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Abstract. Emergency Remote Teaching, the ERE, is a pedagogical strategy
adopted by educational institutions around the world to reduce the impacts cau-
sed by Covid-19. In this period the use of social networks intensified, becoming
one of the main sources of information, entertainment and outbursts. This rese-
arch presents a study on the perception and feeling of the academic community
of federal institutes in the period comprising the ERE from 2020 to 2021, using
opinion mining techniques. We built a database collected from Twitter and ap-
plied the Multinomial Naive Bayes method to categorize feelings. It can be seen
that in the period from June to August 2020 the community had a positive fee-
ling.

Resumo. O ensino remoto emergencial (ERE) foi uma estratégia diddtica e pe-
dagogica adotada por instituicées educacionais do mundo inteiro para dimi-
nuir os impactos provocados pela Covid-19. Neste periodo o uso das redes
sociais se intensificaram. Este trabalho apresenta um estudo sobre a percepgdo
e os sentimentos da comunidade académica de Institutos Federais no periodo
compreendendo o ERE de 2020 a 2021, utilizando técnicas de mineragcdo de
opinido. Construimos uma base de dados coletada a partir do Twitter e apli-
camos o método Multinomial Naive Bayes para categorizar os sentimentos. Os
resultados mostram uma certa estabilizagdo dos sentimentos da comunidade a
partir de fevereiro de 2021.

1. Introducao

A pandemia do coronavirus, causada pelo virus SARS-CoV-2, impactou toda a socie-
dade mundial, a partir de 2020. Diversos setores da sociedade foram afetados, tendo
suas atividades reduzidas ou paralisadas, parcialmente ou totalmente. O setor educaci-
onal foi um dos mais atingidos neste periodo. Cerca de 1,6 bilhdo de alunos de mais
de 190 paises ficaram longe das salas de aula em 2020, e no Brasil, dos 56 milhdes de
alunos matriculados na educagdo bésica e superior, cerca de 20 milhdes de alunos tive-
ram as aulas suspensas [Oliveira and Silva 2022]. Os Institutos Federais de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia, tiveram suas aulas presenciais suspensas a partir de marco de 2020
[Castilho and da Silva 2020].

Para amenizar os prejuizos escolares causados pelo novo coronavirus, o Ministério
da Educacao (MEC) autorizou a substitui¢do de disciplinas presenciais por aulas que
utilizassem meios e tecnologias de informagdo e comunicagdo em cursos que estavam



em andamento (PORTARIA N° 343, DE 17 DE MARCO DE 2020'). De acordo com
[Oliveira and Silva 2022], aproximadamente 32 milhdes de alunos no Brasil passaram a
ter aulas remotas. Como alternativa a paralisa¢do das atividades presenciais de ensino,
diversas institui¢des de ensino, entre elas os Institutos Federais, adotaram o Ensino Re-
moto Emergencial (ERE) como mecanismo de manutencao das atividades pedagdgicas.
Por este modelo, pressupunha o uso de tecnologias para a realiza¢do das atividades do
ensino remoto.

As redes sociais ja faziam parte da vida das pessoas e, neste momento de qua-
rentena, tornaram-se espagos ainda mais importantes de relacionamento e comunicagao.
Houve um crescimento considerdvel do uso das redes sociais, sobretudo buscando um
meio de interagdo para suprir o contato fisico e pessoal. Segundo o Sindicato Nacional
das Empresas de Telefonia e de Servico Mével Celular e Pessoal?, o trafego da internet
durante a pandemia aumentou 30%, com home office, aulas online, entretenimento e redes
sociais. Diante deste contexto, propomos um estudo sobre a percepcao e os sentimentos
da comunidade académica dos Institutos Federais por meio da rede social Twitter, a fim
de identificar e classificar as opinides da seara académica durante o periodo do ERE de
2020 a 2021.

