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RESUMO

Andlise de sentimentos é uma das dreas de aprendizado de mdquina que se destaca frente
ao entendimento dos efeitos da pandemia COVID-19 na populagdo. O presente traba-
lho se propde a abordar as limitagdes da andlise automatica de sentimentos no que diz
respeito a sua capacidade de inferir quando eventos de relevancia para a pandemia ocor-
reram, com base na andlise de opinides politicas expressas no Twitter acerca da atuacao
do governo federal no contexto da pandemia no Brasil. Além disso, também discutimos
possiveis correlacdes que possam existir entre o sentimento da populagdo e outros dados
relevantes sobre o governo federal, tal como sua taxa de aprovagio e variacdes na taxa de
mortes por COVID-19. A fim de executar tais andlises, o presente trabalho ird analisar
tweets coletados na regido de Porto Alegre entre o dia 10 de janeiro de 2020 e o dia 11 de
setembro de 2021. Serdo analisados tweets cujos conteudos possam indicar uma opinido
(negativa ou ndo) a respeito da condugdo do governo federal durante a pandemia COVID-
19. O objetivo deste trabalho € discutir diversas hipdteses acerca do que € possivel (ou
nao) inferir com base na andlise automatica de sentimentos desses tweets. Iremos mostrar
que, em varios casos, € possivel utilizar modelos de andlise de sentimentos para identifi-
car alguns tipos de eventos relevantes. Por outro lado, iremos mostrar que ndo € possivel,
por exemplo, inferir—com base apenas na andlise de sentimentos em fweets— variagdes
temporais na taxa de aprovacdo do presidente. Concluimos, portanto, que a analise au-
tomadtica de dados de redes sociais pode refletir eventos relevantes pra a sociedade, mas
que ha limitacdes, e que tais andlises (e suas interpretacdes) precisam ser feitas de forma
cuidadosa.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Andlise de Sentimentos. Redes Sociais.



Exploring the Possibilities and Limitations of Sentiment Analysis as a Tool for
Automatically Inferring Relevant Events in the Context of the COVID-19 Pandemic

in Brazil

ABSTRACT

Sentiment analysis is a machine learning area that has shown promise when it comes to
understanding the impact of the COVID-19 pandemic on particular populations. In this
work, we study the limitations of techniques for sentiment analysis regarding their ca-
pability of automatically inferring when relevant events (in the context of the pandemic)
have happened in Brazil. Furthermore, we will also investigate possible correlations that
may exist between sentiments expressed by a given population and a set of diverse met-
rics related to the Brazilian federal government, such as its approval rate and temporal
variations in the number of deaths due to COVID-19. To perform these analyses, this
work will analyze rweets made in the city of Porto Alegre between January 1, 2020, and
September 11, 2021. We will analyze tweets whose contents may reflect opinions or sen-
timents (which might be negative or not) regarding the federal government’s performance
in dealing with the COVID-19 pandemic. The goal of this work is to discuss a series of
hypotheses about what is possible (and what is not possible) to infer based solely on the
automatic sentiment analysis of tweets. We will empirically show that, in some cases, it is
possible for sentiment analysis models to identify particular types of relevant events. We
will also show, by contrast, that sometimes it is not possible to infer, for example (based
only on performing sentiment analysis of tweets) temporal variations to the president’s
approval rate. We conclude, as a result of our experiments, that the analysis of data from
social media platforms (Twitter, in particular) might be used to identify relevant events
automatically, but that these methods are also limited and that any resulting interpretations

and conclusions need to be done carefully by machine learning practitioners.

Keywords: Machine Learning, Sentiment Analysis, Social Media.
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1 INTRODUCAO

Entre 2019 e 2021, uma doenga comoveu populagdes inteiras e lideres ao redor
do mundo. A pandemia COVID-19 matou, até a escrita deste trabalho, cinco milhdes
de pessoas no mundo inteiro (RITCHIE EDOUARD MATHIEU; ROSER, 2020). Com
isso, diversas dreas de aprendizado de mdquina se apresentaram como possiveis fontes de
informacdo capazes de ajudar a sociedade a lidar com, e melhor compreender, os efeitos
da COVID-19. Uma das direcdes importantes diz respeito a anélise dos efeitos sociais da
pandemia: como as pessoas reagem, no ambito publico, a ela, através das opinides que
compartilham em meios diversos; e também no que diz respeito ao impacto da pandemia
em decisOes politicas. Nesse contexto, uma drea especifica de aprendizado de maquina se
destaca no que se refere a andlise automdtica de sentimentos da populacdo frente a esse
cendrio.

