéria ]
v cesgraqa :]ql '] :|

porra

ine

o prestar atencao fa”zm.mhﬁodeio aula
~ agr falta 1t o que Jal'e“'enaf l d i 7
albl: Wllnp aula cara m aculdade minuto :

.amanha

__j o] '~_-,=-.'a assistinde aula COlsa esta d;s;;
-"3-3 = que CDF_ISlgD burra tugsosaf ESCDla
=.. rulm ' _nao = ' e P l 4 ‘Uflggd;
'lﬂl't:‘lf'l[d'['pn fazer esSE =3 & A f aguento au a,’ . =
poder — h > L @
g Von tade pode estou casa ja .ie nlnguem

seipM. 1 _C ,-p- melhor de
fala prOfessorbrofessores esse Y di
cada @ainda A" onling, odelo
meio to

triste
ofica . trabalho assistir aula . patﬂ.ferﬁa?e”do

Fonte: De autoria propria (2023)

No grafico 3 podemos visualizar a distribuicdo por ano dos sentimentos
existentes nas postagens durante o periodo analisado.
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Grafico 3: Distribuicdo dos dados por ano
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Fonte: De autoria propria (2023)

A distribuicdo por ano mostra que a maioria dos dados sao de 2020, ano de
inicio da pandemia, foi neste periodo que mais postagens foram encontradas. Nos
anos seguintes, as postagens com a palavra “aula online” ficaram menos
recorrentes.

Durante a pandemia foi demonstrado através da analise dos dados que o
confinamento causou maior impacto negativo nos estudantes, o isolamento
prolongado pode levar ao aumento do estresse, ansiedade, depressédo e
sentimentos de solidao, afetando diretamente o desempenho académico.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho, foi proposto uma abordagem para analisar e classificar os
sentimentos expressos por estudantes no Twitter, com o objetivo de identificar os
fatores que impactaram seu rendimento académico. Ao longo do estudo,
desenvolvemos uma aplicacdo para coleta de dados e utilizamos técnicas de
aprendizado de maquina para realizar a classificacdo dos sentimentos presentes
nas postagens feitas por estudantes no twitter.

Os principais resultados da pesquisa revelaram uma predominancia de
sentimentos negativos nas postagens dos alunos, indicando que o confinamento
decorrente da pandemia teve um impacto negativo significativo em seu bem-estar
emocional e, consequentemente, em seu desempenho académico. Como foi
relatado pelos autores Gudin et al(2021), Araujo et al(2020), Maia et al(2020),
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Schmidt et al(2020) e demais, o isolamento prolongado gerou um aumento do
estresse, ansiedade, depressao e sentimentos de solidao.

Dessa forma, foi possivel responder ao problema levantado neste trabalho,
que, a partir da analise de dados feita pela machine learning foi possivel identificar a
predominéncia de sentimentos negativos dos estudantes nas postagens. A analise
dos sentimentos expressos no Twitter permitiu compreender a importancia do
contexto socioemocional na educagdo durante a pandemia, destacando a
necessidade de atencao e suporte aos alunos em periodos desafiadores.

Ao comparar/conferir os resultados com a hip6tese apresentada, manteve-se
que o impacto negativo causado pelo confinamento e isolamento social estava
atendendo com a expectativa inicial. A predominancia de sentimentos negativos nas
postagens validou a ideia de que as condi¢des adversas impostas pela pandemia
afetaram a saude emocional dos estudantes e, por consequéncia, seu desempenho
académico.

Com esses resultados, pode-se classificar o projeto como funcional e
inovador, trazendo um método objetivo de coleta e processamento de dados,
podendo ser adaptado para outras abordagens, caso necessario.

As contribuicdes deste trabalho sao diversas. Primeiramente, uma aplicacéo
desenvolvida para a coleta de dados possibilita 0 monitoramento dos sentimentos
dos estudantes. Além disso, uma analise de sentimentos por meio de técnicas de
aprendizado de maquina contribui para uma compreensao mais ampla dos fatores
emocionais envolvidos no processo de aprendizagem durante situa¢des adversas.

E importante ressaltar que o uso de algoritmos de machine learning possui
limitagdes, como a dificuldade de interpretar termos especificos e girias, o que pode
afetar levemente a precisdo das analises. Portanto, é fundamental considerar essas
limitagdes ao interpretar os resultados.