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se como base de dados rweets re-
lacioados ao ERE, distribuidos em intervalos de tempo que categorizaram expectativas
anteriores, durante e posteriores a esta estratégia de ensino adotada. Fez-se o uso de bi-
bliotecas de cédigo aberto para mineracdao de opinides e do método Multinomial Naive
Bayes, a fim de construir um procedimento que classificaria os sentimentos da comuni-
dade em cada intervalo de tempo proposto. A andlise de dados referentes aos resultados
obtidos nao busca identificar solucdes psicoldgicas, mas promover uma reflexdo dos im-
pactos do ERE nos Institutos Federais, servindo como uma pré-analise deste momento
significativo para o cendrio educacional da Rede Federal de Ensino Profissional e Tec-
nolégico do Brasil.

O artigo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 1 foi realizada uma in-
troducdo ao problema de pesquisa, sua relevancia e a proposta de solucdo adotada. A
fundamentagdo tedrica e revisao bibliografica é apresentada na secdo 2. A metodologia
empregada, bem como a descri¢do detalhada dos passos do desenvolvimento é descrita
na secdo 3. Na secdo 4 sdo discutidos os resultados alcangados, € por fim, na se¢do 5 é
apresentada a conclusdo do trabalho.

2. Fundamentacao Teérica

A popularizag¢do das redes sociais como Twitter, Facebook e LinkedIn proporcionou ao
usudrio uma nova maneira de expressar sua opinido. A andlise de sentimento textual é
um processo computacional que identifica e categoriza uma opinido em um texto que
expressa uma atitude positiva, negativa ou neutra de um usudrio para um determinado
produto, evento ou personalidade [Alam and Yao 2019]. Podendo ser extremamente util
em diversas situagdes, mas nao tdo simples de ser aplicada, principalmente em virtude
da complexidade envolvida na linguagem humana. Os humanos podem interpretar facil-
mente declaragdes, entretanto pode ser dificil para a maquina entender.

Thttps://www.in.gov.br/en/web/dou/-/portaria-n-343-de-17-de-marco-de-2020-248564376
2https://www.sinditelebrasil.org.br/



Diversos termos sdo comumente utilizados no contexto de analise de sentimentos.
Um deles € a polaridade, definida por [Benevenuto et al. 2015] como o grau de positivi-
dade ou negatividade de um texto, ndo necessariamente sendo uma binariedade, podendo
ser tratado com uma ternariedade entre, positivo, negativo e neutro. A forca do senti-
mento também pode ser levada em consideracdo durante a andlise, podendo ser medida
entre —oo e +00, definindo assim o quao forte € o sentimento naquele dado.

O pré-processamento de texto se trata da primeira etapa em relacdo a anélise de
sentimentos a partir de dados coletados no Twitter. Conforme [Haddi et al. 2013], tal
etapa consiste na limpeza de ruidos presentes nos dados coletados, removendo assim do
HTML, tags, scripts e antincios. Além disso, nem todas as palavras presentes no texto
coletado sdo importantes, muitas vezes se tratam de caracteres especiais, simbolos ou
palavras sem relacdo com o propdsito da andlise. A remocdo desses ruidos simplifica a
defini¢do do sentimento, fazendo com que o algoritmo aplicado aja diretamente no texto
sem perder tempo de execucdo ou evitando cdigos desnecessarios.

Com o dado pré-processado € necessario sua simplificacio. A abordagem de
[Bakliwal et al. 2012] em sua mineracdo de tweets, trata de reduzir ao maximo os da-
dos, porém de forma mais especifica, sem a remo¢do generalizada de ruido como no
pré-processamento. Em sua pesquisa, o Stemming, que é a reducdo de palavras flexiona-
das ou derivadas para uma versdo mais simples, vem antes da remog¢ao de Stopwords, que
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sdo palavras irrelevantes para o resultado final da frase, como por exemplo “a”, “0”, “e”.

O trabalho de [Moraes et al. 2015] aplica uma técnica semelhante a presente pes-
quisa, realizando a coleta dos dados por meio da API Twitter4J. Com um periodo de
tempo especificado entre 30 de maio a 13 de julho de 2014, buscou-se coletar os tweets
relacionados ao jogo de futebol da selecdo brasileira contra a sele¢do alema. Os textos
foram classificados em trés polaridades, negativo, neutro e positivo, porém, realizados de
forma manual.

