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RESUMO

Nos anos 2020 e 2021 o Brasil vivenciou uma das maiores crises sanitdrias de sua
histéria causada pela pandemia da Covid-19, resultando em milhares de Obitos. Nesse
periodo, o governo federal defendeu tratamentos contestados pelas autoridades em satude
para o controle da doenca. A grande comocdo social provocada pelo niimero crescente
de infectados e dbitos contribuiram para que se deflagrassem debates nas Redes Soci-
ais envolvendo ao menos dois temas: 1) A atuagdo do governo no combate a pandemia
e; ii) Os relatos dos dramas vividos pelas pessoas impactadas pela pandemia. O Twit-
ter foi um dos palcos onde esse cendrio politico-social se refletiu. Neste contexto, uma
andlise de sentimentos sobre esses tweets nos permitiria entender se os dramas familia-
res vividos provocados pela Covid-19 alteraram a percepc¢io dessas pessoas em relagdo
ao governo. No presente estudo, objetivamos desenhar e executar um processo capaz de
verificar mudangas nas percepcdes das pessoas em relacdo ao governo Jair Bolsonaro,
com base em seus tweets contendo relatos sobre dramas familiares causados pela Covid-
19. Realizamos dois experimentos baseados na abordagem metodoldgica quantitativa.
Em cada experimento, coletamos tweets publicados que continham relatos de dramas fa-
miliares causados pela Covid-19. Utilizamos estes tweets como um marcador temporal
individualizado para cada um dos usudrios identificados, entdo coletamos outros tweets,
sobre o governo Jair Bolsonaro, publicados por estes mesmos usudrios, antes e depois de
terem relatado sobre seus dramas familiares causados pela Covid-19. Buscamos identifi-
car se houve mudancga na percep¢ao destas pessoas em relacdo ao governo Jair Bolsonaro
utilizando um conjunto de métricas como: percentual das intensidades dos sentimentos,
contagem de tweets e frequéncia de palavras, que nos permitiram comparar os sentimen-
tos das pessoas antes e ap0s elas terem publicado seus dramas familiares causados pela

Covid-19. Utilizamos os analisadores 1éxicos VADER, Textblob e Polyglot para extrair os

il



sentimentos dos tweets. Analisamos 447 usudrios em nosso primeiro experimento, entre
marco e junho/2021 (72 dias) e 4.918 usudrios, entre janeiro e dezembro/2021 (365 dias)
no segundo experimento. Descobrimos que o sentimento geral das pessoas em relacdo
ao governo Jair Bolsonaro ndo variou de maneira significativa. Consequentemente, existe
a possibilidade de uma parte dos usudrios analisados por esta pesquisa, ndo associarem
seus dramas familiares vividos a forma como governo Jair Bolsonaro conduziu a pande-
mia. Nao sendo portanto, para estas pessoas, um drama familiar causado pela Covid-19

um fator de mudanca de opinido sobre o governo.

Palavras-chave: Covid-19, pandemia, governo, Brasil, brasileiro, Bolsonaro, andlise

de sentimentos, Twitter, percep¢do dos usudrios.

ABSTRACT

In the 2020s and 2021s, Brazil experienced one of the biggest health crises in its history
caused by the Covid-19 pandemic, resulting in thousands of deaths. During this period,
the federal government defended treatments contested by health authorities to control the
disease. The great social commotion caused by the growing number of infected people
and deaths contributed to the outbreak of debates on Social Media involving at least two
topics: 1) The government’s role in combating the pandemic and; ii) Reports of the dramas
experienced by people impacted by the pandemic. Twitter was one of the stages where
this social-political scenario was reflected. In this context, an analysis of sentiments on
these tweets would allow us to understand whether the family dramas caused by Covid-
19 altered these people’s perception of the government. In the present study, we aimed to
design and execute a process capable of verifying changes in people’s perceptions of the
Jair Bolsonaro government, based on their tweets containing reports about family dramas
caused by Covid-19. We performed two experiments based on the quantitative metho-
dological approach. In each experiment, we collected published tweets that contained
reports of family dramas caused by Covid-19. We used these tweets as an individualized
time marker for each of the identified users, then we collected other tweets, about the Jair
Bolsonaro government, published by these same users, before and after they had reported
on their family dramas caused by Covid-19. We sought to identify whether there was a
change in these people’s perception of the Jair Bolsonaro government using a set of me-
trics such as: percentage of sentiment intensities, tweet count and word frequency, which

allowed us to compare people’s feelings before and after they published their family dra-
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mas caused by Covid-19. We used the VADER, Textblob and Polyglot lexical analyzers
to extract the sentiments of the tweets. We analyzed 447 users in our first experiment,
between March and June/2021 (72 days) and 4,918 users, between January and Decem-
ber/2021 (365 days) in the second experiment. We found that people’s general sentiment
towards the Jair Bolsonaro government did not vary significantly. Consequently, there is
a possibility that some of the users analyzed by this research do not associate their family
dramas with the way in which the Jair Bolsonaro government handled the pandemic. The-
refore, for these people, a family drama caused by Covid-19 is not a factor in changing

their opinion about the government.

Keywords: Covid-19, pandemic, government, Brazil, brazilian, Bolsonaro, sentiment

analysis, Twitter, users’ perception.
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1. Introducao

1.1 Contextualizacao

A midia social teve um grande impacto no discurso publico e na comunicagdo da soci-
edade na ultima década. Nesse cendrio, o TwitteIEI despontou como uma das plataformas
mais dominantes na drea do discurso politico (BOULIANNE; LARSSON, 2021)) (ELBA-
GIR; YANG, 2019) (YAQUBI 2020) (KAUR; VERMA; OTOO, [2021)). Embora o limite
de 280 caracteres pareca restritivo, as postagens no Twitter revelam um enorme alcance
e influéncia no cenério politico em todo o mundo (DUBEY| 2020) (ALLCOTT; GENTZ-
KOW, 2017). Uma caracteristica importante do Twitter € sua natureza em tempo real que
permite que seus dados sejam capturados para prever resultados eleitorais (ENDSUY|
2021) (HITESH et al., 2019), identificar lagos politicos nas midias sociais (HETTIA-
CHCHI; ARORA; GONCALVES, 2021) (SHUGARS; BEAUCHAMP, 2019) e identifi-
car padrdes de comunicacao, além de interacdes relacionadas a eventos politicos (FER-
NANDO et al., [2020) (YUAN; SCHUCHARD; CROOKS| 2019). Além disso, o Twitter
também tém sido um meio para as pessoas manterem contato durante o distanciamento

social necessdrio para atenuacdo do contdgio do novo coronavirus.

Diante da declaracao da pandemia, algumas estratégias para prevenir a transmissao
comunitdria do coronavirus foram adotadas por diversos paises (ALSHAMMARI; AL-
TEBAINAWI; ALENZI, 2020), exigindo medidas drasticas por parte das autoridades. O
isolamento social foi comprovadamente a forma mais eficiente de combate a dissemina-
cao da Covid-19 (CROKIDAKIS, [2020). O confinamento exigiu adaptacdo no cotidiano
das pessoas em diversos campos como trabalho, estudo e entretenimento (CLASSE et al.,
2021) (LOUTEFI et al., 2021). Entretanto, enquanto estudos cientificos evidenciavam e
autoridades de saude orientavam sobre a eficdcia das medidas de isolamento social para

conter as contaminacdes, uma grande quantidade de informacdes falsas ou enganosas cir-

l<https://twitter.com/>
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cularam nas redes (KISSLER et al., [2020) (VOSOUGHI; ROY; ARAL, 2018). Em 15

de fevereiro de 2020, o diretor-geral da OMS, Tedros Adhanom Ghebreyesus, alertou o

mundo sobre a ameacga de uma infodemia, uma superabundancia de informacdes, parti-
cularmente a disseminacdo de informacdes erradas e desinformadas, que acompanhava
a pandemia H Notadamente, no Brasil, o governo Bolsonaro participava desta epidemia
de desinformagdo, negando a ciéncia e divulgando informagdes que contradiziam as ori-
entacdes divulgadas pelos 6rgios e autoridades de satide como o desencorajamento da
populagdo ao isolamento social (Figuras: [I.1} [I.2] [I.3]e[I.4) e o tratamento com o uso de

hidroxicloroquina, que j4 havia sido revelado como ineficaz para o tratamento da Covid-

19 (FILHO et al.,[2020).

Os antagonismos colocados pelas politicas contra e a favor do isolamento social, dos
que apoiavam e dos que eram contra tratamento precoce e assim por diante, aliado a
grande comogao social provocada pelo nimero crescente de infectados e 6bitos contri-
buiram para que se deflagrassem debates nas Redes Sociais envolvendo ao menos dois
temas: i) A atuacdo do governo no combate a pandemia e; ii) Os relatos dos dramas

vividos pelas pessoas impactadas pela pandemia.

Figura 1.2: Tweet publicado pelo
Figura I.I: Tweet publicado pelo presidente com mensagem de resis-
presidente com mensagem de resis- téncia ao isolamento social.
téncia ao isolamento social.

&« Sequéncia Abrir aplicativo

Jair M. Bolsonaro @
@jairbolscnaro @ Jair M. Bolsonaro &

@jairbolsonaro

- O virus no Japéo.

- Se a politica de isolamento - Com os resultados do “fique em
continuar teremos 0 caos € O Vvirus casa que a economia a gente ve
juntos. depois” aplicado por muitos

governadores e prefeitos, faz-se
urgente auxilio aos mais
necessitados.

-Editado decreto que regulamenta
o Auxilio Brasil, substituindo o
Bolsa Familia e trazendo ampliacao
€m Seu escopo.

0:20 | 1,9 mi visualizagbes

%11 AM - 25 de mar de 2020 - Twitter for Android 7:34 AM - 10 de nov de 2021 . Twitter for iPhone

Fonte: Twitter (2022) Fonte: Twitter (2022)

Z<https://www.who.int/director- general/speeches/detail/munich-security-conference>
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Figura 1.3: Tweet publicado pela
OMS orientando sobre as medidas
de isolamento social.

Figura 1.4: Tweet publicado pela
OMS orientando sobre as medidas
de isolamento social.

« Sequéncia Abrir aplicativo

World Health Organization (W... @
@WHO

‘Lockdowns' are immensely costly
to societies, economies &

individuals, but may be used to
stop #COVID19 outbreaks. During
‘lockdowns’, governments must do
"' World Health Organization (W... & all they can to build their public
@7 @wWHO health capacities to be ready for
when the 'lockdown’ lifts.

« Sequéncia Abrir aplicativo

"The point of these actions is to
enable the more precise and
targeted measures that are needed
to stop transmission and save lives.

bit.ly/3INK9mw

Traduzir Tweet

We call on all countries who have
introduced so-called "lockdown”
measures to use this time to attack
the #coronavirus"-@DrTedros
#COVID19

Traduzir Tweet

2:54 PM . 25 de mar de 2020 - Twitter Web App 2:31 PM - 16 de out de 2020 - Twitter Web App

Fonte: Twitter (2022) Fonte: Twitter (2022)

1.2 Motivacao

Este estudo € motivado pela necessidade em analisar e compreender como os dramas
pessoais direcionam as percepgdes das pessoas em relacdo as autoridades. Para isso, parti-
mos de eventos localizados temporalmente ,relativo ao individuo analisado, que denotem
dramas pessoais relacionados a pandemia da Covid-19. Tal abordagem se justifica por
compreendermos que a pandemia foi um evento catastréfico que afetou milhares de fami-

lias de diversas formas, mas nio exatamente da mesma forma e nem no mesmo momento.

Portanto, por mais que trate-se de um tnico evento, este estudo entende que a pande-
mia produziu eventos individualizados e localizados temporalmente, materializados em
relatos de dramas pessoais, que devem ser tratados, compreendidos e analisados como

dnicos.

Acreditamos, portanto, ser possivel compreender como cada evento localizado tem-

poralmente impacta na percep¢ao individual em relacdo ao governo federal. Desta forma,



ao invés de partir de uma anélise generalista, acreditamos que uma andlise que individu-
alize cada drama respeitando seu contexto oferece uma compreensao mais acurada sobre

o problema.

O Twitter, por se tratar de um grande palco para o debate publico e politico, € a pla-
taforma ideal para a extracdo dos relatos de dramas pessoais sobre a pandemia e também

opinides sobre o governo Jair Bolsonaro.

1.3 Problema

O governo Jair Bolsonaro, durante a pandemia da Covid-19, resistiu a argumentos ci-
entificos, indo contra as medidas de combate a pandemia (RICARD; MEDEIROS| 2020)
(MONARI et al.l 2021)) (LEMOS, 2021) (COLETTA; SALDARA| 2020). O Twitter foi
um dos palcos onde os debates em torno desse tema se estabeleceram, além disso, o Twit-
ter serviu para as pessoas se expressarem sobre dramas familiares vividos causados pela
Covid-19. O problema de pesquisa deste estudo concentra-se em identificar uma possivel
relacdo entre os dramas pessoais expressados e alguma eventual alteragcdo das percepgdes

destas pessoas sobre o governo.

1.4 Questoes de pesquisa

Para subsidiar nossa andlise partimos da seguinte questdao de pesquisa: as percepcoes
das pessoas em relacao ao governo Jair Bolsonaro mudam apés elas relatarem, nas

redes sociais, um familiar acometido pela Covid-19?

Com objetivo de explorar nossa questdo de pesquisa, definimos subquestdes de pes-
quisa, que foram divididas em dois grupos: subquestdes gerais e especificas do Experi-
mento 2. Para responder as subquestdes de pesquisa, foram realizados dois experimentos.
As subquestdes gerais (SRQ1 e SRQ2) sdo respondidas no experimento 1 e reforcadas
no experimento 2, enquanto que as demais questdes sdo respondidas especificamente no

experimento 2.

* Gerais (Experimentos 1 e 2):

— SRQ1 — Em que medida os sentimentos negativos, positivos e neutros estao
presentes nos grupos de tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds os

relatos sobre um familiar acometido pela Covid-19?
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— SRQ2 — H4 diferenca entre as palavras positivas, negativas € neutras mais
frequentemente utilizadas entre os grupos de tweets antes e apés um familiar

ter sido afetado pela Covid-19?
* Especificas do experimento 2:

— SRQ3 — Existe uma tendéncia dos sentimentos positivos e negativos ao longo
do tempo entre os grupos de tweets antes e apds um familiar afetado pela
Covid-19?

— SRQ4 — O quanto hé de subjetividade (opinido) nas mensagens?

— SRQS5 — Em que medida os sentimentos estdo relacionados ao nimero de

casos e mortes provocados pela Covid-19?

— SRQ6 — Além dos sentimentos positivos, negativos e neutros, em que medida
emog¢des como raiva, expectativa, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa, con-
fianca estdo presentes nos grupos de tweets postados antes e apds os relatos

sobre um familiar afetado pela Covid-19?

— SRQ7 — Em que medida as mensagens positivas sdo ligadas a alegria, en-

quanto as negativas estdo mais ligadas a raiva, medo ou tristeza?

— SRQ8 — Existe uma mudanca nos sentimentos entre os diferentes graus de

gravidade dos relatados?

— SRQY — Existe uma mudanga nos sentimentos entre diferentes graus de pa-

rentesco?

1.5 Hipotese

Nossa hipétese € que, por meio das redes sociais, € possivel identificar mudangas nas
percepgdes das pessoas em relacdo a governos quando confrontados com temas de forte
apelo emocional. No Twitter, por exemplo, muitas pessoas emitiram opinides relaciona-
das ao governo Jair Bolsonaro antes e apds postarem relatos de pessoas proximas afetadas
pela Covid-19. Uma analise de sentimentos sobre esses tweets nos permitiria entender se
os dramas familiares provocados pela Covid-19 alteraram a percepgao dessas pessoas em

relac@o ao governo.



1.6 Objetivos

No presente estudo, objetivamos desenhar e executar um processo capaz de identifi-
car mudancas na percepc¢ao das pessoas em relagdo ao governo Jair Bolsonaro durante a
pandemia de Covid-19, com base nos tweets e no fato de essas pessoas terem um familiar
afetado pela Covid-19.

Para avaliar possiveis mudancgas de percep¢ao das pessoas em relagdo ao governo Bol-
sonaro, realizamos andlises sobre tweets publicados contendo relatos de dramas familiares
vividos por estas pessoas. A partir destes tweets, analisamos outros tweets destes mesmos
usudrios, antes e apds o fato publicado por cada um deles, e entdo buscamos identificar se

ha mudanca na percepgao destas pessoas em relagdo ao governo Jair Bolsonaro.

1.7 Organizacao da pesquisa

Esta dissertacdo estd organizada em sete Capitulos, incluindo este capitulo de introdu-
¢do. No Capitulo[2] sdo apresentados a fundamentag@o tedrica sobre os topicos referentes
ao estudo em questdo e os trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo [3] apresenta a
abordagem metodoldgica da presente pesquisa, onde descrevemos um processo de co-
leta e andlise de tweets. No capitulo 4| apresentamos detalhes sobre as etapas de Coleta
e Processamento de Dados realizadas, apresentamos também as andlises desenvolvidas
para alcancar os objetivos do Experimento 1. No capitulo [5] apresentamos detalhes so-
bre as etapas de Coleta e Processamento de Dados realizadas durante o Experimento 2
e as andlises desenvolvidas para alcangar os objetivos do Experimento 2. No Capitulo []
discutimos os principais achados frente as questoes de pesquisa. Finalmente, no Capitulo
apresentamos as principais contribui¢des, limitacdes de nossa pesquisa, bem como as

sugestdes para trabalhos futuros.



2. Fundamentacao e Trabalhos Relacionados

Este capitulo estd dividido em 5 secdes. A primeira secdo [2.1| apresenta conceitos
relacionados a andlise de contetido em redes sociais. A secdo [2.2] traz os conceitos de
emogdes e sentimentos. Na Secao [2.3] apresentamos conceitos de andlise de sentimentos
e ferramentas utilizadas nesta pesquisa. A secdo [2.4] apresenta alguns trabalhos relacio-
nados ao tema desta pesquisa disponiveis na literatura. Por dltimo, a secdo traz as

consideragdes finais deste capitulo.

2.1 Analise de conteido em redes sociais

De acordo com |Krippendorff] (2018)), a Andlise de Contetddo (AC) é uma técnica de
pesquisa para fazer inferéncias replicaveis e vdlidas a partir de dados em um determinado
contexto. Ainda segundo Krippendortf (2018), como técnica de pesquisa, a AC fornece
novos insights, aumenta a compreensao do pesquisador sobre fendmenos especificos ou

informa acdes préticas.

Laurence (2011) define a AC como a relacao entre métodos estatisticos e a observacdo
de materiais, avaliando deducdes especificas por meio da andlise qualitativa e frequéncia

de apari¢ao pela andlise quantitativa.

Para Riff, Lacy e Fico (2014), a anélise quantitativa de contetddo € a investigacao sis-
temadtica e replicdvel de simbolos de comunicacdo, aos quais foram atribuidos valores
numéricos de acordo com regras de medicao validas, e a andlise das relagcdes envolvendo
esses valores usando métodos estatisticos, para descrever a comunicacgdo, fazer inferén-
cias sobre seu significado ou inferir a comunicag@o sobre seu contexto. Normalmente,
esse tipo de andlise envolve selecionar amostras representativas de conteudo, desenvolver
codificadores para aplicar regras de categoria criadas para mensurar ou refletir diferencas

de contetdo e medir a confiabilidade dos codificadores usando as regras. As regras de



categorias definidas podem ser tdo simples quanto atribuir 1 a um determinado conteddo,
por exemplo, histdrias positivas, e 0 a histdrias negativas. A andlise dos dados coletados
geralmente descreve padroes, caracteristicas tipicas ou infere relagdes importantes entre
as amostras dos conteddos examinados, aplicando procedimentos de complexidade varié-
vel que examinam e caracterizam as relacdes entre as varidveis. Os resultados podem ser

relatados na forma de porcentagens ou médias simples.

A AC esta presente em diversas disciplinas académicas variadas como: sociologia,
ciéncia politica, economia, psicologia, nutri¢do, entre outras. Devido a possibilidade de
a AC indicar o estado psicolégico do comunicador, sua aplicacdo tem uma longa data na
psicologia, por exemplo. Também tem sido usada na pesquisa de comunicagdo de massa
para descrever o contetddo e testar hipdteses derivadas da teoria. Como um método, pode
ser usada para responder a perguntas de pesquisa sobre o conteido, podendo ser usada em
conjunto com outras estratégias de pesquisa (RIFF; LACY; FICO, 2014).

A AC pode analisar diferentes formas de comunica¢do documentada, como jornais,
televisdo, filmes, redes sociais na internet e outras fontes. Apoiada pela computagao,
a AC parece se enquadrar em categorias como: contagem de palavras, palavra-chave
no contexto e concordancias, diciondrios, estrutura da linguagem e legibilidade (RIFF;
LACY; FICO, 2014).

As interacOes dos usudrios nas redes sociais geram dados que permanecem dispo-
niveis nas redes e que podem ser coletados e analisados. A AC destes dados permite
classificd-los em categorizagdes significativas e, consequentemente, revelar informagdes
importantes para diversos contextos, como apoiar entendimentos e acdes sociais, poli-
ticas e culturais, conforme demonstram estudos recentemente publicados que exploram
as interacdes no Twitter sobre a Covid-19 (KAUR; VERMA; OTOO, 2021)(RECUERO;
SOARES, 2022)(FERNANDO et al.} 2020).

Para esta pesquisa, consideramos a AC quantitativa a partir de mensagens de texto
coletadas da rede social Twitter. Para isto, utilizamos as técnicas de contagem de palavras
e dicionarios. De acordo com [Riff, Lacy e Fico/(2014), a técnica de contagem de palavras
identifica todas as palavras usadas em uma colecdo de texto e quantas vezes cada uma é
usada. A lista resultante pode ser ordenada pela frequéncia de aparecimento e informagdes
podem ser inferidas a partir da comparacao das listas. A técnica de diciondrios classifica
as palavras com base em agrupamentos de significados projetados e especificos para o
objetivo da pesquisa. Estudos de andlise de palavras em mensagens pessoais ou outros
documentos podem usar diciondrios criados a partir de processos psicoldgicos bdsicos

para diferenciar os individuos em dimensdes de personalidade, afeto e outros.



2.2 Emocoes e sentimentos

De acordo com |Liu (2012), as emocdes tém sido estudadas em vdrios campos como
psicologia, filosofia e sociologia. Os estudos sdo amplos, desde respostas emocionais de
reacoes fisioldgicas, expressoes faciais, gestos e posturas a diferentes tipos de experién-
cias subjetivas do estado de espirito de um individuo. As emog¢des foram agrupadas por
cientistas em diferentes categorias. Segundo Plutchik (1980), existem oito emog¢des pri-
madrias: alegria, tristeza, raiva, medo, confian¢a, nojo, surpresa e expectativa. As emogdes
primdrias podem ser conceituadas em termos de pares de opostos, por exemplo, raiva e
medo sao opostos no sentido de que um implica em ataque e o outro em fuga; alegria
e tristeza s3o emocodes opostas no sentido de que uma implica conquista ou ganho, en-
quanto a outra implica perda; confianca e nojo sao opostos no sentido de que um implica
em aceitacdo e a outra em rejeicdo; surpresa e expectativa sdo opostos no sentido de que
uma implica o imprevisivel e a outra o previsivel. Ainda segundo [Liu| (2012), as emo-
coOes estdo intimamente relacionadas com os sentimentos. A for¢a de um sentimento ou

opinido esté tipicamente ligada a intensidade de certas emocoes.

2.3 Analise de sentimentos

A Anilise de sentimento e minera¢do de opinido sdo campos de estudo que analisam
as opinides, sentimentos, atitudes e emogdes das pessoas a partir da linguagem escrita.
(LIU, 2012). H&4 uma grande explosdo de ‘“sentimentos” disponiveis nas midias sociais,
incluindo Twitter, Facebook, blogs e féruns de usudrios (FELDMAN, 2013). De acordo
com [Liu| (2012), a andlise de sentimentos pode ocorrer em diferentes niveis de granula-
ridade, por exemplo, documentos, sentengas e palavras. A andlise de sentimentos mais
basica € a andlise no nivel de palavras que classifica a palavra em polaridade positiva,
negativa ou neutra. A andlise no nivel de sentenga, além de verificar a polaridade de cada
palavra, considera também o relacionamento entre as palavras e a sua fun¢do gramatical,
sendo o resultado dessa andlise o sentimento da sentenca. A andlise no nivel de docu-
mento baseia-se no contexto do documento como um todo e calculando as polaridades de
sentimento de frases ou palavras individuais e combinando-as para encontrar a polaridade
do documento. Existem diferentes abordagens para andlise de sentimento de um texto,
por exemplo, a aplicacdo de um modelo de machine learning e abordagens baseadas em
léxico (KHARDE; SONAWANE et al., 2016). Para esta pesquisa, adotamos a abordagem

baseada em léxico.



Figura 2.1: Arquitetura geral de um sistema de andlise de sentimento genérico.
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Fonte: figura adaptada de Feldman (2013).

2.4 Trabalhos relacionados

A andlise de sentimentos ¢ uma abordagem que estd no cerne da pesquisa de midia
social. Um conjunto de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) pode
ser usado para analisar as opinides de uma pessoa (ALSAEEDI; KHAN, 2019), extrair
sentimentos lexicais e classificd-los em positivos, negativos ou neutros (BAKSHI et al.,
2016) (LIU, 2012) (KIM; HOVY]| 2006).

Em 2020, a pandemia Covid-19 impactou a vida de pessoas em todo o mundo. Por-
tanto, estudos estao em andamento para examinar os sentimentos sobre o novo coronavi-
rus de muitas perspectivas e as conclusdes sdo tiradas de uma ampla gama de ferramentas
e técnicas disponiveis. Em (XUE et al., [2020), os autores utilizaram técnicas de aprendi-
zado de maquina para compreender o discurso e as reagdes psicolégicas dos usudrios do
Twitter em relagao a Covid-19. |[Naseem et al.| (2021]) utilizaram ferramentas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) para criar um novo conjunto de dados relacionados
a Covid-19 composto por tweets na lingua inglesa rotulados em classes de sentimentos

positivos, negativos e neutros.

Dubey (2020) coletou tweets de quatro estados da Europa continental para analisar
os sentimentos das pessoas durante a explosdo do novo coronavirus. A coleta foi reali-
zada por 20 dias em marco de 2020 e o estudo descobriu que muitas pessoas em todo
o mundo experimentaram sentimentos de medo, tristeza € nojo, embora a maioria das

pessoas estivesse adotando uma abordagem positiva e esperangosa.
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Medford et al. (2020) aplicaram técnicas de aprendizado de mdquina nio supervi-
sionadas para analisar os dados coletados no coronavirus. O estudo visa quantificar e
compreender os sentimentos dos usudrios do Twitter sobre a pandemia Covid-19. Um

total de 126.049 tweets foram avaliados e quase metade expressou medo.

Garcia e Berton| (2021) classificaram dez topicos relacionados a pandemia Covid-19
e analisaram o conteudo discutido no Twitter por quatro meses. O estudo analisou a evo-
lucdo da fala e do comportamento das pessoas ao longo do tempo no Brasil e nos Estados
Unidos. Os temas identificados foram representativos da midia durante os meses de abril
e agosto de 2020 em ambos os paises. O estudo analisou tendéncias de sentimento du-
rante um longo periodo, relacionou-as as noticias relatadas e comparou o comportamento

humano em duas localiza¢des geogréaficas diferentes afetadas pela pandemia.

Zhunis et al.| (2022)), classificaram os estados emocionais de usuarios do Twitter com
objetivo de compreender em que medida o estado emocional de um individuo foi afe-
tado pela pandemia, comparando os sentimentos destes usudrios antes e depois da data
de confirmacgdo do primeiro caso de Covid-19 pela OMSIE O estudo coletou mais de 9
milhdes de tweets postados por 9.493 usudrios. Os resultados indicaram que os usudrios
que expressaram emogdes positivas no periodo pré-covid permaneceram positivos apos
o surto inicial, enquanto o oposto era verdadeiro para aqueles que expressavam emocoes

negativas regularmente.

Outros estudos usaram técnicas e ferramentas de andlise de sentimento para com-
preender os sentimentos das pessoas em relacdo a um grupo politico. |[Kaur, Verma e
Otoo (2021) exploraram como as emogdes sdo retratadas pelos lideres no Twitter, espe-
cialmente durante crises como a Covid-19. O estudo também aborda a necessidade de
estabelecer lacos de confianca com as autoridades para a divulgacdo gradual do conhe-
cimento ao publico. Um total de 12.128 tweets foram extraidos de 29 lideres politicos
indianos durante 54 dias desde o dia da declaragdo de pandemia. Os resultados mostram
emogdes como raiva, antecipagdo, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa, confianga, sen-
timentos negativos e positivos, sendo o sentimento “Positivo” e a emocdo “Confianga”
foram os mais frequentes sempre que as autoridades emitiram ou comunicaram as novas

orientagoes.