No contexto educacional, as descobertas deste estudo destacam a
importancia de investimentos em suporte socioemocional para os estudantes,
especialmente em periodos desafiadores como o vivenciado durante uma
pandemia. Estratégias de apoio psicossocial, como programas de aconselhamento
e acompanhamento emocional, podem contribuir significativamente para a melhoria
do bem-estar dos estudantes e, consequentemente, para o seu rendimento.

Em suma, este trabalho demonstra a influéncia dos sentimentos expressos
no Twitter pelos estudantes em relagdo ao seu rendimento académico durante a
pandemia. Os resultados obtidos ressaltaram que em periodos desafiadores a falta
de auxilio psicolégico pode influenciar diretamente e negativamente no rendimento
dos estudantes.
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GLOSSARIO

Kaggle: é uma plataforma de competi¢cao de ciéncia de dados e comunidade on-line
de cientistas de dados e praticantes de aprendizado de maquina sob o Google LLC.

Lematizagao: € o ato de representar as palavras através do infinitivo dos verbos e
masculino singular dos substantivos e adjetivos.

Machine learning: € um subcampo da Engenharia e da ciéncia da computagao que
evoluiu do estudo de reconhecimento de padrées e da teoria do aprendizado
computacional em inteligéncia artificial.

Naive Bayes: € um algoritmo que gera uma tabela de probabilidades a partir de
uma técnica de classificagcao de dados.

Natural Language Toolkit (NLTK): € algo como uma caixa de ferramentas para
linguagem natural.

Processamento de linguagem natural (PLN): é uma subarea da ciéncia da
computacédo, inteligéncia artificial e da linguistica que estuda os problemas da
geragao e compreensao automatica de linguas humanas naturais.

Raciocinio semantico: é o estudo da semantica ou interpretacdes (idealizagoes)
de linguagens naturais e formais, geralmente tentando captar a nogao pré-teérica de
implicacao (ou consequéncia logica).

Scikit-learn: é uma biblioteca de aprendizado de maquina de codigo aberto para a
linguagem de programacgéao Python.

Tokenizagao: é transformar um ativo qualquer em uma representagao digital, ou
seja, que so existe no meio eletrénico.

Trending Topics: Traduzido do inglés - No Twitter, uma palavra, frase ou tépico
mencionado em uma taxa maior do que outros é considerado um "trending topic" ou
simplesmente uma "tendéncia".



APENDICES

Apéndice A: Interface da aplicagcao de coleta dos dados

Coleta de dados

nsira as informagées solicitad

Username

Post

Posts (1800)

las

Data

dd/mm/aaaa O

can(E|ar m

@rafawweber

n consigo mais prestar atengdo em aula online

@daniel_sturiao

eu odeio aula online

@bianca_csousa

pra mim essa aula online é tortura psicoldgica

@milennacordeiro

eu sei que ninguém aguentava aula online mais, mas vocés ndo

acham que a realidade de hoje também ndo comporta mais aula

1003 presencial?

Apéndice B: Partes principais do cédigo da machine learning
~ Importagoes das bibliotecas

[ ] import os
import reques
import pandas
import numpy
import random
import string
from collecti
import re
import nltk
from nltk.tok
from nltk.tok
from nltk.ste
from nltk.prol
from nltk.met
from wordclou
import matplo
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn
from sklearn.
from sklearn.
import import
from dateutil

ts
as pd
as np

ons import Counter

enize import word_tokenize
enize import wordpunct_tokenize
m import SnowballStemmer
bability import FregDist

rics import ConfusionMatrix

d import WordCloud

tlib.pyplot as plt

feature_extraction.text import CountVectorizer
feature_extraction.text import TfidfTransformer

linear_model import SGDClassifier
linear_model import LogisticRegression

.svm import SVC

ensemble import RandomForestClassifier
pipeline import Pipeline
import metrics

.naive_bayes import MultinomialMB, BernoulliNB

model selection import GridSearchCV, train_test_split

metrics impert accuracy_score
lib.util
.parser import parse

05/08/2022

08/08/2022

09/08/2022

09/08/2022
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1. subistitui¢do de emojis e emoticons

[]

[]