A andlise de sentimentos automadtica, através do uso de algoritmos de Aprendi-
zado de Méquina, pode auxiliar na avaliacdo da percepcao da populagdo, expressa em re-
des sociais, sobre um determinado assunto. Algumas empresas utilizam essa ferramenta,
por exemplo, para analisar, em tempo real, a percep¢ao dos consumidores sobre um deter-
minado produto (RANJAN; SOOD; VERMA, 2018). A gama de assuntos que podem ser
analisados através da andlise de sentimentos automadtica € vasta: esportes, entretenimento,
musica, e, até mesmo, politica. Durante um debate entre candidatos politicos, por exem-
plo, € possivel analisar o sentimento da populagdo nas redes sociais, automaticamente,
acerca da posi¢do de cada candidato, e ainda quem teria vencido o debate se consideras-
semos apenas o sentimento da populagdo nessas redes (ANDRIOT et al., 2020).

Com o avanco no alcance das redes sociais, tornou-se possivel aplicar andlise de
sentimentos sobre o conteddo publicado em tempo real pela populagdo em suas redes so-
ciais. Esse contetdo possui diversas vantagens para a andlise de sentimentos. A primeira
¢ em relacdo a ser um tipo de feedback imediato da populacdo sobre um determinado
tépico—possivelmente sendo uma opinido mais genuina. Além disso, é possivel também
analisar o sentimento de milhdes de pessoas a0 mesmo tempo, promovendo diversidade
de pontos de vista.

Nesse sentido, uma das redes sociais mais populares no mundo € o Twitter. De
acordo com um trabalho publicado em 2021 pela empresa hootsuite sobre o Twitter
(NEWBERRY, 2021), a plataforma € o sexto aplicativo com mais usudrios ativos men-

salmente e € a rede social mais acessada no Japao. Cada postagem no Twitter possui 280
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caracteres, € realizada por um usudrio que precisa possuir uma conta ativa na plataforma,
pode conter hashtags (etiquetas que possibilitam a identificacdo de contetdos correlacio-
nados), assim como data, hora e geolocalizacao (caso o usudrio a informe).

Ha limitacdes, no entanto, sobre o que pode se inferir utilizando-se dados de redes
sociais. No Brasil, mesmo sendo o pais com a segunda maior quantidade de usudrios da
rede social Twitter, existem cerca de 46 milhdes de usuarios brasileiros (ECMETRICS,
), enquanto que a populagcdo do pais é de cerca de 212 milhdes de pessoas. Contudo,
46 milhodes de brasileiros ndo tem acesso a internet (MELITO, 2020). Nesse sentido,
teriam as redes sociais dados representativos para inferir a opinido de uma populacao
sobre um determinado tema? Outro ponto de atencdo esta relacionado a influéncia das
grandes midias no posicionamento da populacao nas redes sociais. Atualmente, as midias
impressas e tradicionais ndo sao mais as Unicas fontes de formagdao de opinido. Com
o advento das redes sociais, os chamados influenciadores também possuem um papel
importante na formagdo de opinido da populacdo (SHMARGAD, 2018). Portanto, teriam
ainda as grandes midias tradicionais impacto na percepcao da populacido sobre eventos e
personagens relevantes no contexto politica?

O presente trabalho visa abordar as limitacdes da andlise automaética de sentimen-
tos no contexto especifico de eventos e opinides politicas expressas por pessoas na cidade
de Porto Alegre, no Twitter, a respeito da atuagdo do governo federal no contexto da pan-
demia COVID-19 no Brasil. Nele, serd avaliado se € possivel identificar automaticamente,
através de algoritmos de andlise de sentimentos, possiveis correlagdes entre eventos re-
levantes e o sentimento da populagdo acerca da atuagdo do governo federal no contexto
da pandemia. Além disso, também serdo discutidas possiveis correlacdes entre o senti-
mento da populagdo e outros dados relevantes sobre o governo federal, como sua taxa de
aprovacgdo, assim como varia¢des na taxa de mortes por COVID-19. A fim de executar
tais andlises, o presente trabalho ird analisar tweets coletados na regido de Porto Alegre
entre o dia 1o de janeiro de 2020 e o dia 11 de setembro de 2021. Serdo analisados twe-
ets cujo conteudo possa indicar a expressdo (negativa ou ndo) a respeito da conducdo do
governo federal durante a pandemia COVID-19. O objetivo deste trabalho, em particular,
¢ discutir diversas hipéteses sobre o que é possivel (ou ndo) inferir com base na andlise
automadtica de sentimentos desses tweets.

Ao contrdrio do que € proposto em andlise de sentimentos cldssica (SHELAR;
HUANG, 2018) entretanto, neste trabalho ndo estamos interessados em verificar se o sen-

timento dos dados € positivo, negativo ou neutro. Para tanto, foi construido—especificamente
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para este trabalho—um conjunto de dados em que o critério definido para classificar um
tweet como negativo corresponde a verificacdo sobre se o texto nele contido expressa,
em particular, um sentimento negativo sobre o governo federal no contexto da pandemia.
Caso o tweet expressasse qualquer outro sentimento que ndo se encaixasse estritamente
no critério descrito acima, o tweet era classificado com o sentimento denominado, pela
autora, como pertencente a classe outros, e nao possui relevancia, no que diz respeito a
andlise de sentimentos no contexto deste trabalho. Um dos motivos para essa decisdao
metodoldgica € focar em expressdes e opinides objetivas sobre a conducdo do governo
federal durante a pandemia COVID-19. Frequentemente, opinides negativas apresen-
tam desafios para técnicas de andlise de sentimentos automadtica de dados, em virtude do
formato de escrita e do uso de diferentes figuras de linguagem no texto, como ironia e
sarcasmo (FARIAS; ROSSO, 2017).