Ussama Yaqub (YAQUB, 2020) utiliza um modelo baseado em léxico para realizar
uma andlise de sentimentos dos tweets do presidente Donald Trump durante a fase inicial
da disseminacdo da pandemia de Covid-19 nos Estados Unidos. O estudo apresenta uma

correlacdo negativa estatisticamente significativa entre o sentimento das mensagens de

"Em 31/12/2019 a OMS confirmou o primeiro caso de Covid-19.

11



Donald Trump e o nimero de casos de Covid-19 nos Estados Unidos, indicando um efeito

no tom de seus tweets a medida que a pandemia afetava a vida e a economia americana.

Também foi identificada uma mudanga gradual do sentimento positivo para o negativo

nas mensagem de Donald Trump mencionando a China e o coronavirus juntos.

Apesar de apresentar estudos que analisam sentimentos no contexto da Covid-19 e das

pandemias governamentais, nao foi identificado um trabalho relacionado que explore pos-

siveis mudangas na percepcao dos usudrios sobre o governo Jair Bolsonaro, especialmente

comparando antes e depois de relatar dramas pessoais e tragédias familiares causadas por

Covid-19 nas redes sociais.

Tabela 2.1: Comparacdo entre estudos sobre analise de sentimentos dos usudrios do Twit-
ter no contexto da pandemia da Covid-19

A . Periodo Classificador Tweets nos idiomas Percepcao do sentimento
Referéncia . . A N . ~
analisado sentimento inglés e portugués do usuario em relacao
23/01/2020
a b - .
(XUE et al., 2020) 07/03/2020 SML Nao Covid-19
(44 dias)
01/02/2020
(NASEEM a - .
et al., 2021) 31/03/2020  1extblob Néo Covid-19
(60 dias)
11/03/2020
a - .
(DUBEY, 2020) 31/03/2020 Syuzhet Nio Covid-19
(20 dias)
14/01/2020
(MEDFORD a N .
et al., 2020) 28/01/2020  Syuzhet Ndo Covid-19
(14 dias)
17/04/2020
(GARCIA; a - .
BERTON, 2021)  08/08/2020 SML Ndo Covid-19
(112 dias)
31/12/2018
(ZHUNIS; a - .
etal. (2022)) 29/02/2020 SML Nao Covid-19
(425 dias)
11/03/2020
(KAUR; VERMA; a - .
OT0O0, 2021) 03/05/2020  Syuzhet Nao Covid-19
(54 dias)
24/01/2020
a - .
(YAQUB, 2020) 30/06/2020 VADER Nio Covid-19
(159 dias)
01/12/2020 VADER
. a Syuzhet .
Nossa pesquisa 31/01/2022 Textblob Sim Governo
(426 dias) Polyglot

Fonte: O autor (2022).
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2.5 Conclusiao da fundamentaciao

Neste capitulo apresentamos a fundamentacd@o para o estudo, com base na literatura,
cobrindo os tépicos relacionados ao objetivo do presente estudo. Caracterizamos a AC
e sua aplicac@o as redes sociais. Apresentamos também conceitos sobre emogdes, sen-
timentos € como um conjunto de técnicas de PLN pode ser usado para analisar extrair
sentimentos e classificad-los em positivos, negativos ou neutros. Por fim, apresentamos
diversos trabalhos relacionados ao presente estudo destacando caracteristicas comuns e

pontos ainda ndo explorados.

Descrevemos no proximo capitulo a abordagem epistemoldgica-metodoldgica con-

templada neste estudo.

2Supervised Machine Learning (SML)
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3. Abordagem Epistemoldgica-Metodologica de Pesquisa

3.1 Epistemologia positivista

A presente pesquisa foi elaborada sob a perspectiva da epistemologia positivista. A
epistemologia positivista € a teoria do conhecimento que se baseia nos principios do po-
sitivismo, corrente filoséfica que surgiu no século XIX. Essa teoria sustenta que o conhe-
cimento pode ser obtido através da observacao dos fendmenos, a partir da verificagio de
hipdteses por meio da aplicacdo de métodos quantitativos e representacdes matematicas
(MALIK; MALIK! [2021). De acordo com a epistemologia positivista, nossa abordagem
seguiu 0 método quantitativo de pesquisa utilizando mensuragdes de nimero de tweets,
frequéncias de palavras e intensidade de emogdes e sentimentos para medir a mudanga de

percepc¢ao dos usudrios do Twitter em relagdo ao governo Jair Bolsonaro.

3.2 Metodologia

Nesta pesquisa aplicamos a abordagem quantitativa por meio de estudos experimen-
tais, compreendidos por dois experimentos, com a finalidade de testarmos a hipétese de
nossa questdo de pesquisa: as percepcoes das pessoas em relacdo ao governo Bolsonaro

mudam ap6s elas relatarem nas redes sociais um familiar acometido pela Covid-19?

Seguindo um processo de coleta e andlise de tweets proposto por esta pesquisa (Fi-
gura: [3.1)), executamos dois experimentos. Ambos experimentos com objetivo identificar
mudangas na percep¢ao das pessoas em relagdo ao governo Jair Bolsonaro durante a pan-
demia da Covid-19, com base em tweets e no fato de essas pessoas terem um familiar
afetado pela Covid-19.
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Figura 3.1: Processo de coleta e andlise de tweets

4 .
D’ T 1 Coletar tweets base _»|  Traduzirpara
Termos | lingua inglesa
evento ‘
i *
_J denifi . 5 AnalissTdor(es)
Periodo Identificar usuarios Andlise automatica
unicos de sentimentos J
-
6 Avaliaca
A wvaliacao sobre
Termos | mudanca de
Assunto de Interesse L percepcao dos
3 USUArios
~
Coletar tweets antes e | Critérios
] apos o tweet base 7 Amostra com | da
Periodo ‘ tweets -4’/ amostra
X dias pré e pé
Tweet Base
|
L} )
Quantidad 3 8 Andlise de
uantidade T : .
minima tweets Tweets i sentimentos " Tritérios
pré e pos { pré e pos tweet base manual da
Tweet Base B avaliagdo manual

Fonte: O autor (2022).

O processo de coleta e andlise de tweets proposto foi desenhado de modo que fosse
possivel instancid-lo com diferentes configuracdes, de acordo com os objetivos pretendi-
dos. A descricdo das etapas que compdem este processo, bem como os itens de configu-

ragdes possiveis, destacados na cor amarela (Figura: [3.1)), sdo explicados a seguir:

1. Coletar tweets base: inicialmente sdo coletados tweets que identificam eventos
(quando alguém relata um caso de Covid-19 na familia). Neste estudo, denomi-
namos os tweets coletados nesta etapa como “Tweet Base” e os utilizamos como
marcadores temporais para a andlise dos sentimentos antes e depois de cada usua-

rio.

* Termos evento: sdo os termos que compreendem a string de busca utilizada
para a coleta dos tweets relacionados ao evento a partir do qual se pretende

analisar os sentimentos dos usudrios antes e depois.

* Periodo: datas de inicio e fim utilizadas para delimitar a busca por tweets

base.

2. Identificar usuarios dnicos: nesta etapa sdo identificados os usudrios Unicos a
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partir dos tweets que foram coletados na etapa anterior. Existem casos em que 0s
usudrios postaram varios tweets contendo os termos buscados. Nestes casos, foi

convencionado que o tweet com a data mais antiga seria considerado o tweet base.

3. Coletar tweets antes e apds o tweet base: a partir do tweet base de cada usudrio
Unico sdo coletados outros tweets, destes mesmos usudrios, que foram postados x
dias antes e x dias apos o seu tweet base. Sobre os tweets coletados nesta etapa, €
aplicado um filtro com objetivo de eliminar tweets que nao tenham relagdo com o
assunto de interesse (governo Jair Bolsonaro) e , finalmente, um ultimo filtro para
eliminar os usudrios que ndo restaram uma quantidade minima de tweets pré e pds
o seu tweet base. A figura ilustra os tweets base e os grupos pré e pos tweet

base de cada usuério.

¢ Termos assunto de interesse: termos relacionados ao assunto de interesse
sobre o qual se deseja inferir o sentimento do usudrio. Estes termos sdo utili-

zados como filtro para a base de tweets pré e pds tweet base.

* Periodo x dias pré e p6s Tweet Base: nimero de dias antes e apds o tweet
base de cada usudrio. Utilizado para delimitar o periodo de coleta de tweets,

relacionados ao assunto de interesse, antes e apds o tweet base de cada usudrio.

* Quantidade minima tweets pré e pés Tweet Base: quantidade minima de
tweets antes e apds o tweet base de cada usudrio. Utilizado como um critério
de exclusdo aplicado aos usudrios cuja quantidade de tweets pré e pds tweet

base ndo atinja a quantidade minima estabelecida.

4. Traduzir para lingua inglesa: nesta etapa os tweets dos grupos pré e pos tweet
base sdo traduzidos para a lingua inglesa. No estudo publicado por Pereira (2021)),
o autor realiza um levantamento dos esfor¢os feitos especificamente para abordar
a andlise de sentimentos na lingua portuguesa. Ele categoriza e descreve trabalhos
de ultima geracdo envolvendo abordagens para cada uma das tarefas de andlise
de sentimentos, bem como recursos de linguagem de suporte, como ferramentas
de PLN, léxicos, corpora, ontologias e conjuntos de dados. O estudo conclui que
traduzir textos para o inglés e utilizar ferramentas desenvolvido para aquela lingua

€ mais eficaz do que aplicar ferramentas e esfor¢cos especificos em portugués.

5. Analise automatica de sentimentos: os tweets dos grupos pré e pds tweet base sdo
submetidos a analisadores de sentimentos responsaveis por calcular a polaridade do
sentimento contido na mensagem. Devido a polaridades dos sentimentos, calcula-

das pelos analisadores, serem representadas por um nimero continuo entre -1 e +1,
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a partir das polaridades que foram calculadas para cada tweet, utilizamos uma es-
cala com intervalos para categorizagdo dos sentimentos (Figura[3.2). Ao final desta
etapa, cada tweet dos grupos pré e pds tweet base, para cada um dos analisadores

utilizados, recebem um rétulo indicando o sentimento daquele tweet.

* Analisadores: analisadores de sentimentos capazes de calcular a polaridade
do sentimento de um tweet. Para representar a polaridade os analisadores
utilizam valores entre -1,0 e +1,0, onde -1,0 se refere a 100% da polaridade

negativa, +1,0 se refere a polaridade positiva e 0 indica polaridade neutra.

6. Avaliacao sobre mudanca de percepcao dos usudrios: nesta etapa, os sentimentos
dos tweets dos grupos pré e pds do tweet base sdo quantificados e comparados
com base em métricas como varia¢ao percentual das intensidades dos sentimentos

e frequéncia de palavras em ambos os grupos de dados.

7. Amostra com tweets: uma amostra de tweets dos grupos pré e pds tweet base
¢é selecionada. O objetivo desta amostra € submeté-la a um processo de andlise
de sentimentos manual para que seja possivel comparar os sentimentos que foram

atribuidos aos tweets de maneira automatica € manual.

* Critérios da amostra: critérios aplicados a amostra a ser avaliada manual-

mente;

8. Anadlise de sentimentos manual: nesta etapa os tweets selecionados na etapa ante-

rior sdo submetidos a uma avaliacao de sentimentos manual.

* Critérios da avaliacao manual: critérios aplicados a avaliacio manual de

acordo com o objetivo pretendido;

Figura 3.2: Escala com os intervalos utilizados para categorizacao dos sentimentos a partir
da polaridade calculada para cada tweet.

Negativo Neutro Positivo
[0]
| [L-06[ | [06-03 | [03-0 10,03 | 10306 | 106 1]
I \ I 1 I \
1 Forte 06 Médio 023 Fraco 0 Fraco 0.3 Médio 0.6 Forte

Figura adaptada de Naseem et al. e Jakhar e Pandey (2021).

Em cada um dos experimentos desenvolvidos neste estudo (Experimento 1 e Experi-

mento 2), executamos uma instancia diferente do processo apresentado nesta secdo. Os
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Figura 3.3: Tweets base e os grupos pré e pds tweet base de cada usudrio
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Fonte: O autor (2022).

detalhes sobre as configuracdes utilizadas, bem como detalhes sobre a coleta, proces-
samentos dos dados e as andlises realizadas em cada experimento sdo apresentadas nos

capitulos seguintes: capitulos 4] (Experimento 1) e [5|(Experimento 2).

3.3 Consideracdes finais sobre a abordagem metodologica

Neste capitulo abordamos a epistemologia positivista e a abordagem quantitativa apli-
cada a presente pesquisa por meio de dois experimentos que serdo apresentados ao longo
dos proximos dois capitulos. Explicamos também cada uma das etapas do processo de
coleta e andlise de tweets proposto por esta pesquisa. No proximo capitulo descrevemos

detalhes sobre a execucao do nosso primeiro experimento.
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4. Experimento 1

Este capitulo estd dividido em 3 secdes principais. A secdo 4.1/ apresenta os critérios
utilizados para a coleta de dados, procedimentos, ferramentas e o periodo de andlise dos
dados; na se¢ao4.2]apresentamos os procedimentos para a tradugao dos tweets para lingua
inglesa e também para classificacdo automdtica e manual dos sentimentos extraidos dos
tweets. Na se¢do ¢4.3| utilizamos andlise quantitativa das intensidades dos sentimentos
presentes nos tweets e frequéncia de palavras para responder as subquestdes de pesquisa
SQR1 “Em que medida os sentimentos negativos, positivos e neutros estao presentes nos
grupos de tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds os relatos sobre um familiar
acometido pela Covid-197” e SQR2 “Ha diferenca entre as palavras positivas, negativas e
neutras mais frequentemente utilizadas entre os grupos de tweets antes e apds um familiar

ter sido afetado pela Covid-19?”, estabelecidas na se¢ao[I.4]

4.1 Coleta de dados

De acordo com o processo, apresentado na se¢ao nossa coleta dos dados foi rea-
lizada em duas etapas: coleta dos tweets base e coleta dos tweets antes e apds 0s tweets

base de cada usuario.

Primeiramente, durante a etapa de coleta dos tweets base, foi feita uma extracao de
tweets de usudrios que postaram relatos sobre familiares vitimados pela Covid-19. O
tweet correspondente foi marcado como um tweet base. A biblioteca Tweepy (ROESS-
LEIN| 2020) da linguagem Python foi usada para extracao dos tweets. Na etapa de coleta
dos tweets base, procuramos todos os tweets contendo os termos: (“meu pai” OR “mi-
nha mae” OR “meu filho” OR “minha filha” OR “meu tio” OR “minha tia” OR “meu
avd” OR “minha av6” OR “meu irm@o” OR “minha irma” OR “meu primo” OR “minha
prima” OR “meu sobrinho” OR “minha sobrinha” ) AND (morreu OR faleceu OR teve
OR pegou OR internado OR curou OR curado OR melhorou OR “teve alta” OR “recebeu
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alta”) AND (corona OR coronavirus OR “corona virus” OR covid OR covid-19) ﬂ 0]
periodo de extracdo de dados ocorreu em 72 dias consecutivos de coleta de dados entre
30/03/2021 e 10/06/2021, sendo identificados 3.756 usudrios unicos nesta etapa.

Ao término da coleta dos tweets base e apds identificados os usudrios tnicos, iniciou-
se a etapa de coleta de tweets pré e pos cada tweet base. Nesta etapa, para cada um dos
3.756 usuérios unicos identificados na etapa anterior, coletamos tweets antes e depois de
seus respectivos tweets base. Para obter uma quantidade minima de tweets antes e depois
do tweet base de cada usudrio, foi necessario restringir o periodo de coleta. Definimos
uma janela de tempo para esta segunda fase de extracdao de tweet de 30 dias antes e 30
dias apds o tweet base de cada usudrio. A escolha do intervalo de 30 dias foi baseada
em estudos que mostram que o periodo de internacdo na Covid-19 é em média de 22
dias (CAMILLE; BEATRIZ, 2021). Em seguida, aplicamos um filtro para selecionar
apenas tweets relacionados ao assunto de interesse deste estudo: governo Jair Bolsonarﬂ
Como resultado da aplicagdo deste ultimo filtro, obtivemos dois conjuntos de tweets sobre
o governo Bolsonaro, um antes do tweet base e um depois dele. Usamos esses dois
conjuntos de tweets para realizar nossas andlises, entretanto consideramos somente 0s
usudrios que possuiam no minimo cincoE] tweets em ambos conjuntos. O nimero final de
tweets em cada conjunto consistiu em 12.057 tweets no grupo antes e 10.670 no grupo de
depois, sendo 447 usudrios distintos que postaram em média 27 tweets antes e 24 tweets
ap6s o tweet base. A tabela {.1] apresenta a descrigdo dos dados coletados para grupos

finais de tweets antes e depois dos tweets base.

O periodo de anélise como um todo € referente aos 72 dias de coleta para os tweets
bases, de 30/03/2021 e 10/06/2021, acrescidos de 30 dias antecedentes a data do primeiro
tweet base coletado e 30 dias subsequentes ao ultimo tweet base coletado, que representa
o periodo em que foram coletados os tweets dos grupos de tweets antes e depois do tweet
base dos usudrios. A figuraf.T]ilustra o periodo de coleta dos tweets base e o perfodo de

coleta dos tweets dos grupos antes e apds o tweet base.

Ao término da coleta de tweets, iniciamos o processamento dos dados com a finalidade
de preparar os dados para nossas andlises (secdo {.3). Os procedimentos e ferramentas

utilizadas para o processamento dos dados sio apresentados na se¢do seguinte.

10s termos estdo descritos exatamente como foram submetidos a API de busca da biblioteca Tweepy.

20 filtro consistiu em identificar mensagens que continham ao menos uma das palavras “presidente” ou
“Bolsonaro” ou que continham a marcagio de citagdo “@jairbolsonaro”.

3A quantidade minima de 5 tweet pré e pés tweet base por usudrio foi definida de forma arbitraria para
que pudéssemos ter um minimo de tweets por usudrio para que fosse calculado o sentimento do usudrio em
cada grupo. Neste estudo ndo limitamos a quantidade maxima de tweets a serem analisados por usudrio.
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Tabela 4.1: Descricao dos grupos finais de tweets antes e depois dos tweets base

Grupos
Antes Depois

Nuamero de Tweets 10.670 12.057

Nuamero de usuarios 447 447

Média de tweets por usuario 27 24
Desvio padrao 75 44

min 5 5

25% 8 7

50% 12 11

75 % 22 21

max  1.345 501

Fonte: O autor (2022).

Figura 4.1: Periodo de coleta dos tweets base e o periodo de coleta dos tweets dos grupos
pré e pos tweet base

30/mar 1Q/jun
30 dias ) : 30 dias
antes do primeiro ; Periodo de coleta dos tweets base tapés o tltima
1 tweet base ; (72 dias) ‘tweet base !
. 2 ] ; -
Periodo de coleta dos tweets dos grupos antes e apds o tweet base
28/fev (132 dias) 10/jul
2021 2021

Fonte: O autor (2022).
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4.2 Processamento de dados

Esta secdo estd dividida em trés subsecdes. A subsecdo[d.2. T|apresenta os procedimen-
tos utilizados para tradugdo dos tweets para a lingua inglesa, a subsegio [4.2.2] apresenta
a ferramenta e os procedimentos empregados para a classificacdo automadtica de senti-
mentos. A subsecgdo [4.2.3] apresenta os procedimentos para classificacdo de sentimentos

manual dos tweets.

Figura 4.2: Etapa de processamento dos dados.

Twitter Postgre SQL

Q Mapeamento direto :

tweet_text ( Processamento )

(— Tradugao para lingua inglesa )—» tweet_text_en

(Classificaqio automatica em inglés}—b polaridade_vader_en

( Classificagdo manual )—>| polaridade_manual |

tweet_id tweet_id

tweet_user tweet_user

| tweet_created_at | tweet_created_at

tweet_text

Fonte: O autor (2022).

4.2.1 Tradugao para lingua inglesa

Tweets sobre o governo Bolsonaro tiveram que ser traduzidos para o inglés, pois a
ferramenta de andlise de sentimentos VADERE| nao possui um diciondrio 1éxico em por-
tugués. No estudo publicado por Pereira (2021), o autor realiza um levantamento dos es-
forcgos feitos especificamente para abordar a anélise de sentimentos na lingua portuguesa.
Ele categoriza e descreve trabalhos de dltima geracdo envolvendo abordagens para cada
uma das tarefas de andlise de sentimentos, bem como recursos de linguagem de suporte,
como ferramentas de PLN, 1éxicos, corpora, ontologias e conjuntos de dados. O levanta-
mento considerou, além de tweets, revisdes de produtos, resenhas de comida e resenhas
de filmes, e concluiu que traduzir textos para o inglés e utilizar ferramentas desenvolvi-
das para aquela lingua € mais eficaz do que aplicar ferramentas e esfor¢os especificos em

portugués.

Para traducao dos tweets, utilizamos o Googletranﬂ uma biblioteca de tradugao, im-

plementada em Python e que suporta traduc¢do automdtica de grandes volumes de texto.

4<https://github.com/cjhutto/vaderSentiment>
S<https://py-googletrans.readthedocs.io/en/latest/>
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4.2.2 Classificacao automatica de sentimentos

A classificacdo automadtica de sentimentos foi realizada utilizando a ferramenta de
andlise de sentimentos VADER. Este analisador recebe o texto do tweet como entrada
e gera a polaridade de toda a frase, analisando palavra por palavra. Para representar a
polaridade, o VADER utiliza valores entre -1,0 e +1,0, onde -1,0 se refere a 100% da
polaridade negativa, +1,0 se refere a polaridade positiva e 0 indica polaridade neutra.
Aplicamos um mecanismo para classificar o sentimento de acordo com as categorias po-
sitivo, neutro e negativo (SINGH; JAKHAR; PANDEY| 2021) (NASEEM et al., 2021) e

suas subcategorias, conforme ilustrado pelas figuras[3.2]e .3

Todos os tweets processados foram submetidos previamente a uma etapa de limpeza,
em que realizamos a remog¢ao de links, caracteres especiais, referéncias para pessoas, que
sdo palavras iniciadas com “@” e hashtags. Adicionalmente, para a etapa de classifica-
cdo automdtica de sentimentos, removemos também stopwords contidas nas mensagens

utilizando a biblioteca NLTKEL desenvolvida em Python.

Figura 4.3: Método utilizado para categoriza¢do dos sentimentos a partir da polaridade
calculada.

def polarity to categ and subcateg(polarity):

if polarity == 0:

return polarity, "NEU", ""
elif 0 < polarity <= 0.3:

return polarity, "P0OS", "Positivo Fraco”
elif 0.3 < polarity <= 0.6:

return polarity, "POS", "Positivo Médio"
elif 0.6 < polarity <= 1.0:

return polarity, "POS", "Positivo Forte"
elif -0.3 <= polarity < 0:

return polarity, "NEG", "Negativo Fraco"
elif -0.6 <= polarity < -0.3:

return polarity, "NEG", "Negativo Medio"
elif -1.0 <= polarity < -0.6:

return polarity, "NEG", "Negativo Forte"
return polarity, "™, ™"

Fonte: adaptado de Jakhar e Pandey (2021)

4.2.3 Classificacao manual de sentimentos

Realizamos uma classificacdo manual de sentimentos em uma amostra de tweets. O

objetivo foi compreender os motivos relacionados aos problemas de tradugdo e classifi-

S<https://www.nltk.org/>
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cacdo automatica de sentimentos observados (se¢io [4.3.3), comparando os resultados da

classificagdo realizada de maneira automdtica e manual (se¢do #.3.4).

Nessa abordagem, filtramos termos relevantes presentes nos tweets que a ferramenta
de traducdo ndo entendeu ou tweets que suspeitamos ter havido uma qualificag@o incor-
reta por parte do analisador automadtico de sentimento. Dos dois grupos de tweets sobre
o governo, utilizamos uma amostra de 650 tweets com os termos de dificil tradugdo:
CPI, Pfizer, Lula, Genocida, 29M (movimento social em 29 de maio de 2021, contra
Bolsonaro), Impeachment e ForaBolsonaro. Assim, desenvolvemos e disponibilizamos
um aplicativo web (Figura {.4)) para permitir que as pessoas participantes avaliassem os

tweetﬂ

Os participantes foram selecionados por conveniéncia considerando os contatos dos
autores: cinco professores, uma psicéloga, trés analistas de sistemas computacionais, uma
gedloga, uma geofisica, uma advogada, uma jornalista e um gedgrafo. Todos os 14 par-
ticipantes selecionados sdo usudrios frequentes de redes sociais € possuem, no minimo,
0 ensino superior. Solicitamos aos participantes que classificassem os tweets, no idioma
portugués, de acordo com a quantidade de termos negativos, positivos e neutros identifi-
cados por eles em cada tweet. Conforme pode ser observado na figura [4.4] as opgdes de
classificacdo disponiveis eram: neutro, positivo (forte e fraco) ou negativo (forte e fraco).
Devido a quantidade restrita de participantes, para que os 650 tweets de nossa amostra

fossem avaliados, cada tweet recebeu apenas uma Unica avalia¢ao.

A pesquisa foi disponibilizada aos participantes no dia 26 de agosto de 2021. Aos par-
ticipantes foram fornecidas as instrucdes necessdrias sobre sua participacdo na pesquisa,
juntamente com a orientacao que o link da pesquisa ndo deveria ser repassado para outras

pessoas.

A Tabelad.2] apresenta a quantidade de tweets sobre o governo Bolsonaro dos grupos

antes e apds do tweet base para cada tipo de andlise de sentimentos realizada.

Tabela 4.2: Quantidades de tweets avaliados em cada grupo

Analise de Sentimentos Grupo de Tweets Quantidade

Automatica Antes 12.057
4 Apbs 10.670
Antes 325

Manual Ap6s 325

Fonte: O autor (2022).

70 conjunto de tweets classificados manualmente estd disponivel em: <https:/github.com/juniori/
covid19_users_perception_qualitative_research>
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Figura 4.4: Artefato desenvolvido para classificagdo manual dos tweets.
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4.3 Analises

Nesta secdo consideramos a intensidade dos sentimentos e frequéncia de palavras para
as andlises dos dados processados. Além disso, apresentamos os resultados da andlise de

sentimento realizada manualmente.

4.3.1 Intensidades dos sentimentos

Para responder nossa primeira subquestio de pesquisa: “(SRQ1) Em que medida os
sentimentos negativos, positivos e neutros estdo presentes nos grupos de tweets sobre o
governo Bolsonaro antes e apds os relatos sobre um familiar acometido pela Covid-19?”,
desenvolvemos dois gréficos setorizados, cada um dos graficos com os percentuais das
intensidades de sentimento que foram calculadas para cada grupo de tweets. O objetivo foi
possibilitar entendimento dos percentuais calculados para cada intensidade de sentimento

e compara-los entre os grupos de tweets sobre 0 governo antes e apds o tweet base.

A Figura 4.5 apresenta os percentuais das intensidades dos sentimentos calculados

para os conjuntos de tweets relacionados ao governo antes e depois do tweet base.

Observou-se que, quando comparados, os percentuais variaram levemente. O grupo de
tweets depois do tweet base apresentou uma discreta redugao dos sentimentos negativos e
positivos. Houve uma reducio de 1% quando comparado o sentimento negativo e de 0,3%
quando comparado o sentimento positivo. A redu¢do dos percentuais de negatividade e

positividade foi refletida no aumento de 1,3% do sentimento neutro.

Percebeu-se também uma pequena variagdo quando comparado os percentuais das ca-
tegorias “forte”, "médio” e “fraco” de cada sentimento entre os grupos. A maior variacao
entre 0s negativos ocorreu na categoria ‘“Negativo Forte”, a qual passou de 13,9% para
12,5% reduzindo em 1,4%. Entre os positivos, as maiores variacOes ocorreram nas cate-
gorias ‘“Positivo Fraco” e “Positivo Médio”, onde ambas tiveram uma variagdo de 0,9%,
entretanto, enquanto a categoria ‘“Positivo Fraco” aumentou em 0,9%, “Positivo Médio”

reduziu 0,9%.

Tabela 4.3: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets negativos

Negativo Forte Negativo Médio Negativo Fraco
Média (SD) p-value T.Efeito Média (SD) p-value T.Efeito Meédia(SD) p-value T. Efeito
Antes 0,15 (0,12) 0,17 (0,11) 0,11 (0,10)
Depois 0,13 (0,12) 0,003 0,55 0,18 (0,13) 0.611 0,49 0,11 (0,11) 0,734 0.5

Fonte: O autor (2022).
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Tabela 4.4: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets neutros

Neutro
Média (SD)  p-value T. Efeito
Antes 0,30 (0,16) 0.673 0.49

Depois 0,30 (0,17)
Fonte: O autor (2022).