[Rodrigues et al. 2013] aborda de forma ampla em sua pesquisa a classificacao
dos tweets, passados por um filtro de expressdes da lingua portuguesa, buscando
demonstracoes textuais explicitas de sentimentos. Adicionalmente os autores utiliza-
ram tratamento de localizacdo e condicdo climatica, para um entendimento de como tais
variaveis afetam os sentimentos dos dados.

3. Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizada a linguagem de programacao Python,
versao 3.6. Inicialmente € feita a coleta dos tweets e em seguida o pré-processamento das
informacodes. Para a categorizacdo dos tweets € utilizado um método de aprendizagem de
maquina, e posteriormente realizada a andlise dos dados. As etapas do desenvolvimento
sdo ilustradas na Figura 1.

Para alcancar o propdsito das etapas mencionadas na Figura 1, descrevemos a se-
guir os procedimentos referentes a obtencgao e classificagao da base de dados, bem como
o tratamento da informacao nesta fase, além da base de treinamento para a categoriza¢ao
dos tweets identificando os sentimentos expressos pelas opinides da comunidade dos Ins-
titutos Federais.
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Figura 1. Fluxograma do processo algoritmico em relacao aos dados.
Fonte: Autores.

3.1. Base de Dados

O intervalo de tempo considerado para a analise de sentimentos durante o ERE, abrangeu
o periodo de junho de 2020 a outubro de 2021. Foram realizadas cinco coletas de dados
caracterizadas conforme a Tabela 1. Os periodos foram estabelecidos de acordo com
documentos oficiais do MEC, mais especificamete a Portaria n® 343 de 2020, e o Parecer
CNE/CP 19/20203, aprovado no dia 6 de outubro de 2020, onde foi alterada a Medida
Provisoria 934, que estabeleceu as normas para o ano letivo nos niveis da Educagdo Bésica
e da Educacgao Superior.

Tabela 1. Caracterizacao das coletas de dados.

Coleta Intervalo Significado
1? junho a agosto de 2020 Expectativa para o ERE
2? setembro a novembro de 2020 | 1* avaliacao do ERE
3 fevereiro a abril de 2021 2% avaliacdo do ERE
42 maio a julho de 2021 1* Expectativa para o retorno ao presencial
5? agosto a outubro de 2021 2% expectativa para o retorno ao presencial

As cinco coletas referem-se a distintos periodos temporais, os quais foram defini-
dos com o intuito de compreender o comportamento e a diferenca dos dados em relacao a
cada momento do ERE. A primeira coleta busca identificar a polaridade do sentimento em
relacdo a expectativa do inicio do ensino remoto. Na segunda coleta, j4 com o ERE em
andamento, tem-se o primeiro feedback efetivo sobre esta etratégia de ensino. No periodo
de fevereiro a abril de 2021 foi considerada a ocorréncia da segunda avaliacao em relagdo
ao ensino remoto, buscando verificar se aps um periodo efetivo do ERE manteriam-se as
mesmas polaridades. A quarta coleta representa temporalmente a expectativa em relagao
a volta do ensino presencial, ainda em um cendrio de incerteza sobre a possibilidade de
retorno tendo em vista a situacdo da pandemia. A quinta coleta busca identificar a polari-
dade do sentimento, a partir da proximidade ao retorno presencial. Mediante os diferentes
periodos propostos buscamos compreender a dinamica dos sentimentos dos alunos, pro-
fessores e demais envolvidos no ensino remoto.

Para a coleta dos tweets utilizou a biblioteca aberta SNScrape que realiza a raspa-
gem dos dados, por meio de filtros de palavras sem a preocupacdo de case sensitive. Nesta
coleta foram especificados filtros que atingissem diversas possibilidades de conteido em
relacdo aos Institutos Federais, como: “IFMG, IF, IF Ensino Remoto, IF Sabard”. A base
de dados € tratada, ou seja, ocorre um pré-processamento do texto, conforme descrito na

3http://portal.mec.gov.br/docman/dezembro-2020-pdf/167131-pcp019-20/file



secdo 2. Nessa etapa sdao removidos acentuagdes, links, caracteres especiais, € emoticons
que poderiam causar dualidades nos resultados da categorizacdo e analise dos tweets.