Este trabalho estd estruturado em sete capitulos. No Capitulo 2, serd apresentada
arevisdo da fundamentacdo teérica de métodos e conceitos basicos necessarios para que a
leitora possa entender a metodologia e os resultados deste trabalho. No Capitulo 3, serdao
discutidos trabalhos relacionados, e suas semelhancas e diferengas em relagdo ao presente
trabalho. No Capitulo 4, serd apresentada a metodologia de experimentagado relacionada
a andlise dos dados do Twitter. No Capitulo 5, serdo apresentadas as diferentes estra-
tégias, avaliadas pela autora, para construcdo de um método de andlise de sentimentos
efetivo no contexto do nosso objetivo. Serdo discutidas também, decisdes sobre a melhor
forma de representacdo dos dados durante o desenvolvimento deste trabalho, quais foram
escolhidas e por qué. No Capitulo 6, serdo apresentados os resultados e discutidas as hi-
poteses que foram ou ndo comprovadas por este trabalho. No Capitulo 7, serdo, por fim,
apresentados os desafios e beneficios do método proposto neste trabalho, além de futuras

extensoes do mesmo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, iremos discorrer sobre as principais técnicas de aprendizado de
maquina utilizadas, neste trabalho, para a criacdo do analisador automético de sentimen-
tos efetivo no contexto sendo analisado. Nesse sentido, iremos discutir algoritmos de
aprendizado de maquina para problemas de classificacdo, assim como técnicas para ana-
lise de sentimentos aplicada a redes sociais.

As técnicas de aprendizado de maquina (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014)
e representacdo de dados (LILLEBERG; ZHU; ZHANG, 2015) que serdo apresentadas a
seguir sdo estado-da-arte no que diz respeito a técnicas utilizadas para analise automadtica

de sentimentos.

2.1 Aprendizado de Maquina para Problemas de Classificacao

Existem diversas subdreas do campo conhecido como aprendizado de maquina.
Esse campo €, de forma geral, dividido em trés grandes 4reas.

A primeira drea é Aprendizado supervisionado corresponde ao problema de apren-
der a prever a qual classe uma determinada instancia (representada por um conjunto de
features) pertence. Esse tipo de método é conhecido como um método de classificacao.
Outro tipo de aprendizado supervisionado diz respeito a algoritmos de regressdo. Nesses,
o objetivo nao € predizer uma classe, e sim um valor numérico continuo. Em aprendizado
supervisionado, existe um conjunto de treinamento com dados na forma: (z;,y;). Onde,
x; € R é um vetor com d features descrevendo uma instincia, e y; € a sua classe cor-
respondente. O objetivo € aprender um modelo de predi¢do f : X — Y capaz de fazer
predi¢des corretas.

A segunda area da aprendizado de mdquina é conhecida como aprendizado ndo-
supervisionado. Aqui, o objetivo € encontrar padrdes nos dados, tais como grupos de
instancias similares de acordo com seus atributos. Por fim, existe também uma area co-
nhecida como aprendizado por reforco, na qual o objetivo € construir um sistema de
recompensas para um agente com puni¢des e recompensas, de forma a permitir com
que o agente aprenda automaticamente acdes que sejam mais adequadas em cada con-
texto/estado. Neste trabalho, iremos focar em algoritmos de aprendizado supervisionado
para classificacdo, visto que nosso objetivo € utilizar tais métodos para classificar tweets

de acordo com o tipo de expressdo politica ou opinido expressa pelo seu criador.
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Para resolucdo de problemas de aprendizado de maquina do tipo supervisionado
ou ndo-supervisionado, precisamos ter a disposi¢do um conjunto de dados de treinamento,
0s quais correspondem a um conjunto de instancias descritas por um conjunto de features.
Essas features podem ser continuas, discretas ou bindrias (KOTSIANTIS, 2007). Quando
falamos de aprendizado por reforco (SUTTON; BARTO, 2018), temos um agente que tem
como objetivo aprender—por repeticdo—qual sequéncia de agcdes gera a maior soma total
de recompensas. J4 quando falamos de aprendizado ndao-supervisionado (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999), nos referimos a problemas em que as instancias ndo estdo sendo mapea-
das para classes. O objetivo do algoritmo, ao invés disso, € identificar grupos de simila-
ridade entre as instancias. Neste trabalho, como previamente mencionado, iremos focar
em técnicas de aprendizado supervisionado, nas quais temos um conjunto de dados com
instancias e suas respostas/classes esperadas, e onde o objetivo do algoritmo é generalizar
os dados de treinamento para descobrir qual o padrao que produz respostas corretas para
novas instancias.