Tabela 4.5: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets positivos

Positivo Fraco Positivo Médio Positivo Forte
Média (SD) p-value T.Efeito Meédia (SD) p-value T.Efeito Meédia(SD) p-value T. Efeito
Antes 0,07 (0,08) 0,13 (0,10) 0,07 (0,08)
Depois 0,09 (0,09) 0,012 0.45 0,13 (0,10) 0.423 0,51 0,06 (0,08) 0.116 0,52

Fonte: O autor (2022).

Aplicando um teste de Mann-Whitney (Wilcoxonﬂ ﬂm entre os pares de amostras
dos tweets de mesmo sentiment entre os grupos antes e depois, observamos diferen-
cas significativas entre os pares de amostras dos tweets de sentimento “Negativo Forte” e
“Positivo Fraco”. Com objetivo de verificar o tamanho de efeito sobre as diferengas sig-
nificativas indicadas pelo teste Mann-Whitney, aplicamos um teste Vargha & Delaney’s
entre os pares de amostras dos tweets de sentimento ‘“Negativo Forte” e “Positivo Fraco”
entre os grupos antes e depois. Como resultado do teste Vargha & Delaney’s obtivemos
tamanhos de efeito 0,55 e 0,45 para os pares de amostras dos tweets de sentimento “Ne-
gativo Forte” e “Positivo Fraco” respectivamente. A proximidade de 0,5 dos valores de
tamanho de efeito calculados indica que, apesar de haver uma diferenga significativa en-
tre os grupos, essa diferenca é considerada pequena. As tabelas[4.3] 4.4 e .5 apresentam
os resultados dos testes. A tabela [??] apresenta a quantidade de tweets classificados de

acordo com o sentimento calculado.

Constatada a pouca variagdo entre os percentuais das intensidades dos sentimentos
entre os dois grupos, seguimos analisando os dados a fim de obtermos um melhor enten-
dimento sobre a dispersdo da intensidade dos sentimentos dos usudrios entre 0s grupos.
Acrescentamos em nossas andlises a quantidade de tweets publicados pelos usudrios antes

e depois do tweet base, conforme apresentado na secao seguinte |4.3.2

8<https://search.r-project.org/R/refmans/stats/html/wilcox.test.html>

90 teste ndo paramétrico de Mann-Whitney foi aplicado apds a constatarmos a auséncia de normalidade
na distribui¢do dos dados em todos os grupos de dados testados.

190 nivel de significancia (alfa) utilizado foi de 0,05.

Disponibilizamos o dataset utilizado para este teste no endereco: <https:/github.com/juniori/
IMPACTO_COVID-19_PERCEPCAO_USUARIOS_TWITTER/blob/main/TESTES_ESTATISTICOS>
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Figura 4.5: Intensidade dos sentimentos antes e apds o tweet base

Fonte: O autor (2022)
4.3.2 Quantidade de tweets e intensidade dos sentimentos por usuario

Nesta secdo, buscamos entender em que medida a polaridade média dos sentimentos
estd relacionada a quantidade de tweets postados por cada usudrio entre os grupos de
tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds o tweet base. Para isto, apresentamos um

conjunto de gréficos de dispersio (Figura[4.6).

Os graficos apresentam o nimero de tweets e a média das intensidades dos sentimen-

tos calculados antes e depois do tweet de base para cada usudrio.

Quando analisadas as quantidades de tweets postados antes e depois do tweet base,
observou-se que, em ambos os grupos, a maioria dos usudrios postou poucos tweets,

enquanto poucos usudrios postaram muitos tweets.

Observou-se nos graficos que, a dispersdo dos pontos “azuis” que representam oOS
usudrios do grupo de tweets antes do tweet base (tanto com relacdo ao eixo “x”, que
indica a polaridade média do sentimento do usudrio, quanto no eixo “y” que indica a
quantidade de tweets postados pelo usudrio) confundem-se, indicando pouca mudanca

entre os dois grupos.

O primeiro dos trés graficos de dispersao (Figura[.6) apresenta uma sobreposigdo dos
pontos que representam os usudrios nos grupos antes e depois do tweet base. Esse grafico
tem como objetivo evidenciar com mais clareza a frequéncia com relacdo a quantidade
de tweets nos dois grupos e a dispersao dos usudrios com relagdo aos sentimentos nos

respectivos grupos.
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Assim como verificado na andlise da intensidade dos sentimentos apresentada na se-
¢do anterior (4.3.1)), a andlise apresentada nesta se¢do também ndo mostrou diferencas
expressivas para média das polaridades dos sentimentos e quantidade de mensagens por

usudrio entre os grupos de tweets antes e depois do tweet base.

Figura 4.6: Quantidade de tweets e polaridade média dos sentimentos por usudrio, antes
e depois do tweet base
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4.3.3 Nuvens de palavras

A presente secdo tem como objetivo responder a nossa segunda subquestdo de pes-
quisa SRQ2: “Ha diferenca entre as palavras positivas, negativas e neutras mais frequen-
temente utilizadas entre os grupos de tweets antes e apds um familiar ter sido afetado pela
Covid-197".

As nuvens de palavras sdo ferramentas tteis para apresentar de uma forma ilustrativa
a frequéncia com que determinados termos aparecem em textos. As palavras que apresen-
tam o tamanho maior na nuvem sao as mais frequentes, ao passo que as menores sao as
menos frequentes. Na presente pesquisa, as cores t€ém um cardter meramente ilustrativo

para facilitar a visualizac@o das palavras na nuvem.

Nas secoes 4.3.1] e [4.3.2] classificamos os tweets a partir do sentimentos expressos
em suas mensagens. Nesta secdo apresentamos uma nuvem de palavras para cada cate-
goria, mostrando como as palavras foram classificadas e como aparecem nas respectivas

categorias antes e depois do tweet de base.

A Figura[d.7|mostra as nuvens de palavras para grupos de tweets antes e depois de seus
tweets base. As nuvens de palavras foram geradas a partir dos tweets previamente sub-
metidos a classificacdo de sentimentos automatica. As palavras negativas foram extraidas
dos tweets que foram classificados como negativos, as neutras dos tweets neutros e as
positivas extraidas dos tweets positivos. Para criar nossas nuvens de palavras, removemos

as palavras irrelevantes e ndo emocionais (stop Word@.

Nas nuvens de palavras dos tweets negativos, a palavra “pandemic” foi a que mais se
destacou. Ao comparar a nuvem de palavras dos tweets negativos antes e depois do tweet
base, percebeu-se 0 aumento no tamanho das palavras “pandemic”, “protest”, “hate”,

“death”, “hunger” e “shit”.

Uma comparagdo entre as nuvens de palavras de tweets positivos antes e depois dos
tweets base mostrou que as palavras “want”, “like” e “good” permaneceram com ligeira
variacdo no tamanho antes e depois do tweet base. Observamos um aumento no tamanho
da palavra “god”. As palavras “celebrate” e “party” também aparecem na nuvem de

palavras positivas apds o tweet base.

Nas nuvens de palavras relacionadas ao sentimento neutro foi percebido que palavras
como “cpi” e “genocida” aparecem em portugués. Isto ocorreu devido a problemas no

processo de tradugdo dos tweets para a lingua inglesa. Como estas palavras, nao tradu-

12<https://www.nltk.org/>
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zidas, ndo existem no diciondrio léxico utilizado pelo VADER, elas foram classificadas
indevidamente pela ferramenta com o sentimento neutro. Devido as falhas identificadas
no processo de tradugdo, realizamos uma classificagdo manual de sentimentos em uma
amostra de tweets dos grupos antes e depois do tweet base. Os resultados do processo de

avaliagdo manual sobre esta amostra de tweets sdo apresentados na préxima se¢do (.3.4)).

Figura 4.7: Palavras negativas, neutras e positivas, antes e depois do tweet base (VADER)
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Fonte: O autor (2022)

4.3.4 Avaliacao manual

Nesta secdo apresentamos os resultados do processo de avaliagdo manual dos tweets
abordado na se¢ao[d.2.3]

Em nosso processo de avaliagdo manual, utilizamos uma aplicacdo web como ins-
trumento de coleta de dados. Os participantes foram orientados a classificar cada tweet
conforme o nimero de termos negativos, positivos ou neutros observados. Conforme pode
ser observado na figura[d.4] as op¢des de classificagdo disponiveis eram: neutro, positivo

(forte e fraco) ou negativo (forte e fraco)

A partir dos convites enviados aos 14 convidados, que foram selecionados por conve-

ni€ncia dos autores, todos aceitaram participar. Cada participante classificou entre 30 e
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50 tweets. A média de tweets classificados por cada participante foi de 46. A tabela |4.6|
apresenta o nimero de tweets classificados de acordo com as avalia¢des dos participan-

tes.

Ao compararmos as correspondéncias entre as classificacdes automdtica e manual,
descobrimos que dos 650 tweets, 54% obtiveram correspondéncia entre as duas aborda-
gens. Para compreender os motivos que ocasionaram uma baixa correspondéncia entre
as classificagdes automdticas e manuais, inspecionamos alguns tweets e tentamos atribuir

alguns provaveis motivos, os quais sdo discutidos na segdo

Tabela 4.6: Quantidade de tweets classificados manualmente

Grupos

Antes Depois Total

n (%) n (%) n(%)
Forte 64 (19,7) 69 (21,2) 133 (20,5)
Negativo Meédio 214 (65,8) 69 (21,2) | 197 (60,6) 59 (18,2) | 411 (63,2) 128 (19,7)
Fraco 81 (24,9) 69 (21,2) 150 (23,1)
Neutro 56 (17,2) 56(17,2) | 60(18,5) 60(18,5) | 116(17,8) 116(17,8)
Forte 10 (3,1) 19 (5,8) 29 (4,5)
Positivo Meédio 55 (16,9) 19 (5,8) 68 (21) 20 (6,2) | 123 (18,9) 39 (6,0)
Fraco 26 (8,0) 29 (8,9) 55 (8.5)
Total 325 (100) 325(100) 325(100) 325(100) 650 (100) 650 (100)

Fonte: O autor (2022).

4.4 Consideracoes finais sobre o Experimento 1

Neste capitulo apresentamos os critérios, ferramentas e procedimentos utilizados para
a coleta de tweets e processamento dos dados coletados. Mostramos também como consi-
deramos a intensidade dos sentimentos e frequéncia de palavras para as anélises dos dados
processados. Além disso, apresentamos os resultados da andlise de sentimento realizada

manualmente.

Ap6s a andlise dos resultados obtidos durante a execu¢do do nosso primeiro expe-
rimento, descobrimos que o sentimento geral das pessoas em relagdo ao governo Jair

Bolsonaro ndo variou, ou ndo conseguimos captar uma variagao significativa.

Considerando que o intervalo de extracdo dos tweets base coincidiu com o periodo
em que pandemia atingiu seu dpice em nimeros de casos e mortes no Brasil (ESTRADA;
NOBREGA| 2022), entre marco a junho/2021, e que neste momento pesquisas aponta-

vam que grande parte dos brasileiros desaprovava a forma com que o governo enfrentava
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a pandemia EI, incluindo familias de vitimas da Covid-19 que atribuiam a culpa ao go-
verno Jair Bolsonaro (LEMOS] 2021)), esperdvamos encontrar diferencas mais evidentes
ao comparar os resultados do cdlculo dos sentimentos dos tweets antes e depois do tweet

base, o que ndo ocorreu de forma significativa.

Diante do fato de que nossas andlises ndo revelaram diferencas significativas e de
limitagGes de pesquisas observadas, como problemas na tradu¢do automadtica e baixa
correspondéncia entre a classificacdo de sentimentos automadtica e manual, continuamos
testando nossa hipétese (segdo [1.5) por meio de um segundo experimento, no qual adi-
cionamos algumas melhorias ao conhecimento adquirido no Experimento 1, conforme

apresentado no proximo capitulo.

B<https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/14/datafolha- 5 1 percent-reprovam-desempenho-de-bolsonaro-na-pandemia-
ghtmI>
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5. Experimento 2

Em nosso segundo experimento, alteramos algumas configuracdes em nosso processo
de coleta e andlise de dados de acordo com o conhecimento adquirido no primeiro experi-
mento. O objetivo destas mudancas foi superar algumas limitacdes de pesquisas apresen-
tadas no capitulo anterior e verificar se o Experimento 1 deixou de captar uma mudanca
na percepg¢do dos usudrios devido a tais limitagdes. Neste segundo experimento, adicio-

namos ao conhecimento adquirido no Experimento 1, melhorias como:

* Temporalidade: expandimos nosso periodo de coleta de dados de maneira que nos
permitisse analisar tweets de usudrios contendo relatos sobre familiares acometidos

pela Covid-19 (tweets base) que foram publicados durante todo ano de 2021;

* Traducdo: devido aos problemas de tradugdo dos tweets para a lingua inglesa, de-
tectados no Experimento 1, adicionamos a etapa de andlise automdtica de senti-
mentos de nosso processo uma nova ferramenta de andlise de sentimentos capaz de

calcular o sentimento a partir de textos no idioma portugués;

* Anélise de sentimentos automadtica: além das emogdes positivas, negativas e neu-
tras quantificadas no Experimento 1, incluimos também outras ferramentas que nos
permitiu refinar a classificacdo dos sentimentos presentes nos tweets, identificando
e quantificando também emocdes como raiva, tristeza, medo e ansiedade; além da

deteccao da quantidade de subjetividade presente nas mensagens;

* Anidlise de sentimentos manual: alteramos nosso instrumento de pesquisa. Dife-
rentemente da pesquisa realizada no Experimento 1, em que os participantes eram
solicitados a classificarem os tweets conforme os termos positivos e negativos pre-
sentes, na andlise de sentimentos manual realizada para este segundo experimento,
solicitamos aos participantes que avaliassem o sentimento presente em cada tweet

do ponto de vista de quem postou a mensagem.
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Este capitulo esta dividido em 3 secdes principais. A segdo [5.1] apresenta os critérios
utilizados para a coleta de dados, procedimentos, ferramentas e o periodo de andlise dos
dados; na se¢io[5.2]apresentamos os procedimentos para a tradugdo dos tweets para lingua
inglesa, os procedimentos de classificacdo automética e manual dos sentimentos extraidos
dos tweets. Na secdo [5.3] utilizamos andlise quantitativa das intensidades de emogdes e
sentimentos presentes nos tweets e frequéncia de palavras para responder as subquestdes

de pesquisa, estabelecidas na secao

5.1 Coleta de dados

No Experimento 2 foi realizado um procedimento de coleta de dados em duas etapas
semelhante ao que foi realizado no Experimento 1. Sendo assim, coletamos os tweets
base e, em seguida, os tweets sobre o governo Jair Bolsonaro antes e apds cada tweet

base.

Durante a etapa de coleta dos tweets base, consideramos ampliar nossa anélise ao in-
cluir também usudrios com grau de parentesco além da familia bioldgica tradicional. Para
isto, ampliamos nossos termos de busca com outras formas coloquiais presentes na lin-
gua portuguesa que se referem a pessoas proximas ou entes familiares, como: “parceiro”,
“parceira”, “amado”, “amada”. ApOs realizar uma andlise exploratdria dos tweets cole-
tados com estes novos termos, recuamos € decidimos nao adiciona-los ao nosso estudo,
pois estes termos ndo retornaram tweets de qualidade satisfatéria para o objetivo deste

estudo.

A tabela[5.Tjmostra exemplos dos tweets retornados para os termos de busca com grau

de parentesco além da familia bioldgica testados.

Os termos “parceiro” e “parceira” retornaram apenas tweets com a expressao comu-
mente falada “meu parceiro”, associando a mensagem qualquer tipo de pessoa e ndo al-
guém proximo considerado um familiar; para os termos “amado” e “amada”, verificamos
que estes termos sdo frequentemente utilizados em conjunto com outros termos que de-

signam entes familiares como “meu amado tio”.

Assim sendo, mantivemos nossos termos de busca de tweets base originais, 0s mesmos
que foram utilizados no Experimento 1: (“meu pai” OR “minha mae” OR “meu filho”
OR “minha filha” OR “meu tio” OR “minha tia” OR “meu av6” OR “minha avé” OR
“meu irmao” OR “minha irma” OR “meu primo” OR “minha prima” OR “meu sobrinho”
OR “minha sobrinha” ) AND (morreu OR faleceu OR teve OR pegou OR internado OR
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curou OR curado OR melhorou OR “teve alta” OR “recebeu alta”) AND (corona OR

coronavirus OR “corona virus” OR covid OR covid-19)

Tabela 5.1: Termos de busca com grau de parentesco além da familia bioldgica e tweets
retornados

Termos Tweets

“Minha parceira de viagem pegou covid na semana que famos
Parceiro / Parceira | para Curitiba”

“Estava preparado pra me lascar na semana que vém que o meu
parceiro ia sair de férias, agora ele pegou covid e antecipou isso”
“Hoje meu amado tio Beto morreu de covid-19...

Estou sentindo um turbilhdo de sentimentos... Tristeza misturada
com revolta. E muita dor!”

“Acabo de receber a noticia que minha amada tia estd com
Covid internada em um pronto socorro, ela estd no oxigénio
esperando uma vaga em uma UTI de um hospital, pegco oracdes e
torcida de todos para que tudo termine bem.”

Amado / Amada

Fonte: Twitter.com.

No processo de identificacdo dos tweets base para este segundo experimento exe-
cutamos uma nova etapa de coleta dos tweets base equivalente ao que foi realizado no
Experimento 1, no entanto esta etapa apresentou uma grande diferenca com relagcdo a
executada no Experimento 1, pois substituimos a ferramenta de coleta de tweets para que

fosse possivel coletar tweets base em uma janela de tempo bem maior.

Realizamos uma nova etapa de coleta dos tweets base, extraindo usudrios que posta-
ram relatos sobre familiares vitimados pela Covid-19 e marcando o tweet correspondente
como um tweet base. Substituimos a biblioteca Tweepy, utilizada no Experimento 1 para
extragdo dos tweets base pela biblioteca Snscrape || em Python. O motivo foi que a bi-
blioteca Tweepy realiza chamadas a API (search/tweetsﬂ do Twitter, ficando restrita as
limita¢des impostas pela API, como por exemplo, a limitagdo do periodo de coleta que é
restrita a tweets publicados nos ultimos 7 dias. Como precisdvamos coletar tweets pos-
tados durante todo o ano de 2021, optamos pela utilizacao da biblioteca Snscrape, a qual
realiza a coleta de tweets por meio de técnicas de web scraping El, superando a limitacao

do periodo de coleta imposta pela API do Twitter.

O periodo de extragdo dos tweets base ocorreu entre 01/01/2021 e 31/12/2021, sendo

identificados 64.733 usuarios unicos.

Assim como no Experimento 1, ao término da coleta dos tweets base, iniciou-se a

etapa de coleta de tweets antes e apos o tweet base. Nesta etapa, para cada um dos 64.733

I<https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape>
Z<https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v 1 /tweets/search/api-reference/get- search-tweets>
3<https://w3cschoool.com/web-scraping-using-python>
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usudrios Unicos identificados na etapa anterior, coletamos tweets antes e depois de seus
respectivos tweets base, conforme mostrado na Figura[3.3] Utilizamos para esta etapa da

coleta a API (statuses/user_timelinef]E] do Twitter, por meio da biblioteca Tweepy.

O critério utilizado para se obter uma quantidade minima de tweets antes e depois do
tweet base foi o mesmo do Experimento 1, ou seja, novamente definimos uma janela de
tempo para esta segunda fase de extragao de tweet de 30 dias antes e 30 dias ap0s o tweet
base de cada usudrio. Em seguida, aplicamos um filtro para selecionar apenas tweets sobre
0 governo Bolsonar(ﬁ Como resultado da aplicacao deste dltimo filtro, obtivemos dois
conjuntos de tweets sobre o governo Bolsonaro, um antes do tweet base e um depois dele.
Usamos esses dois conjuntos de tweets para realizar nossas andlises, entretanto conside-
ramos somente os usudrios que possuiam no minimo cinco tweets em ambos conjuntos.
O ntimero final de tweets em cada conjunto consistiu em 134.160 tweets no grupo antes
e 135.480 no grupo de depois, sendo 4.918 usudrios distintos, que postaram em média 27

tweets antes e 28 tweets apos o tweet base.

Tabela 5.2: Descricao dos grupos finais de tweets antes e depois dos tweets base

Grupos
Antes  Depois

Numero de Tweets 134.160 135.480

Numero de usuarios 4918 4918

Média de tweets por usuario 27 28
Desvio padrao 34 35
min 5
25% 9 9
50% 16 16
75 % 31 31
max 359 458

Fonte: O autor (2022).

O periodo de andlise como um todo € referente aos 365 dias de coleta para os tweets

4A API (statuses/user_timeline) ndo restringe a coleta dos tweets publicados nos tltimos 7 dias, pois
ela permite que seja informado o identificador do usudrio e também periodo para qual se deseja coletar os
tweets do usudrio.

S<https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v 1/tweets/timelines/api-reference/
get-statuses-user_timeline>

%0 filtro consistiu em identificar mensagens que continham ao menos uma das palavras “presidente” ou
“Bolsonaro” ou que continham a marcacao de citagdo “@jairbolsonaro”.
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bases, de 01/01/2021 e 31/12/2021, acrescidos de 30 dias antecedentes a data do primeiro

tweet base coletado e 30 dias subsequentes ao ultimo tweet base coletado, que representa

o periodo em que foram coletados os tweets dos grupos de tweets antes e depois do tweet

base dos usudrios. A figura[5.1]ilustra o periodo de coleta dos tweets base e o periodo de

coleta dos tweets dos grupos antes e apds o tweet base.

Figura 5.1: Periodo de coleta dos dados analisados no experimento 2

0l/jan 31/dez
30 dias * : 30 dias
antes do primeiro . Periodo de coleta dos tweets hase 1 apos o Gitimo
1 tweet base: (365 dias) . tweet hase
: : —-
Periodo de coleta dos tweets dos grupos antes e apds o tweet base
L] - 1
425d .
02/dez (425 dias) 30/jan
2020 2022

Fonte: O autor (2022).

5.2 Processamento de dados

Esta secdo estd dividida em trés subsecdes e apresenta as etapas de processamento dos

dados realizadas nesta pesquisa.

Figura 5.2: Etapa de processamento dos dados

Twitter Postgre SQL

tweet_id | — | tweet_id
tweet_user | | tweet_user
Mapeamento direto |

tweet_created_at | tweet_created_at |

tweet_text ( Processamento ) | tweet_text

—F‘( Tradugdo para lingua inglesa )—> tweet_text_en

( h > polaridade_vader_en

=

—"| polaridade_textblob_en |

Classificacao automatica em inglés »| subjetividade_textblob_en

-

pelaridade_polyglot_en

> emocoes_syuzhet_en
\ J

4 N
‘———| Classificagdo automatica em portugués

- polaridade_polyglot_pt

> emocoes_syuzhet_pt

\ J

Fonte: O autor (2022).
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5.2.1 Traducao para lingua inglesa

Assim como no Experimento 1, para este segundo experimento, traduzimos os tweets
sobre o governo Bolsonaro para o inglés. A traducdo continuou sendo necessdria, pois
nem todas as ferramentas que utilizamos em nossa andlise de sentimentos possuem um

diciondrio 1éxico em portugués.

Neste segundo experimento, seguimos exatamente 0 mesmo processo para tradugio

dos tweets utilizado no Experimento 1.

5.2.2 Classificacao automatica de sentimentos

A classificagdo automdtica de sentimentos foi realizada utilizando quatro ferramentas
de andlise de sentimentos. Extraimos dos tweets a polaridade dos sentimentos contidos

29 << 99 ¢ 99 ¢ 99 << 2 ¢

neles, e também emocdes como “raiva”, “expectativa’, “nojo”, “medo”, “alegria”, “tris-

29 (13

teza”, “surpresa” e “confiangca”. A extracdo da polaridade dos sentimentos foi realizada
utilizando as ferramentas VADER || Textblob ﬁ e Polyglot ﬂ Para extracdo as emogdes,

foi utilizada a ferramenta Syuzhet m

Assim como no Experimento 1, todos os tweets processados foram submetidos previ-
amente a uma etapa de limpeza, em que realizamos a remocao de links, caracteres especi-
ais, referéncias para pessoas, que sdo palavras iniciadas com “@”, hashtags e stopwords

contidas nas mensagens utilizando a biblioteca NLTK, desenvolvida em Pythorﬂ

Textblob (LORIAL 2018) € uma biblioteca escrita em Python para processamento de
texto. Ela fornece uma API para execugdo de tarefas comuns relacionadas ao PLN, como
marcacgdo de parte da fala, extracdo de frases nominais, andlise de sentimentos, classifica-
cdo e tradugdo. O analisador de sentimentos provido pelo Textblob retorna duas propri-
edades para uma determinada senten¢a de entrada: i) a polaridade representada por um
nimero entre [-1,1], -1 indica sentimento negativo e +1 indica sentimentos positivos e 0
para neutros; ii) a subjetividade, que € representada no intervalo de [0,1], quanto mais pré-
ximo de 1 significa que o texto € mais subjetivo. Frases subjetivas geralmente se referem
a opinido, emog¢do ou julgamento. O analisador de sentimento do Textblob desconsidera
as palavras que ndo conhece, considera somente palavras e expressdes que ele consegue

determinar a polaridade e retorna a polaridade e subjetividade calculada para a sentenca.

7<https://github.com/cjhutto/vaderSentiment>
8<https://textblob.readthedocs.io/en/dev/>
9<https://polyglot.readthedocs.io/en/latest/Sentiment.html>
10<https://cran.r-project.org/web/packages/syuzhet/index.html>
<https://www.nltk.org/>

39


https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
https://polyglot.readthedocs.io/en/latest/Sentiment.html
https://cran.r-project.org/web/packages/syuzhet/index.html
https://www.nltk.org/

Assim como o Textblob e 0 VADER, o Polyglot, representa o sentimento por meio de
uma escala de polaridade, em que -1 indica sentimento negativo e +1 indica sentimentos
positivos e 0 para neutros. Entretanto, diferentemente do VADER e do Textblob, o Poly-
glot é capaz de obter uma compreensao do sentimento geral expresso no texto a partir de

136 idiomas diferentes, incluindo os idiomas inglés e portugués (CHEN; SKIENA| 2014).

O Syuzhet (JOCKERS, |2017) € um pacote da linguagem R que permite calcular pon-
tuacdes de polaridade de sentimentos (positivas e negativas) e emogdes (raiva, medo,
antecipacdo, confianca, surpresa, tristeza, alegria e nojo) usando diferentes diciondrios
internos e em diferentes idiomas. Entretanto, vale destacar que os diciondrios 1éxicos
disponiveis em diversos idiomas, tratam-se de traducdes realizadas por meio do Goo-
gle Translate a partir do inglés. Segundo Jockers| (2017), apesar de algumas diferencas
culturais, a maioria das categorias emocionais sdo comuns entre os idiomas. No estudo
desenvolvido por Misuraca et al.| (2020), o autor compara diferentes pacotes da linguagem
R que podem ser utilizados para andlise de sentimentos. O estudo conclui que o Syuzhet

possui uma das melhores acuricias.

5.2.3 Classificacao manual de sentimentos

Neste segundo experimento, realizamos novamente a classificacdo manual de senti-
mentos em uma amostra de tweets por meio de uma nova pesquisa, que utilizou uma

aplicagdo web como instrumento de coleta.

Nesta pesquisa, os participantes foram solicitados a interagir com uma aplicacdo web,
na qual tweets relacionados ao governo Bolsonaro, previamente selecionados pelo autor,

eram exibidos em sequéncia na tela da aplicacdo web.

Para a classificagdo manual, geramos uma amostra de tweets sobre o governo Bolso-
naro que foram coletados durante o Experimento 2. Para que tivéssemos uma amostra
diversificada, selecionados aleatoriamente 800 tweets para cada més do ano de 2021,
sendo 400 tweets do grupo antes do tweet base e 400 depois do tweet base. Consequen-
temente, a amostra disponivel para classificacdo manual totalizou 9.600 tweets, contendo

4.800 tweets que foram selecionados de cada grupo.

Enquanto no Experimento 1 solicitamos aos participantes que classificassem os tweets
de acordo com a quantidade de termos negativos, positivos € neutros contidos em cada
tweet (secdo [4.2.3)), para este segundo experimento os participantes foram solicitados a
classificarem os tweets de acordo com o sentimento identificado no tweet, do ponto de

vista de quem postou o tweet.
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A aplicacdo web utilizada como instrumento de coleta de dados para o Experimento

1 foi modificada. Incluimos duas novas op¢des de respostas para que os participantes

pudessem classificar o tweet como: “Este tweet ndo tem relagdo com o governo Jair Bol-

sonaro” e “Ndo consigo avaliar ou ndo entendi este tweet”. A figura [5.3] apresenta as

opg¢Oes de respostas presentes na pesquisa submetida aos participantes durante a execu-

¢a0 do Experimento 2. Também ampliamos o limite maximo de tweets avaliados por cada

participante, que no Experimento 1, a fim de ndo ser cansativa para o usudrio - haviamos

limitado em 50 - para 100 tweets no Experimento 2. A cada 25 tweets avaliados, a apli-

cacdo web apresenta um resultado parcial da pesquisa com uma frase com o objetivo de

estimular o participante a continuar classificando novos tweets (Figura[5.3)).