3.2. Base de Treino

Ap6s a coleta e limpeza de dados, inicia-se o processo de treinamento e teste do mo-
delo para categorizar os sentimentos das expressoes (dados) coletadas. Considerando um
aprendizado supervisionado, foram utilizados 8.199 fweets* para construir um dicionario
a ser utilizado no corpus. A base de dados utilizada foi disponibilizada por ‘“Minerando
Dados™, e conta com milhares de fweets relacionados 2 educacdo e a politica do Estado
de Minas Gerais no ano de 2017. No processo de classificagdo de dados por aprendizagem
de maquina, mediante o uso de modelos estatisticos € usual dividirmos nossa amostra em
dados de treinamento e de teste, a fim de evitar o sobreajuste (overfitting), ou seja, 0 mo-
delo se ajusta ao conjunto de dados, mas se mostra ineficaz em prever novos resultados.

Os dados de treinamento sao utilizados para determinar os parametros do modelo e
em seguida comparamos as predi¢des do modelo para os dados de teste com os dados que
realmente observamos, e usamos esta comparagdo para aferir sobre a precisdo (acuricia)
do nosso modelo. E necessdrio definir a quantidade de dados que seré utilizada para o
treinamento e a quantidade que serd utilizada para ser testada. Andlises empiricas indicam
que os melhores resultados sdo obtidos se alocarmos 30-20% dos dados originais para
teste e o restante, ou seja, 70-80% para o treinamento [Gholamy et al. 2018].

4. Analise dos Resultados

Com os dados tratados a partir das coletas realizadas e apds o treinamento do modelo
para a classificac@o dos tweets, fez-se a categorizagao dos sentimentos de acordo com as
coletas e seus respectivos periodos de tempo no contexto do ERE. Por ser uma mudanca
brusca de rotina e um cendrio social e educacional totalmente novo, era esperado que as
opinides iniciais, ou seja, referentes a primeira coleta, fossem classificadas como nega-
tivas, porém, a Figura 2 mostra um recebimento favoravel em rela¢do a nova metodologia
de ensino. Podem ter influenciado esse resultado, o fato de ser o inicio da pausa do ensino
presencial e a expectativa sobre o planejamento funcional do ensino.

Inserido de fato no ERE, a segunda coleta gera uma nova possibilidade para a
analise, abrindo espaco para o feedback do modelo em vigor. Dados do IBGE® apontam
um detalhe importante em relacdo aos alunos que foram abrangidos nos tweets coletados.
Cerca de 49% das secretarias municipais de educagado indicaram dificuldade dos estudan-
tes em acessar a internet e a partir disso, € possivel perceber uma menor interagao dos
alunos nas redes sociais. Apesar deste fato, percebe-se, a partir da Figura 2 a prevaléncia
dos tweets “positivos” em relacdo aos “negativos”. Nota-se o aumento dos sentimentos
“neutros” (+120%) e “negativos” (= +70%) e o declinio dos sentimentos “positivos”
(~ —44%).

Uma questdo associada a terceira coleta ¢ verificar se o inicio do ERE poderia ter
causado uma impressao diferente da que viria a ser a opinido verdadeira da comunidade,

“https://github.com/stacktecnologias/stack-repo/blob/master/Tweets_Mg.csv

Shttps://web.archive.org/web/20211229192424/https://minerandodados.com.br/

®https://undime.org.br/noticia/14-04-2021-13-19-segundo-ibge-43-milhoes-de-estudantes-brasileiros-
entraram-na-pandemia-sem-acesso-a-internet



apds um maior tempo em atividade do ensino remoto. Com a dominancia da neutralidade
na terceira coleta € possivel perceber o inicio de um padrdao de comportamento em relagao
as polaridades. Nota-se a partir da Figura 2 a diminui¢do da positividade, o aumento da
negatividade e uma dominéncia da polaridade neutra. Tal fato pode ter sido influenciado
pela grande quantidade de noticias informativas em relacdo aos Institutos Federais, dado
a evolugdo sobre os protocolos de saide e as normas de ensino.

A quarta coleta visava captar o sentimento a respeito da expectativa de volta as
aulas presenciais. Percebe-se, conforme a Figura 2 a ocorréncia do padrdo mencionado
anteriormente. As diferencas percentuais da terceira para a quarta coleta sao —0,42%
(“positivo™), +0, 76% (“negativo”) e —0, 34% (“neutro”).