No caso especifico de algoritmos de classificagdo, conforme mencionado anteri-
ormente, queremos identificar a qual classe uma determinada instancia pertence (KOTSI-
ANTIS, 2007). Diversos algoritmos se propdem a resolver esse tipo de problema. Neste
capitulo, iremos focar nas técnicas de regressdo logistica, redes neurais, e florestas ale-
atdrias, visto que elas frequentemente consistem no estado-da-arte no que diz respeito a
aplicacdes praticas/reais de aprendizado de maquina. Apds discutir esses algoritmos (nas
secOes seguintes), iremos, nos capitulos que seguem, avaliar diferentes variantes desses
algoritmos no contexto especifico de nossa aplicacio de interesse, a fim de identificar a
maneira mais eficaz de construir um modelo de anédlise de sentimentos que nos permita

efetuar as analises de interesse.

2.1.1 Regressao Logistica

Regressao logistica ¢ um modelo estatistico que calcula a probabilidade de um
evento ocorrer dadas informacdes de entrada descrevendo uma determinada situa¢io ou
contexto; por exemplo, prever a classe de um tweet dadas as palavras que o compdem
(CRAMER, 2002).

Cada instancia de treinamento é um par (x;, y;), onde z; é um vetor representando
as features da instancia i de treinamento: x; = [x1,Za, ..., 4], onde d € R? é o nimero

de atributos da instancia, e onde y; € a saida desejada. O algoritmo aprende pesos w
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através de técnicas de gradiente descendente, a qual ajusta os pesos iterativamente de
forma a otimizar uma funcao objetivo (tipicamente entropia cruzada) que, dados pesos w,
retorna a performance da regressao logistica—ou seja, a acurdcia do algoritmo resultante
do uso dos pesos w. A probabilidade estimada pelo modelo € calculada da seguinte forma.
Primeiro, calculamos ¢t = wy + wiz; + wexs + ... + wyxy. O modelo de predicao,
entdo, se baseia no uso de uma func¢do logistica/sigmoide, a qual recebe como entrada
t e produz como saida um valor entre 0 e 1, expressando a probabilidade da instancia
xr = [x1,...,x4] pertencer a classe positiva. A equacdo logistica, responsavel por prever

a probabilidade da classe, ¢ dada por:

ot)y=1/1+¢"" 2.1)

No contexto de aprendizado de maquina, quando aplicado a um conjunto de dados,
esse tipo modelo é capaz de prever a probabilidade de uma dada instancia pertencer a uma

determinada classe—ou até mesmo a varias delas.

2.1.2 Redes Neurais

Uma rede neural artificial € um algoritmo de aprendizado de maquina inspirado
no nas comunicacdes entre neurdnios do cérebro humano (MCCULLOCH; PITTS, 1943).
Sua representacao se da através de um grafo direcionado, onde os neurdnios representam
os nodos e as conexdes entre nodos representam as sinapses.

Como entrada, o algoritmo recebe um conjunto de dados (features), e entdo realiza
o processo de propagacao da entrada para os neurodnios das camadas ocultas. Cada sinapse
de um neur6nio possui um peso. Para calcular a saida de um neurdnio, € aplicada uma
funcdo de ativag@o que consiste na soma dos produtos entre o pesos das sinapses daquele
neurdnio com as saidas dos neurdnios conectados ao neur6nio em questao.

Por se tratar de um algoritmo de aprendizado de maquina do tipo supervisionado,
a rede neural realiza um treinamento dado um conjunto de dados rotulados a fim de en-
contrar os melhores pesos para as sinapses, € generalizar suas predi¢des de forma a prever
com alta acurdacia a classe associada a novos dados (instancias) fornecidas como entrada.
Na Figura 2.1, apresentamos uma representacdo de uma rede neural com 10 entradas, 1
camada escondida com 4 neuronios, € 2 neurdnios na camada de saida.

Redes neurais podem ser vistas como uma generalizacao de modelos de regressao
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Figura 2.1 — Ilustracdo de uma rede neural.

£S5

Input layer Laver of Laver of
of source hidden output
nodes DEUTons NEUrOns

Fonte: (HAYKIN, 2009)

logistica, visto que cada neurdnio pode (dependendo da fungdo de ativagdo) representar
um modelo logistico. Os pesos de uma rede neural sdo ajustados através de um algoritmo
chamado backpropagation. Os detalhes matematicos desse processo de treinamento ndo
sdo relevantes para compreensdo deste trabalho, mas a leitora interessada pode encontré-
los em Haykin (2009).

2.1.3 Florestas Aleatorias

Um drvore de decisdo € um algoritmo de aprendizado de maquina que recebe
como entrada um conjunto de dados e realiza divisdes nesses dados, com base em testes e
comparacdes nos valores de suas features. As divisdes sdo feitas de acordo com critérios
que tentam identificar o menor nimero de testes até que a classe de uma dada instincia
possa ser determinada. O critério mais comum para divisdo dos dados é o ganho de
informagdo. O algoritmo de treinamento, a cada momento, determina qual o atributo que
auxilia a forma maxima a reduzir a incerteza do modelo acerca da classe da instancia.