Figura 5.3: Artefato utilizado pelo Experimento 2 para classificacdo manual dos tweets.

Tela para o participante avaliar o tweet

Ajuda
1/25

‘--

Presidente ndo sabe o que fazer??:°2
#BolsonaroPedePraSair

7:54 AM - Jan 6, 2021 (@)
@1 @ Reply 1, Share

Read more on Twitter

Em relacao ao Governo Jair Bolsonaro,
qual sentimento esse tweet apresenta?

—@) Positivo

O Fracoo Meédio O Forte

—(@Neutro
O Neutro

-@N gati
O f—racoo Médloo Forte

O MNéo consigo avaliar ou ndo entendi este tweet.

O Este tweet ndo tem relagio com o Governo Jair Bolsonaro.

Tela incentivando ao participante a continuar
respondendo

Muito obrigado por participar!

Participante Medalhista Honorario!

Como reconheamento por sua ajuda, Ihe conferimos o titulo de
3 Gaostaria de continuar respondendo e obter o praximo nivel?

B AVANCAR PARA O PROXIMO NIVEL

Resultado Parcial

Deseja receber o resultado final em seu e-mail?

ENVIAR

Informe seu e-mail

Fonte: Twitter (2022)

Diferentemente da pesquisa realizada no Experimento 1, na qual os participantes fo-

ram selecionados por conveniéncia a partir dos contatos dos autores, a pesquisa realizada
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como parte deste segundo experimento, além de submetida por e-mails para contatos
dos autores, foi também submetida por e-mail para os alunos do curso de Bacharelado
em Sistemas de Informac¢do e alunos do Programa de Pés-graduacdo em Informatica da
UNIRIO. Os e-mails enviados aos participantes continham um link com o enderego da
aplicacdo web que desenvolvemos. A pesquisa foi disponibilizada aos participantes no
dia 15 de junho de 2022). A partir de e-mails enviados aos convidados, 86 pessoas parti-
ciparam respondendo nossa pesquisa. Uma andlise sobre os resultados deste processo de

avaliacdo manual € apresentada na se¢ao

5.3 Analises

Nesta se¢do consideramos a intensidade dos sentimentos, frequéncia de palavras e
intensidade das emocoes para as andlises dos dados processados. Além disso, apresenta-
mos os resultados da andlise de sentimento realizada manualmente durante nosso segundo

experimento.

5.3.1 Intensidades dos sentimentos

Nesta secdo utilizamos as ferramentas VADER, Textblob e Polyglot para calcular o
sentimento dos tweets. Comparamos os percentuais de cada sentimento com objetivo de
entender em que medida os sentimentos negativos, positivos e neutros estao presentes nos

grupos de tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds os tweets base.

A fim de possibilitar comparacdo dos percentuais calculados para os tweets sobre
0 governo antes e apos o tweet base, desenvolvemos quatro pares de graficos setorizados
representando os percentuais calculados por cada ferramenta. Um par para os grupos antes
e depois utilizando ferramenta de sentimento VADER, representado pela Figura[5.4, Um
par para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta Textoblob, representado pela
Figura [5.5) Um par para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta Polyglot com
textos em inglés, representado pela Figura [5.6} Finalmente um par para os grupos antes
e depois utilizando a ferramenta Polyglot com textos em portugués, representado pela
Figura Estes pares de gréaficos agrupados por ferramenta de andlise de sentimentos

permitem uma comparagao das diferentes abordagens utilizadas para este fim.

Observou-se que, quando comparados os percentuais dos sentimentos positivos, nega-
tivos e neutros dos grupos de tweets antes e depois do tweet base calculados pela mesma

ferramenta, os percentuais variaram levemente.
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Quando olhamos somente para o sentimento “Negativo” nos grupos antes de depois,
percebe-se um leve aumento do percentual de negatividade. O aumento da negatividade
estd presente no cdlculo do sentimento realizado com as ferramentas VADER, Textblob
e Polyglot (inglés), sendo respectivamente de 0,4%, 0,2% e 0,2%. Apenas o percentual
de negatividade calculado pela ferramenta Polyglot (portugués) apresentou reducio da

negatividade que foi de 0,1%.

Em relac@o ao sentimento “Positivo”, observou-se uma reducdo percentual em todas
as ferramentas utilizadas. O percentual de reducdo da positividade para as ferramentas
VADER, Textblob, Polyglot (inglés), Polyglot (portugués) foram respectivamente: 0,7%;
0,2%; 0,8% € 0,1%. A maior reducdo de positividade ocorreu com a ferramenta Polyglot
(inglés), que foi de 0,8%, passando de 23,3% calculado para o grupo de tweets antes do

tweet base para 22,5% para o grupo de tweets apds o tweet base.

Aplicamos um teste de Mann-Whitney (Wilcoxon) E}E entre os pares de amostras
dos tweets de mesmo sentiment entre os grupos antes e depois e, em todos 0s casos
em que o teste de Mann-Whitney apontou uma diferencga estatisticamente significativa
entre os pares, executamos um teste Vargha & Delaney’s com objetivo de observar o
tamanho de efeito. Em todos os casos obtivemos tamanho de efeito entre 0,49 e 0,50.
A proximidade de 0,5 dos valores de tamanho de efeito calculados indica que, apesar de
haver uma diferenca significativa entre os grupos, essa diferenca € considerada pequena.

As tabelas com os resultados dos testes estdo disponiveis no apéndice deste estudo|A.3

120 teste ndo paramétrico de Mann-Whitney foi aplicado apds a constatarmos a auséncia de normalidade
na distribuicdo dos dados em todos os grupos de dados testados.

130 nivel de significancia (alfa) utilizado foi de 0,05.

4Disponibilizamos o dataset utilizado para este teste no endereco: <https:/github.com/juniori/
IMPACTO_COVID-19_PERCEPCAO_USUARIOS_TWITTER/blob/main/TESTES_ESTATISTICOS>
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Figura 5.4: Intensidade dos sentimentos antes e depois do tweet base (VADER)

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

Figura 5.5: Intensidade dos sentimentos antes e depois do tweet base (Textblob)

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

44




Figura 5.6: Intensidade dos sentimentos antes e depois do tweet base (Polyglot - texto em
inglés)

Antes

Fonte: Twitter (2022)

Figura 5.7: Intensidade dos sentimentos antes e depois do tweet base (Polyglob - texto
em portugués)

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)
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Tabela 5.3: Percentuais das intensidades dos sentimentos calculados.

VADER Textblob Polyglot Polyglot
(Inglés) (Portugués)
Categoria Antes Depois Antes Depois Antes Depois Antes Depois

Forte 15,7 159 2,5 2,5 30,2 30,7 26,4 26,3
Negativo Médio 39,2 15,6 39,6 15,8 25 6,8 25,2 6,6 39,5 82 39,7 8 39 10,4 38,9 10,5

Fraco 7.9 79 15,7 16,1 1,1 1 22 2,1
Neutro 21,8 22,1 40,8 40,8 372 37,8 34,3 34,5

Forte 14,5 14,3 4.3 43 18,1 17,5 18,3 18,2
Positivo Médio 39 16 38,3 15,8 34,2 8,1 34 82 233 44 22,5 43 26,7 6,7 26,6 6,7

Fraco 8,5 8,2 21,8 21,5 0,8 0,7 1,7 1,7

Fonte: O autor (2022).

5.3.2 Quantidade de tweets e intensidade dos sentimentos por usuario

Nesta secdo, buscamos entender em que medida a intensidade dos sentimentos esta
relacionada quantidade de tweets postados por cada usudrio entre os grupos de tweets
sobre o governo antes e apds o tweet base. Para isto, utilizamos as ferramentas de andlise

de sentimento VADER, Textblob e Polyglot para calcular o sentimento dos tweets.

Com objetivo de comparar dispersdo dos dados entre os grupos de tweets sobre o
governo antes e apos o tweet base, desenvolvemos quatro conjuntos de graficos de disper-
sd0: (i) um conjunto para os grupos antes e depois utilizando ferramenta de sentimento
VADER, representado pela Figura [5.8} (ii) um conjunto para os grupos antes e depois
utilizando a ferramenta Textblob, representado pela Figura [5.9} (iii) um conjunto para os
grupos antes e depois utilizando a ferramenta Polyglot com textos em ingl€s, representado
pela Figura[5.10} e (iv) um conjunto para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta
Polyglot com textos em portugués, representado pela Figura Estes conjuntos de
grificos agrupados por ferramenta de andlise de sentimentos permitem uma comparagao
entre os grupos antes e depois do tweet base para as diferentes ferramentas de andlise de
sentimento utilizadas para este fim. Os graficos apresentam o nimero de tweets e a média
das intensidades dos sentimentos calculados antes e depois do tweet de base para cada

usuario.

As ferramentas de andlise de sentimentos utilizadas para este experimento avaliaram
os mesmos tweets, sendo assim, a quantidade de tweets apresentados no eixo “y” dos

gréaficos ndo varia em fun¢do da ferramenta.

Observou-se que, nos grupos antes € depois do tweet base, a maioria dos usuarios
postou poucos tweets, enquanto poucos usudrios postaram muitos tweets. Conforme a
dispersao dos pontos no gréfico, ndo € possivel perceber uma relacao clara entre a quan-
tidade de tweets postados pelos usudrios e a média de intensidade do sentimento destes

tweets. Ao compararmos as médias de tweets por usudrio entre os grupos antes e depois
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do tweet base, observamos que elas sdo muito préximas, sendo 27,3 tweets por usudrio

no grupo antes do tweet base e 27,5 no grupo depois do tweet base.

66,9

Quando olhamos para a dispersdo dos pontos no eixo “x”, eixo que representa a po-
larizacdo média do sentimento dos usudrios, verifica-se que nos graficos das ferramentas
VADER e Textblob, os pontos concentram-se proximo ao zero, entre -0.2 e 0.2, indicando
uma maior tendéncia aos sentimentos negativo fraco e positivo fraco por usudrio. A ferra-
menta Polyglot apresentou (tanto para os textos avaliados em inglés, quanto para os textos
em portugués) uma dispersdo um pouco maior, onde a concentragdo dos pontos varia en-
tre -0.4 e 0.4, indicando uma tendencia aos sentimentos negativo médio e positivo médio,

conforme nosso método de categorizacdo apresentado pela Figura4.3

Em cada conjunto de graficos gerado para cada uma das ferramentas de anélise de
sentimentos, o primeiro dos trés graficos de dispersdo apresenta uma sobreposicao dos
pontos que representam os usudrios nos grupos antes (pontos azuis) e depois do tweet
base (pontos vermelhos). A alta frequéncia de sobreposi¢do dos pontos azuis e verme-
lhos, indicam que ndo hd diferengas expressivas tanto para média das polaridades dos
sentimentos, quanto para a quantidade de mensagens entre os grupos de tweets antes e

depois do tweet base.
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Figura 5.8: Quantidade de tweets e polaridade média dos sentimentos por usudrio, antes
e depois do tweet base (VADER)
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Fonte: Twitter (2022)
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Figura 5.9: Quantidade de tweets e polaridade média dos sentimentos por usudrio, antes
e depois do tweet base (Textblob)
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Figura 5.10: Quantidade de tweets e polaridade média dos sentimentos por usudrio, antes
e depois do tweet base (Polyglot - texto em inglés)
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Figura 5.11: Quantidade de tweets e polaridade média dos sentimentos por usudrio, antes
e depois do tweet base (Polyglot - texto em portugués)

o . ®  Usuzrios Antes
®  Usuarios Depois
400 -
0
g
= 300
2
L5
=
@
o
8 200
2
m
3
o
100
i -
0 [LET]
-0.8 -0.6 -0.4 02 -01 1] 0.2 04 0.6 0.2 1
Polaridade Média
350 - -
300
i}
o 250
=
=3
& 200
[P
o
o
il 150
=
o
3 nn
o 100
50
.
o * 8 . ® g0
-0.8 -0.6 -0.4 02 -01 1] 0.2 04 0.6 0.2 1
Polaridade Média
.
-
400 -
L]
0
B
= 300
2
L5
=
@
o
B 200
g
m
3
o
100
0
0.2 0.6 0.4 0.2 -0.1 1] 0.2 04 0.6 0.2 1
Polaridade Média

Fonte: Twitter (2022)

5.3.3 Nuvens de palavras

Nesta secdo ampliamos nossa andlise realizada no Experimento 1 sobre a frequéncia
com que determinados termos aparecem nos tweets. Neste segundo experimento, além da
ferramenta de andlise de sentimentos VADER utilizada no Experimento 1 para classificar

o sentimento contido nas palavras, incluimos também as ferramentas Textbob e Polyglot.
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Com objetivo de comparar a frequéncia das palavras presentes nos tweets negativos,
neutros e positivos antes e apds o tweet base, desenvolvemos quatro conjuntos de nu-
vens de palavras: (i) um conjunto para os grupos antes e depois utilizando ferramenta
de sentimento VADER, representado pela Figura [5.12} (ii) um conjunto para os grupos
antes e depois utilizando a ferramenta Textoblob, representado pela Figura [5.13]; (iii) um
conjunto para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta Polyglot com textos em
inglés, representado pela Figura e (iv) um conjunto para os grupos antes e depois
utilizando a ferramenta Polyglot com textos em portugués, representado pela Figura
Estes conjuntos de nuvens de palavras agrupados por ferramenta de andlise de sentimentos
permitem uma comparagdo entre os termos mais frequentes antes e depois do tweet base
para as diferentes ferramentas de andlise de sentimento utilizadas para este fim. Em cada
nuvem de palavras, as palavras que apresentam o tamanho maior s@o as mais frequentes,
ao passo que as menores sao as menos frequentes. As cores t€ém um cardter meramente

ilustrativo para facilitar a visualizacdo das palavras na nuvem.

Assim como no Experimento 1, neste segundo experimento as nuvens de palavras
foram geradas a partir dos tweets previamente submetidos a classificagdo de sentimentos
automdtica (se¢do [5.2.2). As palavras negativas foram extraidas dos tweets que foram
classificados como negativos, as neutras dos tweets neutros € as positivas extraidas dos

tweets positivos.

Nas nuvens de palavras classificadas com a ferramenta VADER, as palavras “fascist”,
“Shit”, “death” e “killer”, aparecem nas nuvens de palavras negativas dos grupos “An-
tes” e “Depois” do tweet base, porém com tamanhos discretamente maiores na nuvem de
palavras do grupo “Depois”; as palavras “brazil”, “lula”, “people” e “vaccine” aparecem
nas nuvens de palavras neutras de ambos grupos, com tamanhos bem aproximados; as
palavras “good”, “god”, “best”, “suport” e “like” aparecem nas nuvens de palavras positi-
vas dos grupos “Antes” e “Depois” do tweet base, sendo que as palavras “good” e “best”
aparecem discretamente menores, as palavras “good” e “god” aparecem com o mesmo ta-
manho e a palavra “support” aparece com tamanho discretamente aumentado com relagao

a nuvem de palavras do grupo “Antes” do tweet base.

As nuvens de palavras classificadas com a ferramenta Textblob apresentaram as pa-
lavras negativas “hate”, “bad”, “worst” em destaque no grupo antes do tweet base, que
continuaram em destaque também na nuvem de palavras negativas do grupo depois do
tweet, onde podemos perceber outros destaques como: “idiot”, “fucking” e “corrupt”.
Entre as palavras das nuvens de palavras neutras, as palavras “people”, “Brazil” e “Lula”
figuraram em destaque nos grupos antes e depois do tweet base, sem muita alteracdo em

seus tamanhos em ambos grupos. Finalmente, entre as palavras das nuvens de palavras
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positivas, destacaram-se as palavras “good”, “best” e “great”, também sem muita variacao

entre ambos grupos.

Nas nuvens de palavras classificadas com a ferramenta Polyglot (idioma inglés), as
palavras “genocide”, “shit”, “bad” e “death”, aparecem nas nuvens de palavras negativas
dos grupos antes e depois do tweet base. Estas mesmas palavras, incluindo “fascist”, apa-
recem com tamanhos discretamente maiores na nuvem de palavras do grupo “Depois”;
as palavras “Brazil”, “people” e “Lula” aparecem nas nuvens de palavras neutras de am-
bos grupos, com tamanhos aproximados; as palavras “good”, “right” e “suport” e “like”
aparecem nas nuvens de palavras positivas dos grupos antes e depois do tweet base com

tamanhos aproximados entre os grupos.

As nuvens de palavras classificadas com a ferramenta Polyglot (idioma portugués)
apresentaram as palavras negativas “contra”, “culpa”, “morte” e “6dio” em destaque no
grupo antes do tweet base, estas palavras também aparecerem na nuvem de palavras ne-
gativas do grupo depois do tweet, onde outras palavras podem ser percebidas, como: “fas-
cista” e “assassino”, que nao aparecem em destaque entre as palavras do grupo “Antes”.
Entre as palavras das nuvens de palavras neutras, as palavras “Lula”, “Brazil” e “povo”
apareceram com pouca alteracdo em seus tamanhos nos grupos antes e depois do tweet
base. Por fim, entre as palavras das nuvens de palavras positivas, destacaram-se “bem”,

“melhor” e “parabéns”, também sem muita varia¢do de tamanho entre ambos grupos.

Quando observadas as nuvens de palavras dos grupos de tweets antes e apds o tweet
base para um mesmo sentimento, percebe-se que muitas palavras que estdo presentes na
nuvem do grupo de tweets antes do tweet base também aparecem na nuvem do grupo de
palavras depois do tweet base. Na maioria das nuvens, as palavras mais frequentes (as
maiores), estdo presentes nos dois grupos: “Antes” e “Depois” do tweet base. A ocorrén-
cia das mesmas palavras em destaque nos dois grupos indicam que os usudrios utilizaram
predominantemente as mesmas palavras nos tweets que postaram sobre o governo antes €

apods ao seu tweet base, em alguns casos com frequéncias diferentes.
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Figura 5.12: Palavras negativas, neutras e positivas, antes e depois do tweet base (VA-

DER)
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Figura 5.13: Palavras negativas, neutras e positivas, antes e depois do tweet base (Text-
blob)
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Figura 5.14: Palavras negativas, neutras e positivas, antes e depois do tweet base (Polyglot

- texto em inglés)
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Figura 5.15: Palavras negativas, neutras e positivas, antes e depois do tweet base (Polyglot
- texto em portugués)
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Fonte: O autor (2022)

5.3.4 Polaridade média dos sentimentos no periodo

A presente secdo tem como objetivo verificar se hd uma tendéncia dos sentimentos
positivos, negativos entre os grupos de tweets antes e apds ao tweet base ao longo do

tempo.

Utilizamos um conjunto de graficos para comparar a tendéncia dos sentimentos entre
os grupos de tweets antes e apds ao tweet base ao longo do tempo. Um gréafico para repre-
sentar a tendéncia dos grupos antes e depois utilizando ferramenta de sentimento VADER,
representado pela Figura[5.16} um grafico para representar a tendéncia dos grupos antes e
depois utilizando ferramenta de sentimento Textblob, representado pela Figura [5.17; um
grafico para representar a tendéncia dos grupos antes e depois utilizando ferramenta de
sentimento Polyglot com textos em inglés, representado pela Figura[5.18] finalmente um
gréafico para representar a tendéncia dos grupos antes e depois utilizando ferramenta de
sentimento Polyglot com textos em portugués, representado pela Figura [5.19] Nos gré-
ficos, a polaridade média dos sentimentos dos tweets presentes no grupo antes do tweet

base estdo representadas na cor azul e na cor vermelha a polaridade média dos sentimentos
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dos tweets presentes no grupo depois do tweet base.

Nos gréficos observa-se que as linhas que representam a média da polaridade dos sen-
timentos do grupo de tweets antes do tweet base (linhas vermelhas) e do grupo de tweets
apos o tweet base (linhas azuis) ndo iniciam no mesmo més e também ndo terminam no
mesmo meés. A justificativa para isto € que o primeiro tweet base foi coletado em janeiro
de 2021 e o ultimo em dezembro de 2021, sendo assim, antes do més de janeiro coleta-
mos tweets apenas para o grupo antes do tweet base. O mesmo ocorre apds ao més de

dezembro de 2021, onde coletamos tweets apenas do grupo depois o tweet base.

O conjunto de gréaficos mostram tendéncias similares. Destacamos o més de julho,
onde a maioria dos gréficos apresentam o inicio de um movimento tendendo ao sentimento
mais positivo e o més de outubro, onde os graficos apresentam uma queda relativamente

acentuada da positividade.

Figura 5.16: Polaridade média dos sentimentos no periodo (VADER)
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Fonte: O autor (2022).
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Figura 5.17: Polaridade média dos sentimentos no periodo (Textblob)
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Fonte: O autor (2022).

Figura 5.18: Polaridade média dos sentimentos no periodo (Polyglot - texto em inglés)
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Fonte: O autor (2022).
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Figura 5.19: Polaridade média dos sentimentos no periodo (Polyglot - texto em portugués)
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Fonte: O autor (2022).

5.3.5 Analise da subjetividade média no periodo

Esta secdo analisa a intensidade dos sentimentos considerando o grau de subjetivi-
dade extraidos dos tweets. Considerando que frases subjetivas geralmente se referem a
opinides, emocgdes ou julgamentos (KHARDE; SONAWANE et al., 2016), analisamos as

intensidades dos sentimentos para os tweets mais subjetivos.

Utilizamos a ferramenta Textblob para calcular a subjetividade presente nas mensa-
gens dos tweets dos grupos antes e depois do tweet base. Entre as ferramentas de andlise
de sentimento que utilizamos neste estudo, apenas o Textblob disponibiliza uma fun¢ao
capaz de inferir a quantidade de subjetividade presente no texto avaliado. Esta fungao
recebe como parametro o texto a ser avaliado e retorno um numero entre 0 e 1, sendo 0
muito objetivo e 1 muito subjetivoEl A figura apresenta um exemplo de chamada a

func¢do do Textblob responsavel por célcular a subjetividade presente em um texto.

O gréfico da figura [5.20] apresenta a subjetividade média por més calculada para os
tweets dos grupos antes e depois do tweet base. Neste grafico as médias do cdlculo de
subjetividade para os tweets dos grupos antes e depois do tweet base estdo representadas

respectivamente pelas cores azul e vermelha.

No gréfico da figura[5.20] observa-se que a linha que representa a média da subjetivi-
dade dos tweets do grupo antes do tweet base (linha vermelha) e do grupo de tweets apds
o tweet base (linha azul) ndo iniciam no mesmo més e também nio terminam no mesmo

més. A justificativa para isto € que o primeiro tweet base foi coletado em janeiro de 2021

I5<https://textblob.readthedocs.io/en/dev/quickstart. html>
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e o ultimo em dezembro de 2021, sendo assim, antes do més de janeiro coletamos tweets
apenas para o grupo antes do tweet base. O mesmo ocorre apds ao més de dezembro de

2021, onde coletamos tweets apenas do grupo depois o tweet base.

Figura 5.20: Subjetividade média no periodo
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Fonte: O autor (2022).

Com objetivo de aprofundar nossa andlise, classificamos os tweets dos grupos antes e
depois do tweet base de acordo com a subjetividade calculada em trés categorias: “Sub-
jetividade Fraca”, “Subjetividade Média” e “Subjetividade Forte’m, conforme ilustrado
na Figura[5.21] A tabela[5.4]apresenta, para cada grupo de tweets, a quantidade de tweets

classificados em cada categoria.

Tabela 5.4: Classificagao dos tweets dos grupos antes e depois do tweet base de acordo
com a subjetividade.

Antes Depois
Subjetividade n %0 n %0
Fraca 70.229 52,35 71.077 52,46
Média 37.376 27,86 37.675 27,81
Forte 26.555 19,79 26.728 19,73

Fonte: O autor (2022).

16 A escolha sobre os limites para os niveis de subjetividade foi definida de maneira arbitraria, de modo a
dividirmos o intervalo entre 0 e 1 em 3 categorias.
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Figura 5.21: Método utilizado para categoriza¢do da subjetividade calculada.

def subjectivity to_categ(subjectivity):
if (subjectivity <= 0.3):
return "Fraca"
elif (intensity > 0.3 and intensity <= 0.6):
return "Média"
elif (intensity > 0.6 and intensity <= 1.0):
return "Forte"

Fonte: O autor (2022).

Ap6s a classificagdo dos tweets em categorias de acordo com a subjetividade (tabela
[5.4), consideramos apenas os tweets categorizados com “Subjetividade Forte” e desenvol-
vemos quatro pares de gréaficos setorizados representando os percentuais dos sentimentos
calculados por cada ferramenta sobre estes tweets: (i) um par para os grupos antes e de-
pois utilizando ferramenta de sentimento VADER, representado pela Figura[5.22}; (ii) um
par para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta Textoblob, representado pela
Figura [5.23} (iii) um par para os grupos antes e depois utilizando a ferramenta Polyglot
com textos em inglés, representado pela Figura [5.24} e (iv) um par para os grupos antes
e depois utilizando a ferramenta Polyglot com textos em portugués, representado pela
Figura[5.25] Estes pares de gréficos agrupados por ferramenta de andlise de sentimentos

permitem uma comparagdo das diferentes abordagens utilizadas para este fim.

Figura 5.22: Intensidade dos sentimentos dos tweets classificados com subjetividade forte
antes e depois do tweet base (VADER)
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Fonte: Twitter (2022)
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Figura 5.23: Intensidade dos sentimentos dos tweets classificados com subjetividade forte
antes e depois do tweet base (Textblob)
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Fonte: Twitter (2022)

Figura 5.24: Intensidade dos sentimentos dos tweets classificados com subjetividade forte
antes e depois do tweet base (Polyglot - texto em inglés)
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Fonte: Twitter (2022)
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Figura 5.25: Intensidade dos sentimentos dos tweets classificados com subjetividade forte
antes e depois do tweet base (Polyglob - texto em portugués)
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Fonte: Twitter (2022)

Tabela 5.5: Percentuais das intensidades dos sentimentos calculados a partir dos tweets
classificados com subjetividade forte.

VADER Textblob Polyglot Polyglot
(Inglés) (Portugués)
Categoria Antes Depois Antes Depois Antes Depois Antes Depois

Forte 21,9 21,7 11,8 11,7 342 34,6 26,9 26,4
Negativo Médio 47,6 173 47,1 17,1 48 20,1 47,5 19,6 494 133 49,2 12,7 43,7 13,8 43,5 14

Fraco 84 83 159 16,2 1.9 1.9 3 3,1
Neutro 6,2 6.7 43 43 20,8 21,2 242 24,1

Forte 20,1 20,4 16 16,1 21,3 214 20,5 20,7
Positivo Médio 46,2 17,9 46,2 17.8 479 16,9 48 17,2 29.8 7.1 29,6 6.9 32,1 9 324 9.1

Fraco 82 8 15 149 14 13 2,6 2,6

Fonte: O autor (2022).

5.3.6 Relacao dos sentimentos e nimero de casos e mortes provocados pela Covid-19

Nesta secdo analisamos se os sentimentos estdo relacionados ao ndmero de casos e

mortes provocados pela Covid-19.

Na data em que este trabalho foi escrito, o ministério da satde brasileiro ja havia
disponibilizado os nimeros de novos casos e 6bitos provocados pela Covid-19 no Brasil
para todo ano de 2021. Com o objetivo de examinar em que medida os sentimentos estao
relacionados aos nimeros de casos e mortes provocados pela Covid-19, desenvolvemos
dois gréficos (Figuras[5.26]e[5.27)) que permitem confrontarmos visualmente a polaridade
média dos sentimentos com os nimeros de novos casos e 6bitos divulgados pelo ministé-

rio da saidde do Brasiﬂ sumarizados por més. A tabela[5.6|apresenta a polaridade média

170s niimeros de novos casos e mortes provocadas pela Covid-19 foram obtidos por meio do download
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dos sentimentos calculados a partir dos grupos antes e depois do tweet base e também os
ndmeros de novos casos e novos 6bitos provocados pela pandemia da Covid-19 durante o
ano de 2021.

Diante da similaridade entre as médias da polaridade dos sentimentos no perido, cal-
culadas pelas diferentes ferramentas, que foram apresentadas na se¢do [5.3.4] limitamos a
andlise desta secdo aos tweets classificados pela ferramenta VADER. O motivo da esco-
lha pelo VADER ¢ que ele foi a ferramenta, entre todas as outras utilizadas neste estudo,
que obteve o maior nimero de correspondéncias quando comparamos as classificacdes
automadticas com as manuais. A sec¢ao apresenta uma comparacao entre as classifica-
cOes autométicas de sentimentos realizadas pelas diferentes ferramentas e a classificagdo

manual realizadas por este estudo.