[ 1 X values =

1s = [1]

for line in data:

def replace_emojis(data, emoji_list):

for emoji in emoji_list:

line = line.replace(emoji,

1s.append(line)

return 1s

emoji_list = {

‘& ': 'positive emoji’, '& ': ‘positive_emoji‘, '@ ':
'8 ': 'positive_emoji’, '@ '‘positive_emoji', "€®':
"@&': 'positive_emoji’, '@ ': ‘positive_emoji‘, '@ ':
‘positive emoji’, 3 ‘positive_emoji', "&':
‘positive_emoji*, '@ °: ‘positive_emoji', "4
‘negative_emoji’, '@ ‘negative_emoji’', '@’
‘negative emoji’, ‘negative emoji’, "& ":
'@ ' 'negative_emoji’, ! 'negative_emoji', '@ ':

‘negative_emoji’,

= ‘negative_emoji’, ‘negative_emoji’', '@ ':
= neutral_emoji', '@ ': 'neutral_emoji', 'Y ':
¥ ': 'positive_emoji’, '&"°: 'positive_emoji', '@ ':
‘W ': 'positive emoji’, ‘% ': ‘positive emoji’, @’
' 'positive_emoji', '®s ': 'positive_emoji', ' #':
'"T': 'positive_emoji', '&': 'positive_emoji', "W ':

‘negative_emoji’,

'+ emoji_list[emoji] +

.

‘positive emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative emoji’,
"negative_emoji’,
‘negative_emoji’,
"negative_emoji’,
‘negative_emoji’,

‘positive_emoji’,
‘positive emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,

replace_emojis(X_values, emoji_list)
for i in range(®, 5):
print(X_values[i])

2. Mochila de palavras (BOW)

[1]

vectorizer = CountVectorizer()

X_vect = vectorizer.fit_transform(X_values)

print(X_vect.shape)

(100008, 30520)

print(vectorizer.vocabulary .get(u'positive_emoj'))

29319

tfidf_transformer = TfidfTransformer(}
X_tfidf = tfidf_transformer.fit_transform(X_vect)

print(X_tfidf.shape)

(108006, 39528)

-

) DODSE,

o
i

H

v
v
[+

‘positive emoji’,
'positive_emoji’,
'positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative_emoji’,

‘positive_emoji’,
‘positive emoji’,

'positive_emoji', 'ER":

'positive_emoji’

cdoy

1

=:El« < ®

o
‘@

‘positive emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘positive_emoji’,
‘negative_emoji’,
‘negative emoji’,
‘negative_emoji’,
"negative_emoji’,
‘negative_emoji’,

‘positive_emoji’,
‘positive emoji’,
‘positive_emoji’,

20

¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split(X_tfidf, y_classification, test_size=8.2, random_state=0)
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~ Construindo um pipiline MultimoniaNB

[ 1 model MNE = Pipeline([
('vect', CountVectorizer()),
('tfidf', TfidfTransformer()),
('clf', MultinomialNB()),

1

[ 1 model MNB.fit(X_train, y_train)
predictions MMB = model MNB.predict(X_test)

[ 1 acc = accuracy_score(predictions_MNB, y_test)
print(acc)

8.81238

2. Requisic¢ao dos dados

° res = requests.get( https://project-tcc.vercel.app/api/posts’)
data_analyse = pd.read_json(res.text)
print(data_analyse[ comment'].values)
data_analyse.to_csv( 'twitter_data.csv')

["achei que tava abalando faltando aula hoje e o professor manda mensagem colocando aula online’
"Eu me sinto a pessoa mais burra do mundo. Eu achei que hoje era quarta (eu ndc sei o motivo) e que tinha aula
'Odeio aula ead, eu faco uma pergunta no chat e o professor demora pra responder AAAAAAASAAAAAAL'
"pra mim essa aula online & tortura psicolégica’
‘eu odeio aula online’ 'n consigo mais prestar atencdo em aula online']

[ 1 analyse_corpus = data_analyse[ comment'].values
X_analyse, X_analyse_vect, X_analyse tfidf=tratament(analyse_corpus)

[ 1 predictions_MNB = model MMB.predict(X_analyse)
new_list=[]
for doc, prediction in zip(analyse corpus,predictions MNB):
new_list.append([doc,prediction])

df = pd.DataFrame(new_list, columns=['text', 'sentiment'])

o sentiment_counts = df['sentiment’'].value_counts()
plt.bar{sentiment_counts.index, sentiment_counts.values)
plt.xlabel( 'Sentimentc’)
plt.ylabel( ' Contagem"}

plt.title( 'Distribuicdo de Sentimentos')

plt.show()