Na Figura 2.2, apresentamos um exemplo de conjunto de dados no qual a classe



Figura 2.2 — Exemplo de um conjunto de dados de entrada para uma arvore de decisdo.
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Fonte: <https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-alg

orithms/ml-decision-tree/tutorial/>


https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-algorithms/ml-decision-tree/tutorial/
https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-algorithms/ml-decision-tree/tutorial/
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Figura 2.3 — Exemplo de uma 4rvore de decisdo.

‘ Weather ‘
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Fonte: <https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-alg
orithms/ml-decision-tree/tutorial/>

(correspondendo a predi¢do sobre se uma pessoa vai jogar té€nis ou ndo) € feita com base
em quatro atributos descrevendo o dia em questdo. Esse conjunto de dados poderia ser
fornecido como entrada para o treinamento de uma arvore de decisdo. J4 na Figura 2.3,
apresentamos uma possivel arvore de decisdo treinada sobre os dados da Figura 2.2.

Embora seja possivel treinar uma tnica arvore de decisdo, esse tipo de modelo,
frequentemente, ndo generaliza bem quando apresentado a dados novos de teste. Nesse
caso, podemos construir uma floresta de drvores. Uma floresta aleatéria € um algoritmo
que constroéi suas predigdes através da combinagao das predicdes de diferentes arvores de
decisao (BREIMAN, 2001). A intuicdo que motiva esse modelo consiste na ideia de que é
possivel obter melhores predi¢des se combinarmos arvores de decisdo treinadas com base
em diferentes subconjuntos dos dados de treinamento.

Florestas aleatorias t€m uma vantagem importante em relagdo a outros modelos
estatisticos, tais como redes neurais, visto que seus modelos sdo interpretdveis e, por-
tanto, se torna mais facil para usudrias do algoritmo entenderem por qué determinadas
classificagdes estdo sendo feitas. Além disso, florestas aleatérias sd@o frequentemente o

estado-da-arte em varios problemas reais desafiadores (GOLDSTEIN et al., 2010).


https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-algorithms/ml-decision-tree/tutorial/
https://www.hackerearth.com/practice/machine-learning/machine-learning-algorithms/ml-decision-tree/tutorial/
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2.2 Analise de Sentimentos

Andlise de sentimentos é um campo de estudo que busca analisar a opinido e o
sentimento de um usudrio em relacdo a um determinado tpico, com base em um texto
escrito por esse usudrio. Esse campo de estudo é uma interseccdo entre diversos outros
campos de pesquisa, tais como processamento de linguagem natural, computagdo linguis-
tica, aprendizado de mdquina e mineracdo de dados (YUE et al., 2019).

Recentemente, técnicas de aprendizado de méquina comecaram a ser utilizadas
para automatizar o processo de andlise de sentimentos. Em particular, foram propostas
diferentes formas de se utilizar algoritmos de classifica¢do para atingir tal objetivo. Essas
técnicas vém sendo aplicadas a um grande leque de problemas reais relevantes.

Para a criagdo/treinamento de um classificador automatico de sentimentos, po-
dem ser utilizadas diversas técnicas de aprendizado de médquina. Na Secdo 2.1, foram
apresentados diversos algoritmos de aprendizado supervisionados para classificacdo. Tais
algoritmos sdo frequentemente utilizados para se construir/treinar modelos de andlise de
sentimentos.

No contexto de andlise de sentimentos, precisamos conseguir fornecer fextos como
entrada para os algoritmos previamente citados. Por esse motivo, € necessario encontrar
uma forma de representacao eficiente para que os texto de entrada fornecidos a um algo-
ritmo possam ser processados pela técnicas de aprendizado de maquina correspondentes—
visto que a maior parte dessas técnicas se baseiam em entradas numéricas, nao em entra-
das do tipo “string”. A seguir, iremos descrever os formatos de representacdo TF-IDF e
word2vec, 0s quais permitem mapear textos para representagdes numéricas passiveis de
andlise por parte de métodos cldssicos de aprendizado de maquina. Ambas essas técnicas

foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.2.1 TF-IDF

Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) é uma forma de repre-
sentacdo de dados que associa valores a cada palavra de um documento, de forma que tal
valor € inversamente proporcional a frequéncia da palavra em um documento, em relacio
a porcentagem de documentos em que ela aparece (RAMOS et al., 2003). Ou seja, um
alto valor de TF-IDF indica que uma palavra estd fortemente relacionada ao documento

em particular no qual ela aparece, visto que ela ndo aparece tao frequentemente em outros
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documentos. Abaixo, apresentamos a férmula utilizada para o cdlculo da representacao
TF-IDF de uma palavra ¢t e um documento individual d, o qual pertence a um conjunto de

documentos D:

tf-idf(¢, d) = tf(t, d) x idf(¢), (2.2)
onde idf € computado como:
idf(t) = log [ +1 2.3)
— el ) '

e onde n € o nimero total de documentos no conjunto de documentos em D e df(t) € a
Jfrequéncia do termo t. A frequéncia de um termo ¢é associada ao nimero de documentos

em D que contém o termo ¢.