O grifico representado pela figura [5.26] apresenta os meses do ano de 2021 em seu

(Y. e .9 (12

eixo “x” e dois eixos “y”, o primdrio e secundério. O eixo “y” primdrio, a esquerda do

[

gréfico, estd relacionado a polaridade dos sentimentos e o eixo “y” secunddario, a direita

do gréfico, estd relacionado ao nimero de novos casos de Covid-19. Da mesma forma,

(1)

o grafico representado pela figura também apresenta um eixo “x” e dois eixos “y”.

e .9

Entretanto seu eixo “y” secunddrio esta relacionado ao nimero de novos 6bitos causados
pela Covid-19.

de arquivos no formato “csv” que foram disponibilizados pelo ministério da satide no enderego: <https:
/linfoms.saude.gov.br>
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Figura 5.26: Polaridade média dos sentimentos (VADER) e nimeros de novos casos de
Covid-19 por més
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Fonte: O autor (2022). Os dados relacionados aos novos casos de Covid-19 no Brasil foram retirados do
site do ministério da saide do Brasil em 06/03/2022.

Figura 5.27: Polaridade média dos sentimentos (VADER) e nimeros de 6bitos causados
pela Covid-19 por més
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Fonte: O autor (2022). Os dados relacionados aos novos 6bitos causados pela Covid-19 no Brasil foram

retirados do site do ministério da saide do Brasil em 06/03/2022.
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Tabela 5.6: Polaridade dos sentimentos calculados e nimeros de novos casos € novos
obitos provocados pela pandemia da Covid-19.

Polaridade média 3 .
Numeros da Pandemia

do sentimento (VADER)

Antes Depois Novos Casos Novos Obitos
jan/2021  -0,02 -0,02 1.528.758 29.555
fev -0,03 -0,04 1.346.528 30.438
mar -0,03 -0,04 2.197.488 66.573
abr -0,03 -0,03 1.910.264 82.266
mai -0,02 -0,03 1.886.543 59.010
jun -0,04 -0,04 2.011.587 55.275
jul -0,02 -0,02 1.360.714 38.304
ago 0,01 0,03 859.015 24.043
set 0,05 0,03 650.203 16.336
out 0,00 -0,02 383.782 11.075
nov 0,05 0,05 283.604 6.857
dez/2021 0,06 0,03 193.062 4.375

Fonte: O autor (2022). Os dados relacionados aos novos 6bitos causados pela Covid-19 no Brasil foram

retirados do site do ministério da saide do Brasil em 06/03/2022.

5.3.7 Analise das emocoes

Nesta se¢do utilizamos o pacote Syuzhe da linguagem R para calcular as emogdes
dos tweets. Comparamos as pontuacdes de cada emog¢do com objetivo de entender, além
dos sentimentos positivos, negativos e neutros, em que medida emo¢des como “raiva”,

9 [13 29 13 29 13 2 13 2 13 29 (13

“expectativa”, “nojo”, “medo”, “alegria”, “tristeza”, “surpresa”, “‘confianca” estdo pre-

sentes nos grupos de tweets sobre o governo antes e apds os tweets base.

Para calcular as emocdes presentes nos tweets utilizamos a fun¢@o get_nrc_sentiment
da biblioteca Syuzhet. A funcio get_nrc_sentiment implementa o diciondrio NRC Emo-
tion Lexicorp—_g] que é composto por uma lista de palavras em inglés, e suas respectivas

29 <

tradugdes em mais de 100 idiomas, associadas com oito emogdes bdsicas “raiva”, “expec-
tativa”, “nojo”, “medo”, “alegria”, “tristeza”, “surpresa”, “confian¢a” e dois sentimentos
(negativo e positivo). As anotagdes do NRC Emotion Lexicon foram feitas manualmente
por crowdsourcing (MOHAMMAD; TURNEY, 2010). A funcdo get_nrc_sentiment re-

cebe como parametros o texto e o idioma no qual o texto deve ser avaliado e retorna

18<https://cran.r-project.org/web/packages/syuzhet/index.html>
19<https://saifmohammad.com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm>
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um dataframe onde cada coluna representa uma emoc¢ao com uma pontuagdo indicando a
forga da emogdo presente naquele texto. A figura[5.28 exemplifica a execugio da fungdo

get_nrc_sentiment e apresenta o conteddo do dataframe resultante.

Figura 5.28: Exemplo de chamada a fun¢do get_nrc_sentiment do pacote Syuzhet

library(syuzhet)

sentence = "People of God help our president build a better Brazil"
df en = get nrc sentiment (sentence, language = "english")
print (df en)

anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
) : X - .

0 1 0 1 1 0 0 2 0 3

Fonte: O autor (2022).

Os graficos (Figura[5.29) apresentam as médias das emogdes presentes nos tweets dos
grupos antes e depois do tweet que foram calculadas a partir da fun¢do get_nrc_sentiment.
Primeiro, para cada grupo, executamos a fun¢ao get_nrc_sentiment para calcular a pre-
senca das oito emocgdes correspondentes em cada tweet nos idiomas inglés e portugués.

Em seguida, calculamos a média para cada uma das emog¢des presentes em cada grupo.

A tabela[5.7)apresenta as médias das emogdes calculadas para cada grupo nos idiomas

inglés e portugués.
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Figura 5.29: Emocdes presentes nos grupos antes e depois do tweet base

Antes .
Depois
Raiva
Raiva
Confianga Expectativa Confianca Expectativa
Inglés
Jrpresa Noj Surpresa Nojo
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegria
Alegria &
Raiva Raiva
Confianga Expectativa Confianca Expectativa
Port Ac Surpresa Nojo Surpresa Nojo
ortugues 0 02040608 1 1.2 0 02040608 1 12
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegria Alegria

Fonte: O autor (2022)

Tabela 5.7: Média das emocdes calculadas

Emocoes
Idioma Grupo Raiva Expectativa Nojo Medo Alegria Tristeza  Surpresa  Confianca
Inelé Antes 0,568 0,554 0,378 0,740 0,392 0,660 0,280 1,125
nglés

& Depois 0,575 0,552 0,382 0,737 0,396 0,565 0,280 1,123

R Antes 0,540 0,362 0,379 0,662 0,303 0,613 0,225 1,334
Portugués -

Depois 0,547 0,367 0,385 0,666 0,314 0,614 0,229 1,325

Fonte: O autor (2022).

5.3.8 Analise das emocoes presentes entre os sentimentos negativos, positivos e neu-
tros

Nesta secao aprofundamos nossa andlise realizada na se¢ao anterior (5.3.7) com o pro-
posito de verificar em que medida as mensagens positivas estdo ligadas a alegria, enquanto

as negativas estdo ligadas a raiva medo e tristeza.
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Para esta andlise, consideramos os tweets dos grupos antes e depois do tweet base e
as classificagdes de sentimentos calculados a partir das ferramentas VADER e Polyglot
(texto em portugués). Para classificacao das emocgdes utilizamos a fung¢do get_nrc_sentiment

da biblioteca Syuzhe, da mesma maneira como as emocdes dos tweets da se¢do anterior

(5.3."7) foram classificados.

A fim de possibilitar comparacdo da intensidade das emocgdes presentes nas mensa-
gens positivas e negativas entre os grupos antes e depois do tweet base, desenvolvemos
dois conjuntos de graficos: um conjunto de graficos (Figura [5.30) para representar as
médias das emocgdes calculadas a partir das mensagens que foram traduzidas para o in-
glés e outro conjunto de gréficos (Figura para representar as médias das emocgdes

calculadas a partir das mensagens em portugueés.

A tabela[5.8|apresenta as médias das emogdes presentes em cada sentimento, calcula-

das para cada grupo nos idiomas inglés e portugués.

Figura 5.30: Emocgdes presentes nos grupos antes e depois do tweet base (Syuzhet Inglés
- VADER)

Antes .
Depois
Raiva
Raiva
Confianga Expectativa Confianga Expectativa
Negativo
Jrpresa Noj Surpresa Nojo
0.8 1 0 02 04 068 08 1
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegria
Alegria &
Raiva Raiva
Confianga Expectativa Confianca Expectativa
ops Surpresa 7 Nojo Surpresa 7 Nojo
Positivo P 0002040608 1 1214 P 002040608 1 1214
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegria Alegria

Fonte: O autor (2022)
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Figura 5.31: Emocgdes presentes nos grupos antes e depois do tweet base (Syuzhet Portu-

gués - Polyglot)

Antes .
Depois
Raiva
Raiva
Confianca Expectativa Confianca Expectativa
Negativo
Surpresa Nojo  Surpresa Nojo
0 02040608 1 1.2 0 02040608 1 1.2
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegri
Alegria cere
Raiva Raiva
Confianca Expectativa Confianca Expectativa
ops 7 j S 7 Noj
Positivo Surpresa S Nojo urpresa VN ojo
N [e)]ve] N B O N [eples] N A~ O
Tristeza Medo Tristeza Medo
Alegria Alegria
Fonte: O autor (2022)
Tabela 5.8: Média das emocdes calculadas para cada sentimento
Emocoes
Idioma Grupo  Sentimento Raiva  Expectativa Nojo Medo Alegria Tristeza Surpresa  Confianca
Negativo 0,923 0,563 0,645 1,133 0,315 0,934 0,322 1,092
Antes Neutro 0,166 0,260 0,106 0,242 0,138 0,175 0,112 0,640
Inglé Positivo 0,434 0,709 0,259 0,622 0,613 0,414 0,332 1,428
nglés
& Negativo 0,931 0,567 0,644 1,125 0,323 0,923 0,325 1,102
Depois  Neutro 0,172 0,260 0,108 0,244 0,140 0,175 0,110 0,640
Positivo 0,440 0,707 0,270 0,622 0,620 0,421 0,332 1,424
Negativo 0,893 0,402 0,635 1,038 0,255 0,998 0,277 1,288
Antes Neutro 0,296 0,253 0,194 0,392 0,214 0,341 0,143 1,096
. Positivo 0,338 0,446 0,242 0,459 0,489 0,399 0,254 1,708
Portugués
Negativo 0,907 0,408 0,651 1,054 0,260 1,010 0,281 1,270
Depois  Neutro 0,299 0,261 0,193 0,393 0,234 0,342 0,149 1,106
Positivo 0,344 0,445 0,244 0,453 0,495 0,390 0,257 1,690

Fonte: O autor (2022).
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5.3.9 Intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de gravidade relatados

Na presente se¢do buscamos identificar se ha uma mudancga dos sentimentos das pes-

soas entre os diferentes graus de gravidade dos relatos.

Para esta andlise, primeiramente rotulamos os tweets base de cada usudrio de acordo
com o grau de gravidade dos relatos contidos neles. Utilizamos os seguintes critérios para
rotulacdo destes tweets: 1) tweets que continham as palavras “teve”, “pegou”, “curado”,
“curou” ou “melhorou”, foram rotulados como “Grau Baixo”; ii) tweets que continham as
palavras “internado”, “teve alta” ou “recebeu alta”, foram rotulados como “Grau Médio™;
iii) tweets que continham as palavras “morreu” ou “faleceu”, foram rotulados como “Grau
alto”. Nos casos em que o tweet possuia palavras comuns ao conjunto de palavras de
diferentes rétulos (Figura[5.32), prevaleceu o rétulo de maior grau. Todos os tweets base
foram rotulados, pois todas as palavras que utilizamos nos conjuntos de palavras de cada
rétulo fazem parte da string de busca que utilizamos para coletar os tweets base. Ao
término da etapa de rotulacio dos tweets base conforme o grau de gravidade dos relatos,
propagamos os rotulos atribuidos a cada tweet base para os tweets dos grupos antes e
depois do mesmo usudrio. Finalmente calculamos os percentuais para cada sentimento
dentro dos diferentes graus de gravidade para os grupos antes e depois do tweet base.
Para esta andlise utilizamos a classificacdo dos sentimentos realizada com o VADER. O
motivo da escolha pelo VADER ¢é que ele foi a ferramenta, entre todas as outras utilizadas
neste estudo, que obteve o maior nimero de correspondéncias quando comparamos as
classificacOes automdticas com as manuais. A secio|/.2|apresenta uma comparacao entre
as classificagdes automdticas de sentimentos realizadas pelas diferentes ferramentas e a

classificagdo manual realizadas por este estudo.

A fim de possibilitar comparacdo da intensidade dos sentimentos presentes nos tweets
entre os graus de gravidade, desenvolvemos trés pares de graficos setorizados represen-
tando os percentuais dos sentimentos calculados para cada grau de gravidade: (i) um par
para os grupos antes e depois para o grau de gravidade baixo, representado pela Figura
[5.33} (ii) um par para os grupos antes e depois para o grau médio, representado pela
Figura [5.34} e (iii) um par para os grupos antes e depois para o grau alto, representado
pela Figura[5.35] Estes pares de grificos agrupados por grau de gravidade permitem uma

comparacao da intensidade dos sentimentos nos diferentes graus de gravidade.

A tabela apresenta os percentuais de cada sentimento, calculadas para cada grau

de gravidade.
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Aplicamos um teste de Mann-Whitney (Wilcoxon) @’@entre os pares de amostras dos
tweets de mesmo sentimento dentro de cada um dos graus de gravidade, entre os grupos
antes e depois. O resultado do teste apontou uma diferenca estatisticamente significativa
na comparacao dos percentuais do sentimento ‘“Positivo Fraco” antes e depois, pra os
relatos com grau de gravidade “Médio”, no entanto, com um tamanho de efeito pequeno

0,53. As tabelas com os resultados dos testes estdo disponiveis no apéndice deste estudo

A4

Tabela 5.9: Percentuais das intensidades dos sentimentos calculados para cada grau de
gravidade.

Grau Baixo Grau Médio Grau Alto
Categoria Antes Depois Antes Depois Antes Depois

Forte 15,3 15,3 16 15,8 16,1 16,6
Negativo | Médio | 383 | 152 | 38,7 | 155 | 38,8 | 155 | 39,6 | 157 | 40,7 | 16,3 | 40,8 | 16,2
Fraco 7.8 7.9 73 8,1 8,3 8

Neutro 21,6 22,2 22 21,9 21,7 22,1
Forte 15,1 14,9 14,4 14,1 13,8 13,5
Positivo Médio | 40,1 | 16,4 | 39,1 16 | 39,2 | 16,2 | 385 | 16,6 | 37,6 | 153 | 37,1 | 154
Fraco 8,6 8,2 8,6 7.8 8,5 8,2

Fonte: O autor (2022).

Figura 5.32: Exemplo de tweet base contendo palavras comuns ao conjunto de palavras
de diferentes graus de gravidade.

Uitsok 4
@mosketeira

Meu primo sefinternoujna quinta com covid
e hojegmorreul..mais uma vitima do
genocidio, que Deus o tenha...

Se cuidem e cuidem dos seus o maximo que
puderem.

m

5:50 PM - May 2, 2021 - Twitter for Android

Fonte: Twitter (2022).

200 teste ndo paramétrico de Mann-Whitney foi aplicado apés a constatarmos a auséncia de normalidade
na distribuicdo dos dados em todos os grupos de dados testados.

210 nivel de significancia (alfa) utilizado foi de 0,05.

2Disponibilizamos o dataset utilizado para este teste no endereco: |<https://github.com/juniori/
IMPACTO_COVID-19_PERCEPCAO_USUARIOS_TWITTER/blob/main/TESTES_ESTATISTICOS>
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Figura 5.33: Intensidade dos sentimentos dos tweets x grau de gravidade baixo

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

Figura 5.34: Intensidade dos sentimentos dos tweets x grau de gravidade médio

Depois
Antes

Fonte: Twitter (2022)
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Figura 5.35: Intensidade dos sentimentos dos tweets x grau de gravidade alto

Antes Depois

- -

Fonte: Twitter (2022)

5.3.10 Intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de parentesco

Nesta se¢do buscamos identificar se hda uma mudanga dos sentimentos das pessoas

entre os diferentes graus de parentescos relatados nos tweets base.

Assim como na andlise apresentada na se¢do anterior[5.3.9] onde rotulamos os tweets
base de acordo com o grau de gravidade identificados nos relatos, nesta anélise também
rotulamos os tweets base, entretanto agora os rétulos foram aplicados para classificar os

tweets base a partir do parentesco identificados nos relatos contidos nestes tweets.

Para esta andlise, primeiramente rotulamos os tweets base de cada usudrio de acordo
com o ente familiar identificado nestes tweets, por exemplo, tweets que continham o
termo “meu pai”’, receberam o rétulo “Pai”, tweets que continha o termo “minha mae”,
receberam o rétulo “Mae” e assim por diante para cada um dos termos que designam
entes familiares utilizados em nossa etapa de coleta dos tweets base. Nos casos em que
o tweet possuia mais de um termo designando entes familiares diferentes (Figura [5.36)),
estes tweets receberam multiplos rétulos, um para cada ente familiar identificado. Todos
os tweets base foram rotulados, pois os termos que utilizamos para identificar os entes
familiares relatados fazem parte da string de busca que utilizamos para coletar os tweets
base, sendo assim, cada tweet base contém pelo menos um dos termos necessérios para
identificacdo do rétulo a ser aplicado. Ao término da etapa de rotulacdo dos tweets base

de cada usudrio, propagamos os rotulos atribuidos a cada tweet base para os tweets dos

grupos antes e depois do mesmo usudrio. Finalmente calculamos os percentuais para
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cada sentimento dentro dos diferentes entes familiares para os grupos antes e depois do
tweet base. Para esta anélise utilizamos a classificacdo dos sentimentos realizada com o
VADER.

Consideramos nesta andlise os graus de parentesco ascendentes de primeiro grau (pai

e mae), segundo grau (avd e avo) e descendente de primeiro grau (filho e filha).

A fim de possibilitar comparacdo da intensidade dos sentimentos presentes nos tweets
entre os diferentes graus de parentesco, desenvolvemos trés pares de graficos setorizados
representando os percentuais dos sentimentos calculados para cada grau. Um par para os
grupos antes e depois para o grau de parentesco ascendente de primeiro grau, representado
pela Figura[5.33} Um par para os grupos antes e depois para o grau de parentesco ascen-
dente de segundo grau, representado pela Figura finalmente um par para os grupos
antes e depois para o grau de parentesco descendente de primeiro grau, representado pela
Figura [5.35] Estes pares de gréificos agrupados por grau de parentesco permitem uma

comparacdo da intensidade dos sentimentos dentro dos diferentes graus de parentesco.

A tabela[5.10] apresenta os percentuais de cada sentimento, calculadas para cada grau

de parentesco.

Aplicamos um teste de Mann-Whitney (Wilcoxon) @@ entre os pares de amostras
dos tweets de mesmo sentimento dentro de cada um dos graus de parentesco, entre os
grupos antes e depois. O resultado do teste apontou uma diferenga estatisticamente sig-
nificativa na comparagdo dos percentuais do sentimento “Positivo Fraco” antes e depois,
pra os relatos com grau “Filho / Filha”, no entanto, com um tamanho de efeito pequeno
0,53. As tabelas com os resultados dos testes estdo disponiveis no apéndice deste estudo
AL

230 teste ndo paramétrico de Mann-Whitney foi aplicado apés a constatarmos a auséncia de normalidade
na distribuicdo dos dados em todos os grupos de dados testados.

240 nivel de significancia (alfa) utilizado foi de 0,05.

ZDisponibilizamos o dataset utilizado para este teste no endereco: |<https://github.com/juniori/
IMPACTO_COVID-19_PERCEPCAO_USUARIOS_TWITTER/blob/main/TESTES_ESTATISTICOS>
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Tabela 5.10: Percentuais das intensidades dos sentimentos calculados para cada grau de
gravidade.

Avo / Avé Pai / Mae Filho / Filha
Categoria Antes Depois Antes Depois Antes Depois

Forte 15,9 15,8 15,5 16 14,9 14,6
Negativo | Médio | 40,2 | 16,1 | 402 | 156 | 39,9 | 16,2 40 16 | 36,9 | 145 | 36,7 | 14,7
Fraco 8,2 8.8 82 8 7.5 7.4

Neutro 21,8 22,9 21,7 223 | 223 | 21,3 21,7
Forte 13,4 12,7 13,9 13,7 16,5 16,7
Positivo Médio 38 16 | 369 | 152 | 384 | 159 | 37,8 | 158 | 41,8 | 16,5 | 41,6 | 16,8
Fraco 8,6 9 8,6 8.3 8,8 8,1

Fonte: O autor (2022).

Figura 5.36: Exemplo de tweet base contendo relato sobre diferentes entes familiares.

0 Batendo de Frente e

@BatendoDe

Um dos motivos de eu estar aqui gracas a Deus, € que

econtrairam a Covid-19. Eu fiz
exames medicos e ambos deram negativo. Meu

padrasto infelizmente faleceu devido &s complicacoes

do virus chinés. Minha mae e minha irma estdo bem
gracas a Deus.

Translate Tweet

10:30 PM - May 20, 2021 - Twitter for Android

Fonte: Twitter (2022).

Figura 5.37: Intensidade dos sentimentos dos tweets x av0 ou avo

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

77



Figura 5.38: Intensidade dos sentimentos dos tweets X pai ou mae

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

Figura 5.39: Intensidade dos sentimentos dos tweets x filho ou filha

Antes Depois

Fonte: Twitter (2022)

5.3.11 Avaliacao manual

Nesta sec¢do apresentamos os resultados do processo de avaliacio manual dos tweets
abordado na se¢do[5.2.3]

Em nosso processo de avaliacdo manual, utilizamos uma aplicacdo web como instru-

mento de coleta dos resultados. A partir de e-mails enviados aos convidados, 86 pessoas
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participaram respondendo nossa pesquisa que permaneceu disponivel para preenchimento
entre 15/06/2021 a 15/08/2021. Do total de 9.600 twets disponibilizados para avaliagdo,
2.485 foram avaliados. A média de tweets classificados por cada participante foi de 29. A

tabela apresenta o nimero de tweets classificados de acordo com as avalia¢des dos

usudrios.
Tabela 5.11: Quantidade de tweets classificados manualmente
Grupos
Antes Depois Total
n (%) n (%) n (%)
Forte 262 (21,3) 267 (21,3) 529 (21,3)
Negativo Médio 560 (45,5) 143 (11,6) 519 (41,4) 113 (9,0) 1.079 (43,3) 256 (10,3)
Fraco 155 (12,6) 139 (11,1) 294 (11,8)
Neutro 165 (13,4) 175 (14,0) 340 (13,7)
Forte 139 (11,3) 141 (11,3) 280 (11,3)
Positivo  Médio 295 (23,9) 73(5,9) 333 (26,6) 91(7,3) 628 (25,3) 164 (6,6)
Fraco 83 (6,7) 101 (8,1) 184 (7,4)
Sem relacdo com o governo 76 (6,2) 72 (5,7) 148 (6,0)
Tweets Incompreensiveis 136 (11,0) 154 (12,3) 290 (11,7)
Total 1.232 (100)  1.232(100)  1.253 (100)  1.253 (100)  2.485(100,0)  2.485 (100,0)

Fonte: O autor (2022).

5.4 Consideracoes finais sobre o Experimento 2

Neste capitulo, mostramos como os conhecimentos adquirido no Experimento 1 foram
adicionados ao nosso segundo experimento. Apresentamos os critérios, ferramentas e
procedimentos utilizados para a coleta de tweets e processamento dos dados coletados.
Utilizamos andlise quantitativa das intensidades de emog¢des e sentimentos presentes nos
tweets e frequéncia de palavras para responder as subquestdes de pesquisa, estabelecidas
na secao[[.4] Apresentamos também os resultados da classificagdo manual de sentimentos

sobre uma amostra de tweets coletados durante este segundo experimento.

No capitulo seguinte, discutiremos nossas descobertas em relacdo a cada uma das
subquestdes de pesquisa que foram exploradas neste capitulo. Além disso, comparamos
as trés ferramentas de andlise de sentimentos entre elas e também com as classificacdes

manuais.
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6. Discussao

Nos capitulos [ e [5] apresentamos as relagdes entre o fendmeno estudado e outros
fatores a partir da andlise dos dados obtidos por meio da execucdo dos Experimentos 1
e 2. No presente capitulo, interpretamos os resultados de nossas andlises e discutimos

nossas descobertas em relacdo a cada uma de nossas subquestdes de pesquisa.

Esta pesquisa visou compreender as percep¢des das pessoas com relagdo ao governo
Jair Bolsonaro diante de uma tragédia real que resultou em milhares de vitimas no pais. A
maioria dos trabalhos relatados (DUBEY|, 2020), (MEDFORD et al., 2020), (GARCIA;
BERTON, 2021) coletou tweets sobre Covid-19 para analisar os sentimentos das pessoas
diretamente sobre a doenca. Este estudo realizou uma andlise indireta porque usamos twe-
ets base como marcadores de tempo e tweets relacionados ao governo Bolsonaro agrupa-
dos antes e depois dos tweets base. Portanto, ao contrario dos trabalhos citados, o objetivo
principal ndo foi analisar os sentimentos das pessoas em relacdo a pandemia, mas sim o
sentimento em relagdo ao governo Jair Bolsonaro diante desta grande tragédia que afligiu
as pessoas. Apoiamos nossas andlises na seguinte questao de pesquisa: as percep¢oes
das pessoas em relacao ao governo Jair Bolsonaro mudam apés elas relatarem, nas
redes sociais, um familiar acometido pela Covid-19? Para responder nossa questdo de

pesquisa, definimos as seguintes subquestdes de pesquisa:

* SRQ1 — Em que medida os sentimentos negativos, positivos e neutros estdo pre-
sentes nos grupos de tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds os relatos sobre

um familiar acometido pela Covid-19?

* SRQ2 — Ha diferenca entre as palavras positivas, negativas e neutras mais fre-
quentemente utilizadas entre os grupos de tweets antes e apds um familiar ter sido
afetado pela Covid-19?

* SRQ3 — Existe uma tendéncia dos sentimentos positivos e negativos ao longo do

tempo entre os grupos de tweets antes e apds um familiar afetado pela Covid-19?
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* SRQ4 — O quanto hé de subjetividade (opinido) nas mensagens?

* SRQS5 — Em que medida os sentimentos estdo relacionados ao niimero de casos e

mortes provocados pela Covid-19?

* SRQ6 — Além dos sentimentos positivos, negativos e neutros, em que medida
emog¢des como raiva, expectativa, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa, confianca
estdo presentes nos grupos de tweets postados antes e apds os relatos sobre um

familiar afetado pela Covid-19?

* SRQ7 — Em que medida as mensagens positivas sao ligadas a alegria, enquanto as

negativas estdo mais ligadas a raiva, medo ou tristeza?

* SRQ8 — Existe uma mudanga nos sentimentos entre os diferentes graus de gravi-

dade dos relatados?

* SRQY — Existe uma mudanca nos sentimentos entre diferentes graus de paren-

tesco?

A seguir, discutimos nossas descobertas em relacdo a cada uma das subquestdes su-
pracitadas. Na sequéncia, comparamos as trés ferramentas de anélise de sentimentos entre
elas e também com as respostas manuais da pesquisa realizada no Experimento 1, na qual
os participantes foram solicitados a classificar cada tweet conforme o ndimero de termos
negativos, positivos ou neutros observados. No final, comparamos as diversas ferramentas
com as respostas manuais da pesquisa realizada no Experimento 2, na qual os participan-
tes foram solicitados a classificar os tweets de acordo com o sentimento identificado no

tweet do ponto de vista de quem postou a mensagem.

6.1 Sobre a intensidade dos sentimentos

Na subquestio SRQ1 “Em que medida os sentimentos negativos, positivos e neutros
estdo presentes nos grupos de tweets sobre o governo Bolsonaro antes e apds os relatos
sobre um familiar acometido pela Covid-19?”, exploramos a intensidade dos sentimen-
tos presentes nos tweets por meio de andlises realizadas durante dois experimentos que

contemplaram diferentes periodos e ferramentas.

Percebemos através dos resultados relativos a andlise da intensidade dos sentimentos
que realizamos durante o Experimento 1 (se¢do[.3.1)), uma variagdo discreta entre os per-

centuais dos sentimentos em relacdo ao governo Bolsonaro antes e depois do tweet base.
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Os dados coletados ndo mostraram diferencas relevantes nos percentuais dos sentimentos
ou suas subcategorias (forte, médio, fraco). Nossas anélises sobre a dispersdo dos dados
foi desenvolvida para entendermos em que medida a polaridade dos sentimentos estaria
relacionada a quantidade de tweets postados por cada usudrio nos grupos de tweets sobre
o governo antes e apos o tweet base (segdo [4.3.2)). Essas andlises também ndo apresen-
taram diferencgas expressivas, tanto para média das polaridades dos sentimentos, quanto

para a quantidade de mensagens entre os grupos de tweets antes e depois do tweet base.

A extracao dos tweets base para o Experimento 1, realizada durante os meses de marco
a junho/2021, coincidiu com o periodo em que pandemia atingiu seu dpice em nimeros
de casos e mortes no Brasil (ESTRADA; NOBREGA| 2022). Neste periodo, pesquisas
apontavam que grande parte dos brasileiros desaprovava a forma com que o governo en-
frentava a pandemia EI, incluindo familias de vitimas da Covid-19 que atribuiam a culpa
ao presidente da Reptblica (LEMOS, [2021)). Diante deste cendrio, esperdvamos encon-
trar diferencas mais evidentes ao comparar os resultados do célculo dos sentimentos dos
tweets antes e depois do tweet base, o que ndo ocorreu de forma relevante. Este fato nos
levou a repetir as anélises sobre esta questdo em nosso Experimento 2, desta vez ampli-
ando nosso periodo de coleta de tweets base para todo o ano de 2021 e calculando os

sentimentos contidos nas mensagens a partir de outras duas ferramentas e idiomas.