Na ultima coleta, ou seja, a quinta coleta, o sentimento de positividade aumenta
aproximadamente 16, 5% enquanto os sentimentos “neutro” e “negativo” tiveram queda,
de acordo com os dados do quinto gréafico da Figura 2.
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Figura 2. Graficos de polaridades de todas as coletas.
Fonte: Autores.

A Figura 3 exibe o comportamento dos sentimentos a partir dos dados coletados
nos cinco periodos de andlise em torno do ERE. Verifica-se que os sentimentos “posi-
tivo” e “neutro” apresentaram maior varia¢do, € com tendéncias opostas, ou seja, en-
quanto houve um crescimento do sentimento de neutralidade ao longo do periodo ava-
liado, constatou-se um declinio do sentimento de positividade. Nota-se que em termos
absolutos, o sentimento de positividade vindo das redes sociais foi maior do que os de-
mais sentimentos de junho de 2020 a setembro do mesmo ano, correspondendo ao periodo
de expectativa ao ERE. No restante do periodo avaliado a neutralidade prevaleceu e a par-
tir da segunda avaliacao do ERE (fevereiro a abril de 2021) os sentimentos apresentaram
pouca variagdo, com um “leve” crescimento do sentimento de positividade a partir do
segundo semestre civil de 2021.
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Figura 3. Evolugao das coletas.

A fim de validar o modelo utilizado e garantir maior veracidade de sua assertivi-
dade calculamos as principais métricas para a classficacdo de dados, conforme apresen-
tado na Tabela 2.

Tabela 2. Métricas do modelo.

Negativo | Neutro | Positivo
Acuracia 97% 97% 100%
Precisao 90% 95% 100%
Sensibilidade 90% 95% 100%
F1-score 90% 95% 100%

Na determinacdo das polaridades nota-se que o sentimento “positivo” foi bem
classificado em todas as métricas. Para os demais sentimentos, o menor patamar de
classificagdo, considerando os dados treinados, foi de 95% para a polaridade neutra e
90% para a polaridade negativa. Vale ressaltar que na acurécia, ou seja, dentre todas as
classificagcdes verdadeiras que o modelo fez, todas positivas estavam corretas, sentimentos
neutros e negativos atingiram 97%. As porcentagens métricas encontradas apresentaram-
se muito proximas ou exatas em 100%, ocorrido advindo de um possivel overfitting, uma
vez que os dados utilizados no treino e nos testes faziam parte de um contexto especifico
e correlacionado. Uma possivel solu¢do para a melhora do modelo seria o aumento da
variedade de tweets da base de treino.

5. Conclusao

Neste trabalho propomos identificar a percepc¢ao e sentimento da comunidade relacionada
aos Institutos Federais durante a vigéncia do ensino remoto emergencial. Os dados co-
letados via Twitter foram tratados e submetidos a um modelo de treinamento utilizando
aprendizagem de maquina supervisionada para classificar as opinides coletadas como “po-
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sitiva”, “negativa’ ou “neutra’.



As maiores variagdes de sentimentos foram percebidas pelas polaridades “posi-
tiva” e “neutra”, sendo que o sentimento “positivo” apresentou um declinio até o inicio
da segunda avaliacdo do ERE (fevereiro a abril de 2021) e o sentimento “neutro” uma
ascen¢ao no mesmo periodo. O sentimento “negativo” apresentou crescimento mais ex-
pressivo na transi¢ao da expectativa para o ERE para sua primeira avaliagao.

A andlise de sentimentos por meio de rede social configura uma expressiva
tematica de pesquisa, com diversas possibilidades de coleta e uma variedade de senti-
mentos a serem utilizados. O modelo de andlise apresentado nesta investigacao, pode ser
aprimorado a ponto de interpretar com maior precisao os dados coletados, por meio de
cruzamento de bases ou com a identificagdo de contexto para o momento da andlise.

Esperamos que estes resultados sirvam como base para uma pré-anélise do senti-
mento gerado pelo ERE no contexto do ensino dos Institutos Federais, € que possamos
aproveitar o conhecimento gerado para eventuais desafios desta grandeza no futuro.
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