2.2.2 Word2vec

Word2vec é uma forma de representacio alternativa de dados para uso por parte
dos algoritmos de aprendizado de maquina, a qual considera as distdncias entre as pala-
vras através de medidas de similaridade. O algoritmo recebe como entrada um texto e
produz, como saida, um vetor de nimeros reais associados a cada palavra. O primeiro
passo de treinamento desse algoritmo consiste na construcao do vocabuldrio. Apds, o al-
goritmo aprende a representacio vetorial das palavras (MIKOLOV et al., 2013) de forma
que a distancia euclidiana entre os vetores de palavras semanticamente proximas seja pe-
quena. Isso € uma propriedade importante, pois algoritmos de aprendizado de méaquina
que lidam com entradas numéricas, tais como redes neurais, podem, entdo, de forma mais
natural, processar e classificar instancias que consistem, originalmente, ndo em nimeros,
mas em palavras.

Na Tabela 2.1, apresentamos um exemplo em que estdo descritas as palavras si-
milares a palavra France, de acordo com a distancia entre o vetor associado a palavra
France e vetores associados a cada uma das palavras da tabela. Note que as palavras
que o word2vec considerou semanticamente proximas a France, de acordo com os do-
cumentos analisados, possuem uma distancia menor. Por fim, note também que nesse
caso em particular Spain foi considerada mais préxima de France do que Belgium. Isso
ndo reflete necessariamente que em todos os contextos possiveis France e Spain sao mais

semelhantes. Ao invés disso, a Tabela 2.1 indica relagdes semanticas de alto nivel; no
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caso, a descoberta automadtica de que todas essas palavras sdo semelhantes, devido ao
fato, provavelmente, de que todas correspondem a paises na Europa ou geograficamente

proximos.

Tabela 2.1 — Tabela de Palavras Mais Similares a Palavra France Utilizando word2vec.

Palavra ‘ Word Cosine Distance ‘
spain 0.678515
belgium 0.665923
netherlands 0.652428
italy 0.633130
switzerland 0.622323
luxembourg 0.610033
portugal 0.577154
russia 0.571507
germany 0.563291
catalonia 0.534176

Fonte: <code.google.com/archive/p/word2vec>


code.google.com/archive/p/word2vec
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos pesquisadores estudaram a aplicacdo de andlise de sentimentos com o
intuito de prever a opinido, o sentimento, ou a avaliagdo de um grupo de pessoas sobre
um determinado tépico. Neste capitulo, iremos discutir alguns trabalhos relacionados ao
nosso, isto €, que também se propuseram a criar um analisador automatico de sentimentos
baseado nos dados da plataforma Twitter. Ressaltamos que, enquanto que nds classifica-
mos tweets em relagdo ao nosso proprio sistema de classes, definido para categorizar as
formas de reacdo de usudrios do twitter em relacdo a conducdo do governo no contexto
da pandemia, os autores dos artigos a seguir apresentados utilizam ferramentas, como a
ferramenta VADER (HUTTO; GILBERT, 2014), para categorizacdo de tweets, as quais
fazem uso das classes comumente utilizadas por técnicas padrdo para andlise de senti-
mentos (isto é, classes "positiva", "negativa", e "neutra")

No artigo proposto por Melo and Figueiredo (2021), os autores t€m como obje-
tivo analisar a correlacdo entre os topicos descritos, no que diz respeito a pandemia de
COVID-19 no Brasil em publicagdes de usudrios do Twitter € em publicacOes de midias
tradicionais de noticias. Nesse trabalho, os autores utilizaram técnicas de Topic Mode-
ling, em particular, Namely Entity Recognition (MOHIT, 2014) e anélise de sentimentos,
através da ferramenta VADER (HUTTO; GILBERT, 2014), a fim de comparar o con-
teido de postagens no Twitter e noticias relacionadas a pandemia de COVID-19. Esse
trabalho se relaciona ao presente trabalho no que diz respeito a andlise de sentimentos
de tweets relacionados a pandemia de COVID-19 em portugués, e também a anélise da
relacdo entre postagens de usudrios do Twitter e noticias em midias tradicionais. No en-
tanto, os trabalhos se diferem em seus objetivos: enquanto que nds queremos investigar
possiveis correlacdes entre tweets relacionados a pandemia de COVID-19 e a atuacdo
do governo federal com eventos de grande relevancia relacionados a pandemia, os auto-
res Melo and Figueiredo (2021) se propdem a relacionar o conteido das postagens dos
usudrios do Twitter com as noticias publicadas em midias tradicionais. Além disso, os
trabalhos diferem nas técnicas utilizadas: enquanto que nés desenvolvemos nosso proprio
analisador automatico de sentimentos, baseado em classes definidas por nés mesmos, os
autores Melo and Figueiredo (2021) utilizam uma ferramenta j existente para andlise de
sentimentos, a qual classifica o sentimento do tweet entre positivo e negativo, VADER
(HUTTO; GILBERT, 2014).