Ao analisar os resultados relativos a intensidade dos sentimentos de cada grupo em
nosso Experimento 2 (se¢do[5.3.1)), novamente ndo percebemos variag¢do significativa dos
sentimentos ou suas subcategorias (forte, médio, fraco) entre os grupos antes e depois do
tweet base. Entretanto, notamos algumas diferencas nas tendéncias dos percentuais calcu-
lados pelas diferentes ferramentas de andlise de sentimentos utilizadas neste segundo ex-
perimento. Por exemplo, observamos que, de forma geral, a ferramenta Textblob apresen-
tou uma maior tendéncia a sentimentos neutros, enquanto o Polyglot (inglés e portugués)
apresentou uma maior tendéncia ao sentimento negativo e o VADER um balanceamento

entre negativos € neutros.

Alguns motivos poderiam explicar a discreta variacdo dos sentimentos entre 0s gru-
pos antes e depois do tweet base. Entre eles: 1) A incapacidade de uma capta¢do mais
precisa dos sentimentos presentes nos tweets avaliados pelas ferramentas de anélise de
sentimento utilizadas; ii) a auséncia de associacdo dos dramas familiares vividos a forma

como governo Jair Bolsonaro conduziu a pandemia.

Os procedimentos de anélise de sentimentos automatizada ainda enfrentam indmeros

I<https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/14/datafolha-5 1 percent-reprovam-desempenho-de-bolsonaro-na-pandemia-
ghtml>
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desafios (XU; CHANG; JAYNE, 2022)), (WANKHADE; RAO; KULKARNI, 2022)). Es-
pecialmente quando os dados analisados sdo extraidos de redes sociais (em que figuras
de linguagens como ironia, sarcasmo, metaforas e girias sio amplamente utilizados) tais
desafios se tornam ainda maiores e dificultam interpretar com precisdo os sentimentos
apropriados. Por exemplo, a presenga de ironia nos tweets analisados poderia dificul-
tar captacdo precisa dos sentimentos expressos nos tweets avaliados, ja que a mensagem
analisada significa o contrdrio daquilo que se quer expressar. Estudos recentes relacio-
nados a detec¢do de ironia, como [Turban e Kruschwitz| (2022) e |Ahuja e Sharmal (2022),
classificam a detec¢do automdtica de ironia em redes sociais como um problema desa-
fiador da PLN. Além disso, como ja exposto nesta se¢do, constatamos divergéncias em
nossa andlise automdtica de sentimentos entre as classificagdes realizadas pelas diferen-
tes ferramentas que utilizamos neste estudo, o que reforca os desafios de interpretar com
precisdo os sentimentos apropriados. Estas divergéncias sdo discutidas na se¢ao No
entanto, além de problemas relacionados a captacio precisa dos sentimentos expressos
nas mensagens, existem outros possiveis motivos que precisam ser considerados, como
uma possivel auséncia de associacio dos dramas familiares vividos a forma como governo

Jair Bolsonaro conduziu o combate a pandemia.

A enorme quantidade de desinformacgdo sobre a pandemia, potencializada pelas redes
sociais, cujo governo Bolsonaro participava popularizando discursos como ‘“virus chi-
nés”, “comunavirus”, “vachina”, “tratamento precoce” ganharam forca entre uma parte
da populagdo. Nesse contexto de desinformacdo, a propagacgdo de noticias falsas ou des-
contextualizadas podem ocorrer como um viés de confirmacao, o que leva os individuos
a buscarem informagdes que reforcem suas préprias crencas(FREIRE et al., [2021). Além
disso, de acordo com o estudo publicado por Bavel e Pereiral (2018) h4 evidéncias que o
partidarismo pode alterar a memoria, a avaliagdo implicita e até mesmo os julgamentos
perceptivos. Consequentemente, existe a passibilidade de uma parte dos usudrios ana-
lisados por esta pesquisa, ndo associarem seus dramas familiares vividos a forma como
governo Jair Bolsonaro conduziu a pandemia, o que nao tornaria este evento um fator de

mudanga de opinido sobre o governo.

6.2 Sobre as nuvens de palavras

Na subquestdo SRQ2 “H4 diferenca entre as palavras positivas, negativas e neutras
mais frequentemente utilizadas entre os grupos de tweets antes e apés um familiar ter
sido afetado pela Covid-197”, investigamos a frequéncia com que determinados termos

aparecem nos tweets. A diferenca entre as palavras mais utilizadas entre os grupos de
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tweets antes e depois do tweet base foram analisadas durante dois experimentos que con-

templaram diferentes periodos e ferramentas.

As nuvens de palavras desenvolvidas durante o Experimento 1, ilustradas pela Figura
apresentaram ligeiras variacdes. Ao comparar a nuvem de palavras dos tweets nega-
tivos sobre o governo Bolsonaro antes e depois do tweet base, percebeu-se 0 aumento no

29 << 99 <6

o tamanho das palavras “pandemic”, “protest”, “hate”, “death”, “hunger” e “shit”.

As andlises desenvolvidas em nosso segundo experimento, que considerou um re-
corte temporal mais amplo do que o Experimento 1, mostraram que algumas palavras
permaneceram sendo utilizadas com alta frequéncia pelas pessoas que tiveram familiares
acometido pela Covid-19, em suas mensagens relacionadas ao governo, durante todo o
periodo que analisamos. As palavras “hate”, “death” e “shit” foram as mais frequente-
mente utilizadas em ambos experimentos. As palavras “protest”, “pandemic” e “hunger”,
destacaram-se com maior clareza no Experimento 1, cujo periodo analisado coincide com

o 4pice de nimero de casos e obitos por Covid-19 no Brasil.

As palavras negativas em destaque podem sugerir os sentimentos de pessoas que pas-
saram por dramas ou traumas pessoais depois que um ente querido foi impactado pela
doenca. O aumento do tamanho da palavra “hunger”, por exemplo, pode ter ocorrido
devido a crescente preocupa¢do com a fome durante a pandemia. A Pesquisa Nacional de
Inseguranca Alimentar no contexto da pandemia Covid-19 no Brasil, realizada pela Rede
Brasileira de Pesquisa em Soberania e Seguranca Alimentar e Nutricional, indica que
nos ultimos meses de 2020, 19 milhdes de brasileiros passaram fome e mais da metade
das familias do pais enfrentavam algum grau de inseguranca alimentar (NUTRICIONAL;
PENSSAN, 2021). Uma comparacio entre as nuvens de palavras de tweets positivos
antes e depois dos tweets base mostrou que as palavras“like” e “good” permaneceram
proeminentes com ligeira variacdo no tamanho antes e depois do tweet base. Observamos
também um aumento no tamanho da palavra “god”, que ndo denota necessariamente a
forca do presidente junto aos grupos religiosos, mas pode reforcar uma posi¢ao sobre de-
terminado assunto, como a fé na recuperacao da satude. As palavras “celebrate” e “party”

também aparecem na nuvem de palavras positivas apds o tweet base.

Em nosso segundo experimento, devido a inclusdo de diferentes ferramentas de ana-

lise de sentimentos, quatro conjuntos de nuvens de palavras (Figuras [5.12} [5.13] [5.14] e

[5.13]) foram apresentados, cada um deles com a frequéncia das palavras de acordo com o
sentimento. As nuvens de palavras geradas por ferramentas diferentes ndo apresentaram
exatamente o mesmo conjunto de palavras. Isto pode ter ocorrido porque as ferramentas

utilizam dicionarios diferentes.
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A nossa analise difere da maioria dos trabalhos relatados (NASEEM et al.| 2021)),
(DUBEY/}, 2020), (MEDFORD et al.| 2020), (KAUR; VERMA; OTOO, [2021)), pois esses
estudos analisaram as frequéncias das palavras com o propdsito de inferir informagdes no
contexto da pandemia, entretanto eles ndo exploraram possiveis mudancas na percep¢ao
das pessoas, especialmente comparando o antes e o depois de determinado evento rela-
tado por elas nas redes sociais. Além disso, as nuvens de palavras analisadas por estes
trabalhos foram apresentadas exclusivamente no idioma inglés. Naseem et al.[(2021) uti-
lizaram ferramentas de Processamento de Linguagem Natual (NLP) para rotular tweets
relacionados a pandemia da Covid-19 na lingua inglesa em classes de sentimentos po-
sitivos, negativos e neutros e apresentou a frequéncia das palavras mais comuns, cada
classe em uma nuvem de palavras. Algumas palavras em destaque foram “coronavirus”,

“chinese”, “fears” e “wuhan”.

Dubey| (2020) coletou tweets em inglés de doze paises com o objetivo de analisar
os sentimentos das pessoas durante o surto do novo coronavirus. Algumas palavras em
destaque foram “virus”, “world”, “fight” e “Trump”. A palavra “Trump” entre as mais
frequentes sugere uma associacdo do virus com o presente norte-americano. No entanto,
esta andlise, diferentemente das andlises realizadas pela presente pesquisa, ndo analisou
os sentimentos das pessoas em relagdo ao governo daquele presidente, mas em relag@o ao

surto de Covid-19 de maneira geral.

6.3 Sobre a polaridade média dos sentimentos no periodo

Na subquestdao SRQ3 “Existe uma tendéncia dos sentimentos positivos e negativos ao
longo do tempo entre os grupos de tweets antes € apos um familiar afetado pela Covid-
19?77, exploramos nossas amostras de tweets dos grupos antes e apds um familiar afetado
pela Covid-19, durante nosso segundo experimento, com o propdsito de verificar se havia

uma tendéncia a determinado sentimento durante o periodo analisado.

ApO6s observar os resultados sobre a polaridade dos sentimentos no periodo (secdo

[5.3.4), ao comparar as polaridades apresentadas pelos gréficos (Figuras [5.16|[5.17] [5.18
e [5.19), constatamos que todos os graficos possuiam um comportamento de tendéncias

bastante similares entre eles. Notamos a existéncia de quatro momentos evidentes, onde
ocorreram pontos de mudancgas de tendéncia em todos os graficos. Sendo assim, separa-
mos e analisamos individualmente cada um destes momentos, buscando os motivos que
poderiam explicar as tendéncias observadas. Utilizamos o grafico gerado a partir da fer-

ramenta VADER para destacar os momentos descritos (Figura[6.I)). O motivo da escolha
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pelo VADER ¢ que ele foi a ferramenta, entre todas as outras utilizadas neste estudo, que
obteve maior nimero de correspondéncias quando comparamos as classificacdes auto-
maéticas com as manuais. A sec¢ao apresenta uma comparagdo entre as classificacoes
automadticas de sentimentos realizadas pelas diferentes ferramentas e a classificacdo ma-
nual.

Figura 6.1: Momentos em que ocorreram mudangas de tendéncias no grafico de polari-
dade média dos sentimentos no periodo (VADER)
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Fonte: O autor (2022).

O primeiro momento em destaque ocorreu entre janeiro e junho, predominando uma
tendéncia mais negativa em relagdo ao restante do periodo analisado. Ao observarmos as
polaridades médias dos sentimentos durante o ano de 2021, percebemos que o primeiro
semestre apresentou uma negatividade maior que o restante do ano. Nesta fase, consta-

tamos em alguns graficos (5.16] [5.18] e [5.19) um sentimento mais negativo para o grupo

depois do tweet base do que para o grupo antes do tweet base. A negatividade maior
do grupo de tweets depois do tweet base, sugere que houve neste periodo um possivel
aumento da percep¢do negativa das pessoas, em relacdo ao governo Bolsonaro, apds re-
latarem um familiar acometido pela Covid-19. De acordo com boletim sobre o balango
de dois anos da pandemia de Covid-19 publicado pelo Observatério da Covid-19/Fiocruz
(ESTRADA; N6BREGA, 2022), o inicio do ano de 2021 foi marcado pela segunda onda
de transmissdo do coronavirus, que iniciou no verdo de 2020 e coincidiu com o periodo
de festas de fim de ano e férias. Estes fatores favoreceram a rapida disseminagdo e predo-
minancia da variante Gama, que levou a pandemia a atingir seu dpice em nimero de casos
e Obitos entre marco e abril de 2021. O aumento do sentimento negativo entre os tweets
apos o tweets base, poderia ter sido provocado pela gravidade com que a doenga atingia
as pessoas durante esta fase, mediante a impossibilidade de recuperacdo da satde dessas

pessoas devido ao fato de que o sistema de saude brasileiro estaria entrando em colapso.
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Diferentemente do estudo publicado por Zhunis et al.| (2022), em que um aumento dos
sentimentos positivos foi relacionado a expectativa do principio da vacinagao, em dezem-
bro de 2020 nos EUA, na presente pesquisa ndao detectamos uma positividade relacionada
ao momento correspondente ao inicio da campanha de vacinac¢do no Brasil, que ocorreu

em janeiro de 2021.

O segundo momento analisado ocorreu entre junho e setembro, periodo em que ob-
servamos o inicio de um movimento tendendo a sentimentos mais positivos. O més de
janeiro de 2021 foi marcado pelo inicio da campanha de vacinacdo contra a Covid-19 no
Brasi]EI, contudo, apenas o inicio da vacinag¢do ndo impediu o crescimento do nimero de
casos, internagdes e oObitos durante o primeiro semestre daquele ano. Os impactos po-
sitivos da campanha da vacinacdo foram observados a partir do més julho (ESTRADA;
NOBREGA| 2022). Neste cendrio, constatamos também um aumento da positividade dos
sentimentos dos tweets dos grupos antes e depois do tweet base, iniciado entre 0os meses
de junho e julho, conforme pode ser observado em nossas anélises apresentadas na se¢ao
[5.3.4] A partir do més de julho, quando comparamos a polaridade entre os grupos de twe-
ets, observamos que h4d uma negatividade menor no grupo de tweets depois do tweet base,
o que pode sugerir um possivel aumento da percepcao positiva das pessoas em relagdo ao
governo Jair Bolsonaro em suas postagens, provocado pela atenuagdo do grau de gravi-
dade com que a doenca atingia as pessoas devido a vacinag¢do. Todavia, percebemos que
o aumento da percep¢ao positiva, iniciada entre os meses de junho de julho, terminaram
entre os meses de setembro e outubro, onde se iniciou uma tendéncia negativa em ambos

0S grupos.

O terceiro momento analisado ocorreu durante o més de outubro, periodo em que
novamente observamos um aumento relativamente considerdvel do sentimento negativo
se compararmos com o més anterior. Em setembro de 2021, a CPI da Covid-19 caminhava
para o seu estagio final diante de uma série de dentincias como a omissao do governo
Bolsonaro perante a compra de vacinas, tratamento precoce € o caso da Prevent Séniorﬂ
Virias pessoas foram indiciadas, entre elas, o presidente da republica e seu ex-ministro da
saide Eduardo Pazuello. Neste contexto, observamos também uma tendéncia negativa dos
sentimentos dos tweets dos grupos antes e depois do tweet base, iniciado entre 0os meses
de setembro e outubro, conforme pode ser observado em nossas andlises apresentadas na
secdo No final de outubro de 2021 aconteceu a entrega do relatdrio final da CPI
da Covid-19. A tendéncia negativa observada durante o més de outubro, entre outros

motivos, poderia ter sido causada por um evento publico relacionado ao governo, como

2<https://agenciabrasil.ebc.com.br/saude/noticia/2021-01/vacinacao-contra-covid- 19-come%C3%
A7a-em-todo-o-pais>
J<https://www12.senado.leg.br/noticias/materias/2021/10/20/cpi-da-pandemia-principais-pontos-do-relatorio>
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a repercussao diante da proximidade da entrega do relatério final produzido pela CPI da
Covid-19.

O quarto e dltimo momento em que dividimos nossas anélises, novembro a janeiro
de 2022, revelou uma tendéncia positiva para o grupo de tweets do grupo antes do tweet
base e uma tendéncia negativa para os tweets do grupo apds os tweets base. Durante este
periodo o Brasil enfrentava uma nova onda de infec¢des causadas pela variante Omicron
(ESTRADA; N6BREGA| [2022).

Na andlise sobre a mudanca de sentimentos ao longo do tempo publicado por Xue et
al| (2020), os autores coletaram e calcularam o sentimento de aproximadamente 20 mi-
lhdes de tweets na lingua inglesa, relacionados a pandemia da Covid-19, durante janeiro
e marco de 2020. Assim como a presente pesquisa, a unidade de andlise considerada
para célculo do sentimento foi cada tweet ao nivel de mensagem. Xue et al. (2020) ob-
jetivaram compreender como os sentimentos dos usudrios mudavam ao longo do tempo,
entretanto nao consideraram a andlise da mudanca de percep¢ao dos usudrios antes e apos

um determinado evento como consideramos na presente pesquisa.

As andlises que fizemos nesta secdo para compreender a existéncia de tendéncias de
sentimentos em cada um dos momentos analisados poderiam ser aprofundadas por meio
da aplicacdo de técnicas qualitativas. Examinar qualitativamente o conteido dos tweets
dos usudrios, poderia revelar, de maneira mais assertiva, os principais motivos relaciona-
dos as tendéncias apresentadas em cada um dos momentos analisados (WEI; LIN; YAN,
2020).

Apesar da similaridade das tendéncias calculadas por diferentes ferramentas que fo-
ram apresentadas (Figuras [5.16] [5.17] [5.18] e [5.19)), constatamos algumas diferengas no

qudo negativo ou positivo foram as médias da polaridade calculadas por cada uma das

ferramentas para os meses analisados. Por exemplo, o grifico que apresenta os dados
calculados pela ferramenta VADER (Figura[5.16)) alternou as polaridades médias mensais
em periodos negativos e positivos ao longo do tempo, enquanto o Textblob (Figura
manteve todas as polaridades médias mensais positivas e o Polyglot (Figuras e
manteve as polaridades médias mensais negativas. Isto pode ser justificado por diferen-
cas na classifica¢do das palavras dos diciondrios utilizados por cada uma das ferramentas.
Por exemplo, em cada um dos diciondrios utilizados pelas ferramentas VADER, Textblob,
Polyglot (texto em inglés) e Polyglot (texto em portugués), a palavra “death” apresenta as
respectivas pontuacdes: -0.5, 0, -1 e -1. Portanto, mais uma vez, assim como sugerimos
durante a discussdo dos resultados observados em nossas nuvens de palavras, constata-

mos que o cdlculo do sentimento para uma mesma sentenca, realizados por diferentes
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ferramentas que utilizam diciondrios 1éxicos, podem gerar resultados distintos.

6.4 Sobre a subjetividade média no periodo

Para responder nossa subquestido de pesquisa SRQ4 “O quanto hd de subjetividade
(opinido) nas mensagens?”, analisamos sentimentos presentes em tweets que continham
expressdes subjetivas no discurso, conforme resultados apresentados na se¢do (5.3.5).
Considerando que nas secdes anteriores ndo identificamos diferencas relevantes entre os
percentuais dos sentimentos dos grupos de tweets antes e depois do tweet base, nesta
secdo objetivamos examinar se uma andlise restrita aos tweets mais subjetivos poderia
revelar resultados mais evidentes. Partimos do principio que mensagens subjetivas geral-
mente se referem a opinides, emocdes ou julgamentos, sendo assim, uma andlise restrita
aos tweets com maior grau de subjetividade poderia apresentar um resultado mais claro
sobre a mudanca de percep¢ao entre os grupos. Acreditamos ser relevante neste momento
abordarmos alguns aspetos sobre o conceito de subjetividade. Existem quatro formas de
definir subjetividade: i) a subjetividade caracterizada como algo subjetivo; ii) a subjeti-
vidade pertencente ao campo ou dominio das atividades subjetivas; iii) a subjetividade
oriunda da interpretacdo de um sujeito individual; iv) a subjetividade extraida de uma
opinido ou atitude marcada por sentimentos, impressdes ou preferéncias pessoaiﬂ Sali-
entamos que a subjetividade mantém relacdes com a subjetividade linguistica relacionada
a forma como o sujeito enunciador marca a sua presenca no enunciado. Na presente pes-
quisa a subjetividade € caracterizada como a presenca de opinido ou atitude marcada por

sentimentos.

Observamos no grafico (Figura que os tweets do grupo depois do tweet base
apresentaram uma tendéncia de subjetividade levemente maior que os tweets do grupo de
antes do tweet base para a maioria dos meses apresentados no gréfico. Isto sugere que
ferramentas de andlise de sentimentos que utilizam mecanismos de andlise 1éxica, como
as que utilizamos nesta pesquisa, seriam capazes de calcular os sentimentos presentes a
partir dos tweets do grupo depois do tweet base com uma maior precisdo. De acordo com
Kharde, Sonawane et al. (2016), a classificacdo da subjetividade € a tarefa de classificar
as sentengas como opinativas ou ndo opinativas. As sentengas opinativas representam o
contetido com sentimento. Sobre este aspecto, a fim de investigarmos se a analise so-
bre a intensidade dos sentimentos apresentadas na se¢do (5.3.1]) deixou de captar alguma
mudanca de sentimento devido a auséncia de subjetividade nas sentengas, repetimos as

mesmas andlises, entretanto consideramos somente os tweets de maior subjetividade em

4<https://www.infopedia.pt/dicionarios/lingua-portuguesa/subjetividade>
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ambos grupos na se¢ao (5.3.5)).

Conforme a categorizagdo de acordo com o grau de subjetividade apresentada na ta-
bela[5.4] percebemos que a maioria dos tweets analisados possuia uma subjetividade fraca,
sendo de aproximadamente 52% em ambos grupos. Aproximadamente 28% dos tweets
foram classificados como subjetividade média em ambos grupos e 20% foram classifica-

dos como subjetividade forte, também em ambos grupos.

A tabela[6.1] apresenta alguns exemplos de tweets que, apds traducdo para lingua in-
glesa, foram categorizados de acordo com o grau de subjetividade calculado pela ferra-

menta Textblob.

A proximidade dos percentuais de subjetividade entre os grupos antes e depois do
tweet base, indica que nao houve diferenca expressiva entre a quantidade de opinides que
as pessoas expressavam em seus tweets antes e depois de seus relatos sobre um familiar
acometido pela Covid-19. Todavia, investigamos ainda se, por meio da andlise dos 20%
de tweets que foram classificados com grau de subjetividade forte, seria possivel detectar

uma mudancga de percep¢do das pessoas de forma mais expressiva.

Em nossa andlise restrita aos tweets mais subjetivos (se¢do[5.3.5)), esperdvamos encon-
trar um resultado mais claro sobre a mudanga de percep¢do entre os grupos. Entretanto,
assim como a andlise que realizamos sobre os tweets independentemente da subjetividade
(se¢ao[5.3.1), ao compararmos os percentuais dos sentimentos positivos, negativos e neu-
tros dos grupos de tweets antes e depois do tweet base calculados pela mesma ferramenta,

percebemos que os percentuais também apresentaram uma variacdo minima.
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Tabela 6.1: Exemplos de tweets categorizados de acordo com a subjetividade calculada.

Tweet
Subjetividade Portugués Inglés (traducao automatica)
As pessoas dizem q gm vota People say that those who vote for
em Bolsonaro € facista. Bolsonaro are fascist.They will not
Nao vao me convencer q 55% convince me that 55% of our
Fraca da nossa populacio € facista. population is a phacist. Dumb can
Burra pode até ser even be
Tomei muito café nessa S )
) _ ) I had a lot of coffee in this pandemic
pandemia e ndo peguei COVID, ) .
) - ) and didn’t get Covid, I found
achei a préxima cura milagrosa .
Bolsonaro’s next miracle cure?
do Bolsonaro?
Vocé é a favor de protesto nas Are you in favor of protest on the
ruas contra o governo Bolsonaro  streets against the Bolsonaro
nesse momento? government at this time?
Coitado do governo Bolsonaro.
) Poor government Bolsonaro.They
Eles precisam roubar para acabar .
. ) need to steal to end communism.
Média com 0 comunismo.
O governo Bolsonaro realmente
) The Bolsonaro government really
acha que tudo pode ser resolvido ) ] )
. . thinks everything can be solved with
com algum videozinho fake )
some whatsApp fake video.
de whatsapp.
Povo de Deus ajude nosso )
) ) People of God help our president
presidente a construir um ) i
) build a better Brazil
Brasil melhor
Requisito para fazer parte do Requirement to be part of the
Fort governo Bolsonaro € ser idiota.  Bolsonaro government is to be stupid.
orte

tudo isso é culpa do bolsonaro,

tudo da errado nesse governo

All this is Bolsonaro’s fault, all

wrong in this government

Fabio Wajngarten ndo € o tinico
mentiroso, € apenas mais um,
dessa turma de mentirosos a
que integram o governo de
Bolsonaro, o maior

mentiroso de todos.

Fabio Wajngarten is not the only liar,
it is just one more, from this class of
liars to be part of the government

of Bolsonaro, the greatest liar of all.

Fonte: O autor (2022).
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6.5 Sobre a relacao dos sentimentos e niimero de casos e mortes provocados pela
Covid-19

Para responder a subquestio SRQS “Em que medida os sentimentos estdo relaciona-
dos ao nimero de casos e mortes provocados pela Covid-197”, examinamos a polaridade
média dos sentimentos calculados para os grupos antes e depois do tweet base e confron-
tamos estes dados com 0s nimeros mensais novos casos e 6bitos por Covid-19 que foram

divulgados pelo ministério da saidde brasileiro durante o ano de 2021.

Ao observar os grificos desenvolvidos durante nossa anélise na se¢io[5.3.6 que apre-
sentou os dados relativos a polaridade dos sentimentos e os nimeros de casos e Gbitos
provocados pela Covid-19 ao longo do ano de 2021, constatamos que, de maneira geral,
as tendéncias dos sentimentos € o nimero de novos casos variaram de maneira oposta
(grafico [5.26). Este comportamento também ocorreu quando observamos as tendéncias

dos sentimentos e nimero de ébitos mensais (grafico[5.27).

Na secdo anterior (6.3]), examinamos a predominéncia de tendéncias relacionadas a
um determinado sentimento ao longo do ano de 2021. Como resultado, notamos a exis-
téncia de quatro momentos evidentes em que ocorreram diferentes tendéncias de senti-
mentos durante o ano, e para cada destes momentos, buscamos os motivos, baseados em
eventos publicos, que poderiam explicar tais tendéncias, como: o colapso do sistema de
saude, os impactos positivos da vacinagdo, a CPI da Covid-19 e a chegada da nova va-
riante Omicron. Considerando que a andlise dos nimeros de casos e 6bitos provocados
pela Covid-19 estdo relacionados aos eventos puiblicos destacados em nossa pesquisa, na
presente secdo, enriquecemos os graficos[5.26|e apresentados na sec¢do [5.3.6/com os
momentos em que ocorreram diferentes tendéncias de sentimentos explicados na se¢ao
Desta forma, podemos examinar a relacdo dos sentimentos com o numero de casos o
6bitos, incluindo uma visao dos eventos publicos envolvidos. Sendo assim, utilizamos os
graficos [6.2] e [6.3] a fim de interpretar em que medida os sentimentos estdo relacionados

ao numero de casos e mortes provocados pela Covid-19.

No grifico[6.2] ao observarmos as tendéncias dos nimeros de novos casos de Covid-
19 e dos sentimentos dos grupos antes e depois do tweet base, percebemos que o primeiro
momento em destaque, ocorrido entre janeiro e junho, apresentou o mesmo ponto de
mudanca de tendéncia dos sentimentos e dos nimeros de novos casos provocados pela
Covid-19. Neste contexto, consideramos que houve uma relacdo de relativa estabilidade
(inversamente proporcional) entre os sentimentos dos grupos antes e depois do tweet base
e 0s numeros de novos casos, onde enquanto os nimeros de novos casos permaneceram

em alta, os sentimentos se mantiveram negativos.
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Ao observarmos as tendéncias dos nimeros de novos 6bitos € dos sentimentos dos
grupos antes e depois do tweet base (Grafico[6.3)), constatamos que, assim como ocorreu
com o numero de casos, o nimero de 6bitos também permaneceu em alta durante todo
o primeiro momento destacado no grafico, entretanto o nimero de 6bitos apresentou um
pico durante o més de abril. Aparentemente o pico do nimero de 6bitos ocorrido durante
o més de abril ndo se refletiu na tendéncia dos sentimentos, que se manteve relativamente
estavel. Um dos motivos que poderiam explicar tal fato seria que realizamos a comparacao
dos sentimentos calculados sobre os tweets dos grupos antes e depois tweet base, mas sem
considerar o grau de gravidade relatado pelo usudrio. Nossa hipdtese € que uma anélise de
sentimento considerando o grau de gravidade dos relatos poderiam evidenciar resultados

mais claros.