Ja no trabalho proposto por Yaqub (2020), o autor analisa o sentimento do tweets
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publicados pelo ex-presidente dos Estados Unidos da América, Donald Trump, durante
o inicio da pandemia COVID-19. Para realizar a andlise de sentimentos desses tweets, o
autor utilizou—assim como no trabalho citado anteriormente—a ferramenta proposta por
Hutto and Gilbert (2014) para desenvolver seu analisador automatico de sentimentos. Tal
pesquisa esta relacionada ao presente trabalho no que se refere a anélise de sentimentos
de tweets relacionados a pandemia COVID-19. Contudo, difere-se em seus objetivos:
enquanto nds queremos correlacionar tweets relacionados a pandemia de COVID-19 a
atuacdo do governo federal no que diz respeito a eventos de grande relevancia relacio-
nados a pandemia, o autor Yaqub (2020) se propde a fazer uma andlise de sentimentos
dos tweets do ex-presidente dos Estados Unidos da América, Donald Trump, em relagdo
a pandemia de COVID-19. Além disso, nas ferramentas utilizadas: enquanto nés de-
senvolvemos o proprio analisador automdtico de sentimentos baseado em defini¢des de
classes propostas por nés mesmos, o autor Yaqub (2020) utilizou a ferramenta ji exis-
tente VADER (HUTTO; GILBERT, 2014) para andlise de sentimentos, a qual classifica o
sentimento do tweet entre positivo € negativo.

No artigo proposto por Prastyo et al. (2020), os autores analisam o sentimento de
usudrios do Twitter, através de tweets, em relacdo a forma como a pandemia COVID-
19 foi gerenciada pelo governo indonésio. Esse trabalho estd relacionado ao presente
trabalho no que se refere a andlise de sentimentos de tweets relacionados a pandemia
COVID-19 e a atuacdo de governos no gerenciamento da pandemia em seus respectivos
paises. Em contrapartida, difere-se em seus objetivos: enquanto nds queremos correlaci-
onar tweets sobre a pandemia de COVID-19 a atuacdo do governo brasileiro com eventos
de grande relevancia relacionados a pandemia, os autores daquele trabalho se propdem a
analisar a opinido da populagdo em relagdo a atuagdo do governo indonésio no contexto da
pandemia. Além disso, os trabalhos se diferem nos métodos utilizados: enquanto que nds
desenvolvemos nosso proprio analisador automatico de sentimentos, baseado em classes
definidas por nés mesmos, os autores Prastyo et al. (2020) desenvolveram um analisa-
dor de sentimentos com as classes negativo e positivo e utilizando uma técnica diferente,
baseada em Support Vector Machine (SUTHAHARAN, 2016).

Assim como os trabalhos citados acima, diversos outros se propuseram a analisar
o sentimento de usudrios do Twitter em relacdo a pandemia do COVID-19 através da
andlise de tweets, como em os trabalhos propostos por Rajput, Grover and Rathi (2020),
Manguri, Ramadhan and Amin (2020), Machuca, Gallardo and Toasa (2021), Pokharel
(2020), Pastor (2020) e Garcia and Berton (2021). Entretanto, o presente trabalho se
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difere dos anteriormente citados nos seguintes quesitos:

e A andlise de sentimentos do presente trabalho visa avaliar, em particular, a atuacao

do governo brasileiro no que diz respeito a sua atuacdo durante a pandemia de
COVID-19.

Como mencionado no inicio deste Capitulo, construimos nosso proprio classifica-
dor, baseado em classes definidas por nés mesmos, as quais diferem das classes
geralmente, utilizadas em analisadores de sentimentos (i.e., positivo, negativo e
neutro).

A combinagdo especifica de representacao de dados usada neste trabalho, word2vec;
o algoritmo de aprendizado de méquina, redes neurais; e a definicdo de classes,
"negativo"e "outros", ndo foi explorada nos trabalhos anteriormente citados, a fim
de construir o analisador automatico de sentimentos.

Nosso objetivo, neste trabalho, €, em particular, investigar possiveis correlacdes en-
tre diferentes métricas relacionadas a pandemia e ao governo federal, e o sentimento

dos tweets analisados.