O segundo momento que destacamos nos gréficos[5.26/e ocorrido entre junho e
setembro, nos revelou uma clara inversao das tendéncias das curvas que representam o0s
sentimentos e as curvas dos nimero de casos e mortes. Este comportamento de mudanca
de tendéncia em dire¢des opostas reforcam a possibilidade de um relacdo entre a redugao
dos nimeros de casos e 6bitos e 0 aumento da positividade dos sentimentos. Portanto,
entendemos que a relagdo existe e que este comportamento estaria ligado aos impactos

positivos da vacinacao no brasil, conforme apresentado na secao

Notadamente, no terceiro momento destacado nos gréficos [5.26 e ocorrido du-
rante o més de outubro, observamos um aumento relativamente consideravel do senti-
mento negativo. Conforme discutimos na sec¢@o [6.3] o aumento da negatividade dos sen-
timentos neste periodo ndo estaria relacionado ao nimero de casos ou 6bitos, mas possi-

velmente as mensagens negativas ligadas aos assuntos discutidos na CPI da Covi-19.

No quarto e ultimo momento em que dividimos nossas andlises, que representa os me-
ses de novembro e dezembro, constatamos uma positividade elevada em relacdo ao més
de outubro. Acreditamos que a positividade dos sentimentos que detectamos nos meses
seguintes a outubro esteja relacionada ao momento posterior a entrega do relatério final
da CPI da Covid-19. [Zhunis et al.| (2022) relatou em seu estudo, ao examinar sentimentos
presentes em tweets relacionados a pandemia da Covid-19, que durante um curto prazo
0s usudrios se concentraram seletivamente em topicos que reforcam a emocao, posterior-
mente retornam a seus niveis emocionais. Neste contexto, acreditamos a conclusio da CPI
da Covid-19 teria provocado a retomada dos niveis emocionais dos usudrios. Entende-se
que uma andlise de topicos restrita aos tweets publicados entre os meses de setembro e
janeiro permitiria uma maior precisdo sobre os motivos que provocaram as tendéncias

apresentadas neste periodo.
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N3ao encontramos na literatura estudos que investigassem a relacao dos ndmeros de ca-
sos ou 6Obitos causados pela Covid-19 e os sentimentos, em relagdo ao governo Bolsonaro,
expressados pelas pessoas nas redes sociais durante ano de 2021. Como consequéncia nao

conseguimos comparar os achados da presente se¢cdo com os de outros autores.

Figura 6.2: Polaridade média dos sentimentos (VADER) e nimeros de novos casos de
Covid-19 por més
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Fonte: O autor (2022). Os dados relacionados aos novos casos de Covid-19 no Brasil foram retirados do

site do ministério da satde do Brasil em 06/03/2022.

Figura 6.3: Polaridade média dos sentimentos (VADER) e nimeros de ébitos causados
pela Covid-19 por més
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Fonte: O autor (2022). Os dados relacionados aos novos 6bitos causados pela Covid-19 no Brasil foram

retirados do site do ministério da saide do Brasil em 06/03/2022.
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6.6 Sobre as intensidades das emocoes

Nas secoes anteriores deste capitulo, examinamos a mudanca de percep¢do dos usua-
rios a partir dos sentimentos extraidos dos tweets. Entretanto, na presente se¢do, deixamos
de explorar os sentimentos para explorar as emocdes presentes nos tweets com objetivo de
responder nossa subquestao SRQ6 “Além dos sentimentos positivos, negativos e neutros,
em que medida emogdes como raiva, expectativa, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa,
confianca estdo presentes nos grupos de tweets postados antes e apds os relatos sobre um

familiar afetado pela Covid-19?.”

Ao observarmos os gréificos dos grupos antes e depois do tweet base (Figura[5.29]),
constatamos que nao ocorreram mudangas perceptiveis na for¢a das emocdes, tanto para
os tweets avaliados no idioma inglés quanto para os avaliados em portugué€s. Em ambos

99 <¢

idiomas, verificamos que as emocdes que mais se destacaram foram “confianca”, “medo”

e “tristeza”. A emocdo “surpresa” foi a que ocorreu com menor intensidade entre todas.

Ao compararmos as tendéncias dos graficos desenvolvidos a partir dos tweets do
grupo “antes” no idioma inglés com o seu correspondente no idioma “portugués” (Fi-
gura[5.29), percebemos que a maioria das emogdes apresentaram tendéncias relativamente
proximas entre os grupos. No entanto, percebemos que as emocdes “expectativa” e “ale-
gria” apresentaram diferencas em suas intensidades em cada idioma. Atribuimos a causa
destas diferencgas a dois motivos: (i) problemas no processo de tradu¢do dos tweets, con-
forme explicamos na se¢do 4.3.3} (ii) divergéncias na pontuagio (valéncia da emogio) de
uma mesma palavra em diciondrios de idiomas diferentes, por exemplo, a classificacao
da palavra “president”, em relacdo a emocao “confianca”, tem pontuacdo 1 no diciondrio
NRC Emotion Lexicon em inglés, enquanto sua correspondéncia “presidente” no diciond-
rio NRC Emotion Lexicon em portugués tem pontuagio 2 (Figuras[A.4|e[A.5). Segundo,
Mohammad| (2021)), pode haver diferencas nas emog¢des em diferentes culturas, por exem-
plo, namoro e dlcool podem ser percebidos como significativamente mais negativos em

algumas partes do mundo do que em outras.

Um fato nos chamou a aten¢do ao observar as intensidades das emocgdes apresentadas
nos graficos da figura[5.29} em todos os gréificos a emogdo “confianga” foi a que mais se
destacou. Curiosamente, observamos que outros estudos relacionados, os quais também
utilizaram o diciondrio NRC Emotion Lexicon para calcular as emog¢des presentes em
sentencas, em diferentes contextos e idiomas, também relataram em suas andlises uma in-
tensidade elevada ligada a emocdo “confianga” (KAUR; VERMA; OTOO, 2021), (NEHA
et al., 2022)), (STRACQUALURSI; AGATI, 2022), (KAUSAR; SOOSAIMANICKAM;
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NASAR, 2021). Esta elevada intensidade relacionada da emocdo “confianca” encontrada
em diversos contextos e idiomas, sugere a possibilidade de existéncia de um viés relaci-
onado a “confianca” quando utilizado o dicionario NRC Emotion Lexicon para o cdlculo
das emocdes presentes em um texto ou sentenca. Entretanto, apesar de nossa desconfi-

anga, € preciso uma andlise mais criteriosa a fim de confirmar ou rejeitar esta hipdtese.

Como nesta secdo ndo encontramos mudancas perceptiveis entre as emogdes do grupo
de tweets antes e depois do tweet base, em nossa proxima se¢do, nos aprofundamos nesta
questdao com o objetivo de compreender como as emocdes estdo predominante ligadas aos

sentimentos negativos, positivos € neutros.

6.7 Sobre as emocoes presentes entre os sentimentos negativos e positivos

Para responder a subquestao SRQ7 “Em que medida as mensagens positivas sao liga-
das a alegria, enquanto as negativas estdo mais ligadas a raiva, medo ou tristeza?”’, quanti-
ficamos a intensidade das emogdes presentes nos tweets positivos e negativos dos grupos

antes depois do tweet base e examinamos a relacdo das emog¢des entre os sentimentos.

Considerando que a for¢ca de um sentimento estd tipicamente ligada a intensidade
de certas emocdes (LIU, 2012) e que as emogdes podem ser conceituadas em termos
de pares de opostos (PLUTCHIK, 1980), na presente secio examinamos os resultados
apresentados na secio para responder nossa subquestdo SRQ7 “Em que medida
as mensagens positivas sdo ligadas a alegria, enquanto as negativas estdo mais ligadas a

raiva, medo ou tristeza?”.

Ao observarmos os grupos antes e depois para o sentimento “Negativo” (Figura[5.30),
percebemos uma tendéncia bastante semelhante entre ambos. As emog¢des mais intensas
nestes grupos foram: “medo”, “confianca”, “tristeza” e “raiva”. A emoc¢do com a me-
nor intensidade foi “alegria”. Em relac@o aos tweets com sentimento “positivo”, também
verificou-se uma tendéncia bastante semelhante entre os tweets dos grupos antes e depois
do tweet base, predominando as emocgdes “confiancga”, “expectativa”, “medo” e “alegria”,
sendo “nojo” a emoc¢do com menor intensidade. Portanto, a observagdo dos resultados
apresentados nos revelou que a emocao “alegria” estd entre as emocdes predominantes
nas mensagens positivas, enquanto que entre as mensagens de sentimento oposto, predo-

99 <¢

minam emoc¢des como “raiva”’, “medo” e “tristeza”.

No geral, todos os gréficos apresentaram uma tendéncia mais forte para a emocao

“confianc¢a”, independente do sentimento e idioma, o que reforca a possibilidade de exis-
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téncia de um viés relacionado a “confiangca” quando utilizado o diciondrio NRC Emotion
Lexicon para o cédlculo das emocdes presentes em um texto ou sentencga, conforme discu-

tido anteriormente na se¢o[6.6]

6.8 Sobre a intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de gravidade rela-
tados

Para responder nossa subquestao de pesquisa SRQ8 “Existe uma mudanca nos senti-
mentos entre os diferentes graus de gravidade dos relatados?”, classificamos os tweets de
acordo com o grau de gravidade extraidos dos dramas relatados pelos usudrios em seus
tweets base. Assim, analisamos separadamente os percentuais dos sentimentos presentes
nos grupos antes e depois do tweet base dentro de cada grau de gravidade. Nossa hip6tese
era que quanto mais grave os relatos dos usudrios, encontrariamos uma intensidade maior

dos sentimentos negativos no grupo de tweets apds o tweet base.

Nossos resultados, apresentados na se¢io[5.3.9| mostraram que os percentuais de twe-
ets com sentimentos negativos e positivos variaram discretamente de acordo com o grau
de gravidade. Os sentimentos negativos aumentaram e os positivos diminuiram a medida
que o grau de gravidade aumentava. O aumento sentimento “Negativo” e a reducio do
sentimento “Positivo” estdo presentes nos grupos de tweets apds o tweet base, quando

comparados entre os diferentes graus de gravidade.

Ao observarmos somente o sentimento “Negativo” nos grupos antes de depois, percebe-
se um leve aumento do percentual de negatividade. O aumento da negatividade entre
0s grupos estd presente no célculo do sentimento realizado para os graus de gravidade

“Baixo”, “Médio” e “Alto”, sendo respectivamente de 0,4%, 0,8% e 0,1%.

Em relacdo ao sentimento “Positivo”, nos grupos antes e depois, observou-se uma
reducdo percentual em todos os graus de gravidade. O percentual de reducdo da positivi-
dade para os graus de gravidade “Baixo”, “Médio” e “Alto” foram respectivamente: 1%;
0,7%; 0,5%. A maior reducdo de positividade calculado ocorreu no grau de gravidade
baixo, que foi de 1%, passando de 40,1% calculado no grupo de tweets antes do tweet

base para 39,1% no grupo de tweets apos o tweet base.

Ao comparar os resultados que obtivemos sem considerarmos o grau de gravidade da
doenga (secdo [5.3.1)) com os resultados nos quais consideramos o grau de gravidade da
doenga (secdo [5.3.9), percebemos que existe uma diferenca maior dos percentuais dos

sentimentos entre os grupos antes e depois quando consideramos o grau de gravidade dos
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relatos em nossa andlise. Entretanto, apesar de encontrarmos uma diferenca maior nos
sentimentos ao considerarmos em nossa andlise os diferentes graus de gravidade da do-
enca, a diferenca percentual ndo ocorreu de maneira proporcional aos graus de gravidades
analisados, ou seja, esperdvamos encontrar uma negatividade maior no grupo de tweets
postados pelos usudrios com relatos que classificamos como grau “Alto” e uma negati-
vidade menor no grupo de tweets postados pelos usudrios com relatos que classificamos

como grau “Baixo”.

6.9 Sobre a intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de parentesco

Para responder nossa subquestio de pesquisa SRQ9 “Existe uma mudanga nos sen-
timentos entre diferentes graus de parentesco?”, classificamos os tweets de acordo com
o grau de parentesco extraidos dos dramas relatados pelos usudrios em seus tweets base.
Assim, analisamos separadamente os percentuais dos sentimentos presentes nos grupos
antes e depois do tweet base dentro de cada grau de parentesco. Nossa hipdtese era que
quanto mais grave os relatos dos usudrio, encontrariamos uma intensidade maior dos sen-

timentos negativos no grupo de tweets apos o tweet base.

Ao comparar os sentimentos dos grupos antes e depois do tweet base nos graficos re-
ferentes aos entes familiares, observamos que nos graficos que apresentam os percentuais
de sentimento relacionados a “Avo e Avé” (Figura[5.37), o sentimento negativo se man-
tiveram com 40,2%, enquanto que o sentimento positivo reduziu levemente, passando de
38% para 36,9%:; nos gréficos relacionados a “Pai e Mae” (Figura @), houve um dis-
creto aumento do sentimento negativo, que passou de 39,9% para 40% e uma discreta
reducdo do sentimento positivo que passou de 38,4% para 37,8%; nos graficos relaciona-
dos a “Filho e Filha” (Figura [5.39), constatou-se uma discreta redugio dos sentimentos
negativo e positivos, onde o sentimento negativo passou de 36,9% para 36,7% e o senti-

mento positivo passou de 41,8% para 41,7%.

Quando olhamos somente para o sentimento “Negativo” nos grupos antes de depois,
percebe-se um discreto aumento do percentual de negatividade somente nos graficos que
representam os percentuais de sentimento relacionados a ‘“Pai e Made”, o aumento percen-
tual para este grau de parentesco foi de 0,1%. Nos graficos relacionados a “Avo e Avo”
ndo houve qualquer variag@o e nos graficos relacionados a “Filho e Filha”, constatou-se

uma reduc¢do da negatividade de 0,2%.

Em relagcdo ao sentimento “Positivo”, nos grupos antes de depois, observou-se uma

reducdo percentual em todos os graus de parentesco. O percentual de redugdo da positi-
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499 ¢

vidade para “Avo ou Avé”, “Pai ou Mae” e “Filho e Filha” foram respectivamente: 1,1%;
0,6%; 0,1%. A maior reducao de positividade ocorreu no segundo grau de parentesco
(av0 e avo), que foi de 1,1%, passando de 38% calculado no grupo de tweets antes do

tweet base para 36,9% no grupo de tweets apds o tweet base.

De maneira geral, percebemos que os percentuais de tweets com sentimentos negati-
vos € positivos variaram discretamente de acordo com o grau de parentesco. Os sentimen-
tos negativos aumentaram e os positivos diminuiram a medida que o grau de parentesco
aumentava. Constatamos que o aumento sentimento ‘“Negativo” e a reducdo do senti-
mento “Positivo” estdo presentes nos grupos de tweets antes e apds o tweet base, quando

comparados entre os diferentes graus de parentesco.

6.10 Sobre as avaliacoes manuais

Nesta secdo, discutimos os resultados obtidos nas duas avaliacdes manuais, compa-
rando os resultados das avaliagdes manuais destes tweets com as classificagdes automati-

cas calculadas pelas diferentes ferramentas.

Com objetivo de compreender os motivos relacionados aos problemas de tradugio e
classificagdo automadtica de sentimentos observados (se¢do[4.3.3)), em cada um dos nossos
dois experimentos extraimos uma amostra de tweets e realizamos uma andlise sobre estes
tweets usando um aplicativo web que desenvolvemos, que permitiu que pessoas avalias-
sem os tweets manualmente. Conforme apresentado nas se¢desd.2.3]e[5.2.3] em cada um
dos experimentos, solicitamos as pessoas que classificassem os tweets, porém de maneira
diferente em cada experimento. Enquanto no primeiro experimento geramos uma amostra
com tweets que continham termos de dificil compreensdo para os tradutores automaticos
e solicitamos aos usudrios que classificassem os tweets de acordo com o nimero de ter-
mos “positivos”, “negativos” e “neutros” que fossem observados em cada tweet, no nosso
segundo experimento, selecionamos uma nova amostra aleatoriamente e solicitamos aos

participantes que classificassem os tweets de acordo com o sentimento identificado no

tweet, do ponto de vista de quem o postou.

Relembramos aqui que os termos de dificil compreensdo para os tradutores automa-
ticos foram percebidos em nosso primeiro experimento, durante a andlise dos resultados
de nossas nuvens de palavras, apresentada na secao Portanto, como estes termos se
destacaram entre as palavras mais frequentes, acreditamos que seria necessario quantificar
a frequéncia em que cada um deles apareceram nas mensagens. Sendo assim, verificamos

que “Genocida” foi o mais frequente, aparecendo em 192 tweets das 650 avaliagdes, se-
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guido das palavras “Lula” e “CPI” com, respetivamente, 137 e 127 tweets. A tabela[6.2]

apresenta a quantidade de tweets em que cada um dos termos estava presente.

Tabela 6.2: Quantidade de tweets para cada um dos termos de dificil compreensao consi-
derados na amostra para classificagdo se sentimentos manual

Termo Tweets
Genocida 192
Lula 137
CPI 127
ForaBolsonaro 110
Impeachment 46
Pfizer 21
20M 17
Total 650

Fonte: O autor (2022).

Ap6s a classificagdo manual dos tweets executada em nosso primeiro experimento,
comparamos os resultados com a classificacdo automadtica e descobrimos que dos 650
tweets, 54% obtiveram correspondéncia entre classificacio manual e automatica para
os sentimentos ‘“Negativo”, ‘“Positivo” e “Neutro”. Ao considerarmos as intensidades
“Forte”, “Médio” e “Fraca” dentro de cada sentimento, constatamos que a correspondén-
cia foi de aproximadamente 18% somente. Portanto, a fim de compreender os motivos
que ocasionaram uma baixa correspondéncia entre as classificacdes automaticas e manu-
ais, inspecionamos alguns tweets e tentamos atribuir alguns provdveis motivos. A tabela
[6.3] apresenta alguns exemplos de tweets em que os sentimentos calculados de forma au-

tomaética ndo corresponderam com a avaliacdo manual.
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Tabela 6.3: Exemplos de tweets cujos sentimentos calculados de forma automética nao
corresponderam com a avalia¢cdo manual

Avaliacdo L
. R . ) Avaliacao
Id Texto Original Inglés (traducao) Automatica
Manual
(VADER)
Are the people offended why
O povo td ofendido pq colocaram o Bolsonaro did they put Bolsonaro in a wig
de peruca pra representar a mae da Sarah? to represent Sarah’s mother?If . .
L . R . . Positivo Negativo
tl  Se gostam dele pq estdo putos? Eu ia ficar muito  you like him why are they kids?I was Fort E
orte raco
feliz se colocassem o Lula de peruca pra going to be very happy if they put
representar minha mae. Ela até ia rir... the wig squid to represent my mother.
She even laughing ...
Eu fico extremamente incomodada quando as I get extremely uncomfortable when
pessoas querem igualar Lula a Bolsonaro. people want to match Lula to Bolsonaro. . .
. . | . Negativo Positivo
t2  Para mim, a diferenga entre ambos € clara: For me, the difference between them . .
. . . . . . Médio Médio
80 milhdes de vacinas em trés meses is clear: 80 million vaccines in three
X 270 mil mortes em um ano. months x 270,000 deaths in one year.
. R . Good morning to you who knows
Bom dia pra vocé que sabe que mais . .
. that more important than complaining
importante do que ficar reclamando ser . . K . .
) . about being against or in favor of Positivo Negativo
t3  contra ou a favor do lockdown é pressionar R . . .
i . Lockdown is pressuring genocide to Forte Médio
o genocida a acelerar a produgdo/compra .
. . accelerate the production/purchase
de vacinas. #BolsonaroGenocida .
of vaccines.
@BErratico @die_go_ferr @ ArthurWeint I am not saying that Bolsonaro
@felipeneto Nao estou dizendo que Bolsonaro has no right to process who calls him
ndo tem direito de processar quem o chama de genocide, but if he does, it has to be Positi
ositivo
t4  genocida, mas se o fizer, tem que ser com base based on the Penal Code, (art. 138), Medi Neutra
édio
no Cédigo Penal, (art. 138), e o mérito, and the merit, he sees in the process.
ai vé no processo. Pode caber até, excecdo da May fit, except for the truth
verdade (CP 138 § 3°art 141, I) (cp 138 § 3° Art 141, i)
Serd q @randolfeap ja ta dormindo? .
; Are you already sleeping? I hope
Espero q tenha se alimentado bem e q . .
» . you fed well and have a great Positivo Negativo
tS  tenha uma 6tima noite de sono pra .
night’s sleep to wake up renewed Forte Fraco

acordar renovado e acabar com o

governo na CPI

and end the government at CPI

Fonte: O autor (2022).

A inspecdo que realizamos sobre a amostra de tweets avaliados manualmente em

nosso primeiro experimento, nos revelou alguns motivos que poderiam explicar a baixa

correspondéncia que encontramos entre os sentimentos calculados de maneira automa-

tica e manual. Entre eles, observamos: (i) problemas na tradu¢do para o inglés, em que

o tradutor automdtico, por nio identificar o contexto onde o texto estava inserido ou o

correto idioma de origem, utilizou como tradu¢@o palavras que ndo faziam sentido para

a traducdo; (ii) auséncia de palavras relevantes, relacionadas ao contexto pesquisado, no

diciondrio Iéxico utilizado pela ferramenta de andlise de sentimentos; (iii) dificuldade dos

usudrios em classificarem os tweets manualmente. Inspecionamos alguns tweets e apre-
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sentamos alguns exemplos na tabela[6.3] Para cada um destes tweets, levantamos motivos

para a ndo correspondéncia entre a avaliagdo automadtica e manual, conforme segue:

* t1 — O tweet contém uma mensagem que consideramos complexa até mesmo para
interpretacdo do sentimento realizada por um humano. Além disso, devido a pro-
blemas no processo de tradug¢do automaético, percebemos que o nome do presidente
Lula foi traduzido para “squid ”, indicando que o tradutor ndo compreendeu o con-
texto da mensagem. Observamos também que a palava, em portugués “putos” foi
traduzida para “kids”, possivelmente isso ocorreu devido a ferramenta de tradu-
¢ao automadtica que utilizamos nao ter conseguido diferenciar a lingua portuguesa
do Brasil e Portugal durante a tradugdo desta mensagem. Atualmente o Google-
Translate API suporta mais 100 idiomas E], entretanto ndo é possivel definirmos que
desejamos a tradugdo para um texto de origem portugués do Brasil ou outro pais

que utilize este idioma, como Portugal.

* t2 — A avaliacdo manual nos pareceu incoerente, pois o tweet contém palavras que
carregam o sentimento negativo, como “incomodada” e “morte”. Ressaltamos que
nossa avaliagdo manual contou com apenas a avaliacdo de uma tnica pessoa por

tweet. Destacamos a boa qualidade da tradugdo deste tweet para o inglés.

* t3 — A falta da palavra “genocide” no diciondrio 1éxico utilizado pela ferramenta
de andlise de sentimentos (VADER), fez com que a sentenca fosse avaliada como
“Positiva”. Realizamos um teste adicionando a palavra “genocide’ﬂ ao diciondrio
do VADER e o resultado foi “Negativo médio”.

* t4 — A falta da palavra “genocide” no diciondrio léxico utilizado pela ferramenta de
andlise de sentimentos (VADER), fez com que a sentenca fosse avaliada como “Po-
sitivo Forte”. Realizamos um teste adicionando a palavra “genocide” ao dicionério
do VADER e o resultado foi “Positivo Fraco”. Isto ndo permitiu a correspondéncia

entre a avaliacdo automdtica e manual, porém as aproximou.

* t5 — Da maneira como o analisador realiza o célculo do sentimento, ou seja, quan-
tificando palavras negativas, positivas e neutras, esta mensagem pode ser conside-
rada positiva. Porém, em relacio ao governo Bolsonaro, trata-se de uma percepcao

negativa.

S<https://translate.google.com/about/languages/>

6 Atribufmos a palavra “genocide”, que adicionamos como teste no diciondrio do VADER, a mesma
pontuacdo da palavra “killer”, j4 existente no diciondrio. Apesar de acreditamos que “genocida” tenha
uma negatividade ainda maior que “killer”, a atribuicio a mesma pontuagdo de “killer” bastou para con-
firmar nossa hipétese de que a auséncia de “genocida” no diciondrio foi o motivo para que o tweet fosse
classificado como “positivo”.
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Ap6s inspecdo de uma pequena amostra de tweets que apresentaram divergéncias en-
tre a classificagdo automatica e manual dos sentimentos, constatamos que falhas de tra-
dugdo, causadas pela adocdo de tradutores automdticos, e a utilizacdo de ferramentas de
PLN, apoiadas em diciondrios léxicos para andlise de sentimentos que ndo contenham
palavras relevantes no contexto estudado, podem contribuir para um resultado impreciso

na classificacdo dos sentimentos presentes nas mensagens.

Constatadas as causas relacionadas aos problemas de tradugdo automaética e classifi-
cacdes incorretas de termos que identificamos durante nosso primeiro experimento, ob-
servamos que 0s mesmos problemas ocorreriam em nosso segundo experimento. Isto
porque mantivemos o processo de traducdo automadtica e ferramentas de PLN apoiadas
em diciondrios 1éxicos como meio para calcular os sentimentos presentes nos tweets. Para
compreender se, mesmo com as limitacdes citadas, outras ferramentas de andlise de senti-
mentos apresentariam resultados mais expressivos relacionados a mudancga de percepgdes
dos usudrios antes e depois do tweet base, em nosso segundo experimento, calculamos os
sentimentos presentes nos tweets, traduzidos para o inglé€s, a partir de trés ferramentes:
VADER, Textblob e Polyglot. Além disso, também calculamos os sentimentos presentes
nos tweets em portugués utilizando o Polyglot. O que observamos, apés andlise dos resul-
tados sobre as intensidades dos sentimentos (secao foi que em todas as ferramentas
houve apenas discretas variagdes dos percentuais de cada sentimento calculados entre os
grupos de tweets antes e depois do tweet base. Porém, notamos algumas diferengas per-
ceptiveis entre as tendéncias dos percentuais de cada sentimento calculados por cada uma

das ferramentas utilizadas neste segundo experimento.

As diferencas nas tendéncias dos percentuais calculados pelas ferramentas utilizadas
em nosso segundo experimento, para os mesmos tweets, nos deixou em duvida sobre qual
ferramenta teria apresentado o melhor desempenho para a classificagdo dos sentimentos
dos tweets no contexto da nossa pesquisa. Como ndo dispinhamos de um dataset clas-
sificado relacionado ao contexto de nossa pesquisa para que calculdssemos a acurdcia
dos classificadores que utilizamos (VADER, Textblob e Polyglot), consideramos o resul-
tado das avaliagdes manuais para avaliar o desempenho das ferramentas, comparando os
sentimentos de cada um dos tweets que foram calculados de maneira automatica com
os resultados que obtivemos por meio de nossa avaliagdo manual. Além disso, visamos
compreender em que medida houve correspondéncia entre as classificacdes automaéticas

comparando as classificacdes das ferramentas entre si.

Para compreender em que medida houve correspondéncia entre as classificacdes au-
tomadticas e manuais, comparamos os sentimentos “Negativos”, “Positivos” e “Neutros”

atribuidos aos tweets, por cada uma das ferramentas, com as classificacdes manuais que
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foram atribuidas aos mesmos tweets. Apresentamos os ndmeros € os percentuais de twe-
ets em que houve correspondéncia entre as classificacdes autométicas e manuais na tabela
6.4

Tabela 6.4: Quantidade de tweets em que houve correspondéncia entre as classificagdes
automaéticas e manual realizada em nosso segundo experimento.

n (%)

VADER 915 (45)

Polyglot (En) 858 (42)

Polyglot (Pt) 807 (39)

Textblob 705 (34)

Fonte: O autor (2022).

Ao observar as correspondéncias entre as classificagcdes manuais e automaticas apre-
sentados na tabela [6.4] constatamos que, de maneira geral, a ferramenta que obteve a
maior correspondéncia com a classificacdes manuais foi o VADER, que obteve com 45%
de correspondéncia, seguido pelo Polyglot, com 42% para o texto no idioma Inglés e
39% para o texto em portugués. A ferramenta que obteve a menor correspondéncia foi o
Textblob, com 34%.

Quando consideramos apenas os nimeros de correspondéncias para a ferramenta Poly-
glot, percebemos que o idioma inglés, mesmo com os tweets traduzidos pelo processo de
tradugdo automatica, obteve uma correspondéncia maior que o portugués, este fato se ali-
nha com o estudo de Pereira (2021), em que o autor conclui que traduzir textos para o
inglés e utilizar ferramentas desenvolvidas para aquela lingua € mais eficaz do que aplicar

ferramentas e esforcos especificos em portugués.

A figura[6.4] apresenta de maneira mais detalhada a correspondéncia entre as classifi-
cagOes automadticas € manuais, para os sentimentos ‘“Negativos”, “Positivos” e “Neutros”,
por meio de uma matriz de confusio, que permite a comparagdo da correspondéncia per-
centual entre os sentimentos calculados automaticamente por cada um dos classificadores

com a classificagdo manual.
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Figura 6.4: Correspondéncia entre as classificagcdes automaticas e manuais
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Fonte: O autor (2022).

ApOs a comparacao dos sentimentos de cada um dos tweets, que foram calculados
de maneira automética, com os resultados que obtivemos por meio de nossa avaliagdo
manual, buscamos compreendermos o quanto as ferramentas utilizadas para classificacao
automadtica dos sentimentos convergiram entre si. Para isto, desenvolvemos um diagrama
(Figura[6.5) que apresenta percentual de correspondéncia entre as classificagdes dos sen-
timentos realizadas por cada uma das ferramentas e também entre as classificacoes ma-
nuais. No diagrama, as intersec¢des apresentam o nimero e o percentual de tweets em
que houve correspondéncia entre os sentimentos “positivos”, “negativos” e “neutros” que
foram calculados pelas ferramentas VADER, Textblob e Polyglot e os sentimentos que fo-
ram classificados de forma manual, representados por cada um dos conjuntos. O conjunto
que denominamos “(P)olyglot” representa as classificacdes dos tweets, cujos sentimentos
foram calculados a partir do idioma inglés. O conjunto dos tweets, cujos sentimentos

foram calculados pelo Polyglot a partir do idioma portugués ndo estd representado no
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diagrama, pois comparamos aqui somente as correspondéncias dos tweets que passaram

pelo processo de tradug@o automatica.

Figura 6.5: Correspondéncia entre as classificagdes dos sentimentos realizadas por cada
uma das ferramentas e também entre as classificagcdes manuais.

(T)extblob (P)olyglot
502 206

25% 14%

(M)anual
732
36%

Fonte: Twitter (2022).

No diagrama (Figura [6.5]), ao observarmos a intersec¢do “MVTP”, a qual representa
o percentual de classificacdes correspondentes entre as ferramentas VADER, Textblob e
Polyglot e também a manual, percebemos que apenas em 18% das classificacdes houve
correspondéncia entre todos os meios que utilizamos para inferir o sentimento contido nos
tweets analisados. Além disso, quando olhamos para a intersec¢do “VTP”, intersecc¢ao
que representa o percentual de correspondéncia apenas entre classificacdes automaéticas,

percebemos também uma baixa correspondéncia de 22%.

Percebemos que houve uma variacdo quando realizamos a mesma comparag¢do da
intercessdo “MVTP”, porém considerando os graus de subjetividade “Fraco”, “Médio” e
“Forte”, que calculamos a partir dos tweets (se¢ao[5.3.5) , sendo respectivamente de 10%,
23% e 29%. Sendo assim, apesar de em nossa andlise restrita aos tweets mais subjetivos
(se¢do[5.3.5) ndo termos encontrado resultados mais claros sobre a mudanca de percepgao
entre os grupos do que quando comparamos os sentimentos dos grupos antes e depois sem
considerar a subjetividade (se¢do [5.3.1), o aumento da correspondéncia dos sentimentos
classificados de maneira automatica e manual considerando o grau de subjetividade, nos
indicou que houve uma maior precisao na comparacdo dos sentimentos dos grupos antes

e depois quando consideramos o grau de subjetividade dos tweets na segdo (se¢do [5.3.5).

O alto percentual de discordancia que encontramos ao compararmos as classificacoes
de sentimentos fornecidas por diferentes ferramentas, se alinha ao estudo publicado por
Jung, Salminen e Jansen| (2022), em que os autores apds comparar grandes ferramentas
comerciais de andlise de sentimentos, como Microsoft Azure, IBM Watson, Google Cloud

e Amazon Web Services, constataram que as quatro ferramentas atribuiram o mesmo sen-
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timento em menos da metade (48%) do contetido analisado. Portanto, de acordo com
as elevadas taxas de divergéncias que encontramos entre as classificagdes dos sentimen-
tos fornecidos pelas ferramentas utilizadas neste estudo e também as diferentes taxas de
correspondéncias com as classificagdes realizadas por humanos, percebemos que as fer-
ramentas selecionadas podem afetar o resultado pretendido. Além disso, considerando
as ferramentas adotadas neste estudo para a andlise de sentimentos (VADER, Textblob e
Polyglot), entendemos que, do ponto de vista de PLN, ainda existem muitos desafios rela-
cionados a necessidade de aprimoramentos, principalmente quando analisamos um con-
texto muito especifico como a pandemia da Covid-19, a partir de tweets que até mesmo

para avaliacdo feita por humanos, em alguns casos sdo incompreensiveis.
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7. Conclusao

No presente estudo, objetivamos desenhar um processo capaz de identificar mudancgas
na percepg¢ao das pessoas em relacio ao governo Bolsonaro durante a pandemia de Covid-
19, com base em tweets e no fato de essas pessoas terem um familiar afetado pela Covid-
19.

Como forma de alcancgar nosso objetivo, realizamos dois experimentos, baseados na
abordagem metodoldgica quantitativa. Em cada experimento, coletamos tweets publica-
dos que continham relatos de dramas familiares causados pela Covid-19. A partir destes
tweets, coletamos outros tweets destes mesmos usudrios, antes e apds o fato publicado
por cada uma deles. E entdo, buscamos identificar se houve mudancga na percepg¢ao destas
pessoas em relacdo ao governo Jair Bolsonaro, por meio da quantificacdo e comparacao
das intensidades dos sentimentos presentes nos grupos de tweets antes e apds os relatos
sobre seus dramas familiares. Subsidiamos nossas andlises na questdo de pesquisa: "as
percepgdes das pessoas em relagcdo ao governo Bolsonaro mudam apds elas relatarem, nas

redes sociais, um familiar acometido pela Covid-19?".

Para responder nossa questdao de pesquisa, nos apoiamos em subquestdes de pesquisa
em que analisamos ndo sé as intensidades dos sentimentos dos grupos de tweets antes
e apOs os relatos sobre seus dramas familiares acometido pela Covid-19, mas também
comparamos termos mais frequentemente utilizados entre os dois grupos, investigamos a
polarizacdo dos sentimentos no periodo pesquisado, a relacdo dos sentimentos € o nimero
de casos e mortes, a relacdo dos sentimentos com as emocoes, investigamos o quao proxi-
mos os usudrios eram de seus entes queridos acometidos pela Covid-19 e como gravidade

da doenca impactou os sentimentos dos usudrios em relagdo ao governo Jair Bolsonaro.

Descobrimos que o sentimento geral das pessoas em relacdo ao governo Bolsonaro va-
riaram muito discretamente, tanto quando analisamos o periodo correspondente ao dpice

da pandemia da Covid-19, quanto analisamos todo o ano de 2021. Nossos resultados, ndo
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revelaram importantes mudancas na percep¢do das pessoas sobre o governo Jair Bolso-
naro antes e ap0s elas relatarem no Twitter seus dramas dramas familiares causados pela
Covid-19.

Consideramos que uma das contribui¢des desta pesquisa estd no processo de coleta
e andlise de tweets proposto. Além disso, alguns achados interessantes foram relatados
neste estudo, como abaixa correspondéncia entre os sentimentos dos tweets fornecidos
por diferentes ferramentas, além da baixa correspondéncia entre os sentimentos forneci-
dos de maneira automdtica e manual. Também verificamos a dificuldade dos usudrios em

classificar os tweets manualmente.

7.1 Limitacoes do estudo

Reconhecemos algumas limitacdes em nosso estudo: (i) os tweets coletados para este
estudo estavam em portugués e precisaram ser traduzidos para o inglés, uma vez que ado-
tamos ferramentas que nao possuem um diciondrio lexical para a lingua portuguesa, como
o modelo VADER e o Textblob; (ii) as ferramentas utilizadas para anélise de sentimen-
tos ndo possuiam em seus diciondrios 1éxicos algumas palavras relacionadas ao contexto
estudado, embora essa limitacdo poderd ndo ocorrer em um contexto mais geral e nao
tao especifico quanto uma pandemia; (iii) o periodo de coleta de dados para os tweets dos
usudrios também foi restrito a uma janela de tempo de 30 dias antes e 30 dias apos o tweet
de base. Essa janela de tempo pode ser expandida ou reduzida para investigar uma pos-
sivel diferenca nos sentimentos dos usudrios considerando periodos mais longos ou mais
curtos; (iv) em nosso processo de coleta de tweets bases, ndo consideramos em nossa
string de busca termos que possibilitassem a identificacdo mais precisa sobre 0 momento
em que o familiar relatado no tweet foi acometido pela Covid-19. Reconhecemos que
durante uma inspecao visual que realizamos a fim de avaliar a qualidade dos tweets bases
coletados, verificamos a presenca de relatos sobre fatos ocorridos relativamente distan-
tes da data de publicacdo dos relatos, como por exemplo: “Um ano que meu pai morreu
pra COVID” ou “Hoje é a missa de um més que a minha avé faleceu em decorréncia da
covid-19. Quem puder, mande oracdo.”; (v) para este estudo ndo consideramos nenhum
mecanismo de deteccdo de sarcasmos nas mensagens. Mensagens sarcasticas expressam
opinides negativas usando palavras positivas (KHARDE; SONAWANE et al., 2016), con-
sequentemente ao utilizarmos analisadores 1éxicos, a presenca de sacarmos poderia gerar
uma imprecisdo no célculo dos sentimentos dos tweets; (vi) em nossa andlise apresentada
na se¢do [5.3.10] nos casos em que o tweet possuia mais de um termo designando entes

familiares diferentes, rotulamos estes tweets com multiplos rétulos, um para cada ente

109



familiar acometido pela Covid-19 identificado na mensagem contida no tweet base. No
entanto, reconhecemos aqui uma limitacdo, visto que o tweet base poderia estar relando
o problema com um familiar, mas mencionar um outro como apoio por exemplo; ou po-
dem haver vdrias combinacdes problema x ente familiar. A superacdo dessa limitagdo
poderia revelar resultados mais claros na andlise de intensidade dos sentimentos entre 0s

diferentes graus de parentesco.

7.2 Trabalhos futuros

Este estudo cria varios caminhos para pesquisas futuras. Utilizamos analisadores 1é-
xicos para extrair os sentimentos expressos nos tweets. No entanto, frente ao fato de
que a andlise de sentimentos € uma drea em constante evolucao, a metodologia proposta
por esta pesquisa possibilita que novos estudos adotem diferentes abordagens para en-
tender as opinides das pessoas sobre governos (ou em outros contextos) antes e depois
de eventos individuais vividos e relatados por estas pessoas nas redes sociais. Diante de
um conjunto de tweets relacionados ao contexto pesquisado, com o0s sentimentos previa-
mente rotulados, técnicas de supervised machine learning poderiam ser aplicados como
uma alternativa para extragdo dos sentimentos dos usudrios. Adicionalmente, incluir as-
pectos qualitativos peculiares possibilitariam um melhor entendimento sobre as opinides

dos usudrios que ainda nao foram possiveis capturar de maneira automatica neste estudo.

Consideramos a investigacdo da mudanga da percepcao individual como um ponto de
extensao para nosso estudo, ja que observamos os grupos de tweets antes e depois do tweet
base, mas ndo investigamos se cada usuério individual mudou de opinido sobre o governo
depois de postar um relato sobre alguém préximo acometido pela Covid-19. Além disso,
a andlise de uma mudanca de percepcdo dos usudrios sobre perspectivas regionais ou de

género, poderiam revelar outros resultados.

Desejamos aplicar nossa metodologia para outros tipos de eventos a fim de testar se é
possivel detectar mudangas nas percepc¢des das pessoas em outros contextos. No presente
estudo, buscamos identificar em que medida a percepcao das pessoas mudaram em rela-
¢do ao governo Jair Bolsonaro apds relatarem um ente familiar que foi acometido pela
Covid-19, porém nossa metodologia poderia ser utilizada, de maneira geral, para investi-
gar a que as pessoas atribuem as causas de eventos vivenciados por elas. Nesta pesquisa,
além de testarmos nossa hipdtese sobre a mudanca de percepcdo das pessoas, realizamos
uma andlise sobre a correspondéncia dos sentimentos fornecidos por diferentes ferramen-

tas de andlise de sentimentos para os mesmos tweets. Fizemos esta andlise de maneira
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geral, entretanto consideramos que novas pesquisas possam aprofundar esta andlise para
compreender também o percentual de correspondéncia dentro de cada um dos sentimentos

“Negativos”, “Neutros” e “Positivos” separadamente.

Portanto, entendemos que do ponto de vista de processamento de linguagem natural,
ainda existem muitos desafios relacionados a necessidade de aprimoramento das ferra-
mentas disponiveis. Do ponto de vista de Sistemas de Informagdo, compreendemos ser
necessario ressaltar a comunidade as limitacdes relacionadas ao que € oferecido pelas fer-
ramentas de processamento automdtico, especialmente em contextos especificos, como

no caso desta pesquisa.
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A. Apéndices

A.1 Experimento 1 - Nimero de tweets avaliados

Categoria Antes Depois
Forte 1.672 (13,9%) 1.334 (12,5%)
Negativo | Médio | 4.926 (40,9%) | 2.093 (17,4%) | 4.261(39,9%) | 1.855 (17,4%)
Fraco 1.161 (9,6%) 1.072 (10%)
Neutro 3.885 (32,2%) 3.572(33,5%)
Forte 756 (6,3%) 639 (6%)
Positivo | Médio | 3.246(26,9%) | 1.594 (13,2%) | 2.837(26,6%) | 1.309 (12,3%)
Fraco 896 (7,4%) 889 (8,3%)

Fonte: O autor (2022).

A.2 Experimento 1 - Resultados dos testes de Wilcoxon e Vargha & Delaney’s reali-
zado na analise de Intensidades dos Sentimentos

Tabela A.1: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD wilcox H0 tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.007 0.15 0.12 0.13 0.12 FALSE 0.556
A_NFR e D_NFR 0.935 0.11 0.1 0.11 0.11 TRUE NA
A NMEeD NME 0477 0.17 0.11 0.18 0.13 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.779 0.3 0.16 0.3 0.17 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.168 0.07 0.08 0.06 0.08 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.010 0.07 0.08 0.09 0.09 FALSE 0.453
A_PME e D_PME 0.395 0.13 0.1 0.13 0.1 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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A.3 Experimento 2 - Resultados dos testes de Wilcoxon e Vargha & Delaney’s

Tabela A.2: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox_HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.514 0.16 0.12 0.16 0.12 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.504 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_NMEeD_NME  0.884 0.16 0.11 0.16 0.11 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.252 0.22 0.13 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.949 0.14 0.12 0.14 0.12 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.407 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.141 0.16 0.1 0.16 0.11 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).

Tabela A.3: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (Textblob)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox_HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.584 0.03 0.05 0.03 0.05 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.138 0.16 0.11 0.16 0.11 TRUE NA
A_NME eD_NME  0.360 0.07 0.08 0.07 0.08 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.676 0.41 0.16 0.41 0.16 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.824 0.04 0.06 0.04 0.06 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.244 0.21 0.13 0.21 0.12 TRUE NA
A_PMEeD_PME  0.857 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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Tabela A.4: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (Polyglot - EN)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD wilcox_ HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.039 0.31 0.15 0.31 0.15 FALSE 0.49
A_NFR e D_NFR 0.017 0.01 0.03 0.01 0.03 FALSE 0.50
A_NMEeD_NME 0.194 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.180 0.37 0.15 0.38 0.15 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.062 0.17 0.12 0.17 0.12 TRUE NA
A_PFReD_PFR 0.323 0.01 0.02 0.01 0.02 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.278 0.04 0.06 0.04 0.06 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).

Tabela A.5: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (Polyglot - PT)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox_HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.393 0.27 0.14 0.26 0.14 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.506 0.02 0.04 0.02 0.04 TRUE NA
A_NMEeD_NME  0.733 0.1 0.09 0.1 0.09 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.319 0.35 0.15 0.35 0.15 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.417 0.18 0.12 0.18 0.12 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.901 0.02 0.03 0.02 0.04 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.973 0.06 0.07 0.06 0.07 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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A.4 Experimento 2 - Resultados dos testes de Wilcoxon e Vargha & Delaney’s re-
alizado na analise de intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de
gravidade relatados

Tabela A.6: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Grau de gravidade: baixo)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox_HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.514 0.16 0.12 0.16 0.12 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.504 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_NMEeD_NME  0.884 0.16 0.11 0.16 0.11 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.252 0.22 0.13 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.949 0.14 0.12 0.14 0.12 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.407 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_PMEeD_PME  0.141 0.16 0.1 0.16 0.11 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).

Tabela A.7: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Grau de gravidade: Médio)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD wilcox H0 tam_efeito

A_NFO e D_NFO 0.065 0.18 0.13 0.16 0.12 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.343 0.08 0.09 0.08 0.08 TRUE NA
A_NMEeD_NME 0.162 0.16 0.11 0.17 0.11 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.456 0.22 0.14 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.268 0.12 0.11 0.12 0.1 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.032 0.09 0.08 0.07 0.07 FALSE 0.536
A_PME e D_PME 0.312 0.16 0.11 0.16 0.11 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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Tabela A.8: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Grau de gravidade: Alto)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD wilcox_ HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.988 0.16 0.12 0.16 0.12 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.271 0.08 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_NMEeD_NME 0504 0.17 0.11 0.17 0.11 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.399 0.22 0.14 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.363 0.13 0.11 0.13 0.11 TRUE NA
A_PFReD_PFR 0.159 0.09 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.989 0.15 0.1 0.15 0.1 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).

A.5 Experimento 2 - Resultados dos testes de Wilcoxon e Vargha & Delaney’s re-
alizado na andlise de intensidade dos sentimentos entre os diferentes graus de
parentesco

Tabela A.9: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Parentesco: Avd / Avd)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox H0 tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.960 0.16 0.11 0.16 0.13 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.949 0.09 0.09 0.09 0.09 TRUE NA
A_NMEeD_NME 0.785 0.17 0.12 0.17 0.12 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.645 0.22 0.14 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.206 0.12 0.1 0.11 0.1 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.236 0.08 0.07 0.09 0.09 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.361 0.15 0.11 0.15 0.11 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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Tabela A.10: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Parentesco: Pai / Mae)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD wilcox_ HO tam_efeito
A_NFO e D_NFO 0.829 0.16 0.12 0.16 0.12 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.987 0.09 0.09 0.08 0.08 TRUE NA
A_NMEeD_NME 0921 0.17 0.11 0.17 0.11 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.587 0.22 0.14 0.22 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.282 0.12 0.11 0.13 0.11 TRUE NA
A_PFReD_PFR 0.129 0.09 0.08 0.08 0.08 TRUE NA
A_PME e D_PME 0.723 0.15 0.11 0.15 0.11 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).

Tabela A.11: Resultado dos testes de Mann-Whitney e Vargha & Delaney’s entre os pares
de amostras de tweets (VADER - Parentesco: Filho / Filha)

grupos pvalue mediaA desvA mediaD desvD  wilcox_HO tam_efeito

A_NFO e D_NFO 0.818 0.15 0.11 0.15 0.1 TRUE NA
A_NFR e D_NFR 0.686 0.07 0.07 0.07 0.06 TRUE NA
A_NMEeD_NME 0225 0.14 0.09 0.15 0.09 TRUE NA
A_NEU e D_NEU 0.109 0.22 0.13 0.23 0.14 TRUE NA
A_PFO e D_PFO 0.267 0.17 0.13 0.16 0.12 TRUE NA
A_PFR e D_PFR 0.011 0.09 0.08 0.08 0.08 FALSE 0.538
A_PME e D_PME 0.630 0.16 0.09 0.16 0.1 TRUE NA

Fonte: O autor (2022).
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A.6 Experimento 2 - E-mail convite enviado aos participantes da pesquisa para clas-
sificacio manual dos tweets

Figura A.1: E-mail convite enviado aos participantes

UNIRIJQ Celso De Qliveira Pacheco Junior <celsojunior@edu.unirio.br>

Janeira

Participagdo em pesquisa académica

Celsc De Oliveira Pacheco Junior <celsojunior@edu.unirio.br= 22 de junho de 2022 22:54
Para® bsi-alunos@uniriotec br, "Sean W. M. Siqueira” <sean@uninotec br>

Prezados Colegas,

Convidamos o (a) Sr. (a) para participar como voluntario (a) da pesquisa “O Impacto dos Casos de Covid-19 e a Percepgdo dos Usuarios do
Twitter Sobre o Governo Brasileiro” que esta sob a responsabilidade do pesquisador, Celso de Oliveira Facheco Junior, em seu mestrado em
informatica (PPGI), sob a orientacio do Prof. Dr. Sean Wolfgand Matsui Sigueira.

A presente pesquisa esta sendo proposta com o intuito de desenvolver um processo capaz de identificar a percepcio das pessoas em relacgo ao
governo Jair Bolsonaro durante a pandemia de Covid-19.

Nossa principal questdo de pesquisa é: "As percepcdes das pessoas em relacdo ao governo brasileiro mudam apds o acometimento de um
familiar pela Covid-197"

Para avaliar possiveis mudancas de percepcdo das pessoas em relacéo ao governo brasileiro, realizamos analises sobre tweets publicados
contendo relatos de dramas familiares vividos por estas pessoas. A partir destes tweets, analisamos outros tweets destes mesmos usuarios,
antes e apos o fato publicado por cada um deles, e entdo buscamos explicar o gue pode ter provocado ou impedido a mudanca de percepcdo
destas pessoas em relacdo ao governo brasileiro.

Como vocé pode colaborar?

Nesta pesquisa, voce sera solicitado(a) a interagir com uma aplicacdo web, em gue serdo exibidos tweets publicados ao longo do ano de 2021,
durante a pandemia da Covid-19, previamente selecionados pelos pesquisadores. Para cada tweet exibido, vocé devera ler o conteldo e avaliar
qual sentimento aquele tweet expressa em relacdo ac governo Jair Bolsonaro. Nao serdo coletados dados pessoais ou demograficos do
participante. As respostas coletadas durante esta fase da pesquisa seréo utilizadas para o treinamento de modelos de aprendizado de maguina
com objetivo de classificar novos tweets de maneira automatica.

Por que devo responder? O que ganho com isso ?
Como beneficio aos voluntarios, a cada conjunto de 25 tweets avaliados pelo participante, disponibilizamos um panorama do resultado parcial

dos dados coletados até aguele momento. Ao término desta fase de coleta de dados, disponibilizaremos para download no GitHub o dataset
contendo todos os tweets avaliados e informaremos aos participantes que assim desejarem

Dessa maneira, pego que nos ajudem nesse processo participando da pesquisa cujo link envio abaixo:

https:/ipesquisa.celsojr.com.br/
Atenciosamente,

Celso Junior.
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A.7 Experimento 2 - TCLE disponibilizado aos participantes da pesquisa para clas-
sificacio manual dos tweets

Figura A.2: TCLE disponibilizado aos participantes da pesquisa para classificagdo ma-
nual dos tweets

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

A presente pesquisa esta sendo proposta com o intuito de desenvolver um
processo capaz de identificar a percepgao das pessoas em relagdo ao governo Jair
Bolsonaro durante a pandemia de Covid-19, antes e depois de essas pessoas terem
relatado, por meio da rede social Twitter, um ente familiar acometido pela Covid-
19.

Mesta pesquisa, vocé sera solicitado(a) a interagir com uma aplicagdo web, em que
serao exibidos tweets publicados ao longo do ano de 2021, durante a pandemia da
Covid-19, previamente selecionados pelos pesquisadores. Para cada tweet exibido,
vocé devera ler o conteudo e avaliar qual sentimento aquele tweet expressa em
relacdo ao governo Jair Bolsonaro. Em seguida, devera selecionar uma das opgdes
de sentimento disponiveis na tela. Nao serdo coletados dados pessoais ou
demograficos do participante. A coleta de dados de avaliagdo de sentimento dos
tweets ocorrera por meio do armazenamento das respostas indicadas pelos
participantes em um banco de dados, de maneira anonima.

E possivel que acontegam os seguintes desconfortos ou riscos em sua participagio,
tais como tweets contendo palavras de baixo caldo ou conteudo improprio para
menores de 18 anos. Para minimizar tais riscos, o participante precisara confirmar
que possui idade igual ou superior a 18 anos.

Em caso de duvidas, vocé pode entrar em contato por e-mail.

Celso de Oliveira Pacheco Junior — celsojunior@edu.unirio.br
Lattes: hitp://lattes cnpq br/3626407260102186

Sean Wolfgand Matsui Sigueira — sean@uninotec.br
Lattes: http://lattes.cnpa.br/2562652838103607

Vocé tera a opgdo de parar a qualquer momento.
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A.8 Experimento 2 - Nimero de tweets avaliados

Tabela A.12: Experimento 2 - Numero de tweets avaliados categorizados de acordo com
o sentimento calculado.

Tweets Avaliados

VADER TextBlob Polyglot EN Polyglot PT
Categoria Antes Depois Antes Depois Antes Depois Antes Depois
Forte 21.057 21.496 3.392 3.357 40.499 41.551 35374 35.642
Negativo Médio 20.969 21.371 9.083 8.957 10.952 10.840 13.992 14.169
Fraco 10.650 10.752 21.065 21.760 1.489 1.416 2.907 2.833
Neutro 29.175 30.030 54.787 55.447 49.967 51.135 46.056 46.812
Forte 19.441 19.307 5.710 5.786 24.332 23.763 24.599 24.683
Positivo Médio 21.401 21.460 10.911 11.063 5.862 5.787 8.951 9.075
Fraco 11.467 11.064 29.212 29.110 1.059 988 2.281 2.266

Fonte: O autor (2022).

A.9 Experimento 2 - Calculo para extrair a quantidade de subjetividade presente
nas mensagens

Figura A.3: Exemplo do célculo de subjetividade presente no texto

° from textblob import TextBlob

testimonial = TextBlob("What do you think about Textblob?™)
print(testimonial.sentiment)

testimonial = TextBlob("I think Textblob is the best™)

print(testimonial.sentiment)

Sentiment(polarity=0.8, subjectivity=9.8)
Sentiment(polarity=1.8, subjectivity=90.3)

Adaptado do site https://textblob.readthedocs.io/.
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A.10 Experimento 2 - Calculo para extrair as emocdes presentes nas mensagens

Figura A.4: Exemplo do processamento do calculo da emocao presente em uma sentenga
na lingua inglesa

library(syuzhet)
library(RColorBrewer)
i library(wordcloud)
4 library(tm)
library(readr)

sentence = "People of God help our president build a better Brazil"
df_en = get_nrc_sentiment (sentence, Ianguage = "english")
9 print(df_en)

anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
1 0 1 0 1 1 0 0 2 0 3

;i df <- data.frame(texto = c(sentence))
for(i in strsplit(sentence, "™ ")) {
df <- data.frame(texto = c(i))
emotions = get_nrc_sentiment (dfStexto, language = "portuguese")
n = names (emotions)
24 for (nn in n) df[, nn] = emotions[nn]

2¢ print(df)

texto anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
People 0 0 0 0 0 0 0 0

of

God

help

our
president
build

a

better

0 Brazil

Ll SR IE I- R U L
cooddo oo oo
coo oo oo
cooddoooc oo
coodo o oo
coo oo oo
coo oo o oo
coodooo oo
DDDCHDD'HDD
(= = e e ]
COoOOoORFEOOROO

Fonte: O autor (2022).
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Figura A.5: Exemplo do processamento do cdlculo da emocao presente em uma sentenca
em portugués

library(syuzhet)
library(RColorBrewer)
library (wordcloud)
4 library(tm)
library(readr)
sentence = "Povo de Deus ajude nosso presidente a construir um Brasil melhor"
df en = get_nrc_sentiment (sentence, language = “Eortuﬂuese")
print (df_en)

anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive

1 0 0 0 0 0 0 0 _3_ 0 4
1 df <- data.frame(texto = c(sentence))
- for(i in strsplit(sentence, "™ ")) {
df <- data.frame(texto = c(i))
emotions = get_nrc_sentiment (df$texto, language = "portuguese")

n = names (emotions)
for (nn in n) df[, nn] = emotions[nn]

print (df)

texto anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
Fovo 0 0 0 0 0 0 0 0 0

de

Deus
ajude
nosso
presidente
a
construir
um

Brasil
melhor

O D 0 =] o L s L B
cooco oo oo oo
cooco oo oo oo
cooco oo oo oo
cocoofjooo oo
cocoofjooo oo
cooco oo oo oo
cooco oo oo oo
cocoofvoo oo
(= = I e R N e O
COoOOoORNOoONOOOoOo D

Fonte: O autor (2022).

A.11 Experimentos 1 e 2 - Datasets e codigos-fontes

Os datasets e cdigos-fontes utilizados no processo de coleta, processamento dos da-
dos e renderizacdo dos graficos estdo disponiveis em: <https://github.com/juniori/IMPACTO _
COVID-19_PERCEPCAO_USUARIOS_TWITTER>
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