Com isso, ao contrdrio dos trabalhos relacionados discutidos neste capitulo, nds

propomos um objetivo mais amplo: investigar até que ponto € possivel correlacionar even-

tos relevantes no contexto da pandemia com o sentimento da populacio (expresso no Twit-

ter) sobre a atuacdo do governo federal no contexto da pandemia. Além disso, também

tentaremos correlacionar o sentimento da populacdo com outros dados relevantes sobre o

governo federal e sobre a pandemia.
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4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Neste capitulo, iremos apresentar como serao realizadas, no contexto deste traba-
lho, a coleta, a rotulagdo, e o pré-processamentos de dados, assim como quais hipéteses
e correlagdes (entre sentimentos expressos no Twitter e eventos relacionados a pande-
mia no Brasil) serdo analisadas. Discutiremos, também, como essas hipéteses e possiveis

correlagdes serdo avaliadas, e, por fim, quais ferramentas computacionais serdo utilizadas

4.1 Coleta dos Dados

Serao coletados dados do Twitter para o treinamento do algoritmo de aprendizado
de maquina responsével pela andlise automética de sentimentos e, também, para a avalia-
cdo das hipdteses que serdo apresentadas mais a frente neste trabalho.

Para tanto, foram definidos pardmetros de filtragem para a captura desses dados.
A escolha da geolocalizacdo foi a cidade de Porto Alegre, devido a restricdo do escopo
de anélise deste trabalho. Optamos por escolher apenas uma cidade, sobre a qual pudés-
semos analisar, de forma mais profunda, a linha do tempo de noticias—particularmente
aquelas relacionadas ao governo federal e a pandemia—em midias locais tradicionais. Ja
as palavras-chave escolhidas para busca de tweets, que serdo apresentadas a seguir, estao
relacionadas a presencga de alguma mencdo ao governo federal e/ou a pandemia. Dessa
forma, evitaremos a captura de tweets que nido tenham qualquer relagdo com o tépico
deste trabalho. Finalmente, a escolha das datas determinadas para captura dos tweets esta

relacionada ao inicio da pandemia e ao momento da finalizag¢ao deste trabalho.

4.1.1 Conjunto de Dados de Treinamento e Teste

Ap6s uma andlise preliminar a repeito da existéncia de dados de treinamento ja
rotulados, os quais pudessem ser utilizados neste trabalho, observamos que nenhum con-
junto de dados possuia as caracteristicas necessdrias a este trabalho. Apds vdrias tenta-
tivas com conjuntos de dados encontrados na internet, percebemos que esses conjuntos
de dados ja disponiveis ndo resultavam em classificacdes de alta performance quando
avaliados no contexto do nosso trabalho. Por exemplo, tweets por nds coletados com a

palavra "morte"ou "medo", eram, frequentemente, classificados como neutros ou positi-
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vos. A autora ndo tem certeza do motivo pelo qual diversos algoritmos cometiam esse
erro, mas possivelmente isso reflete problemas na rotulagdo dos dados de conjuntos de
dados disponiveis na internet.

Tendo isso em vista, decidimos construir nosso proprio conjunto de dados para o
treinamento e teste do algoritmo. Foram coletados e classificados 831 tweets com filtros
que serdo apresentados a seguir. A coleta desses tweets foi realizada através do uso da
biblioteca, para Python, Twint (TWINTPROJECT, 2018). Os parametros utilizados na

captura de tweets foram os seguintes:

e Tweets feitos por usudrios préximos a cidade de Porto Alegre. Ou seja, tweets que
se encaixassem no filtro avangado do Twitter utilizado. Para o parametro "near", foi

utilizado o valor "Porto Alegre", com um limite de 22 quilometros.

e Tweets que contivessem, pelo menos, uma das seguintes palavras: presidente, go-
verno, bolsonaro, bozo, biroliro, bostonaro, mito, bolsonaro2022, genocida, jair-
bolsonaro, bolsominion, pandemia, covid, coronavirus. Essas palavras foram se-
lecionadas empiricamente para maximizar a chance de coletarmos tweets relacio-
nados a pandemia e que falassem positivamente ou negativamente sobre o governo

federal.

e Tweets em Portugués.

Houve também a tentativa de geracdo artificial de dados, a fim de obter um con-
junto de dados mais expressivo. Inicialmente, realizamos a rotulagdo de apenas cem twe-
ets, dado o esforco e tempo necessdrios para essa classificacio manual. A partir desses
cem tweets, foram gerados—artificialmente—outros 5000 tweets através da randomiza-
cdo de palavras amostradas de dos tweets ja classificados. No entanto, essa abordagem
nao obteve resultado satisfatério na performance dos algoritmos. Apds o treinamento,
nao observamos melhorias em sua acuracia € F1-Score, € decidimos entdo realizar a clas-
sificacdo de mais tweets manualmente, criando entdo um conjunto de treinamento de 831

tweets (capturados em 2021) classificados pela autora.

4.1.2 Conjunto de Dados para Analise das Hipé6teses

A metodologia utilizada, neste trabalho, envolve, em primeiro momento, a cria-
cdo de um conjunto de dados (rotulados) para servir de base para o desenvolvimento e

ajuste do método que iremos propor para efetuar andlise de sentimentos. Isso serd feito
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com base nos dados de treinamento mencionados na Secdo 4.1.1. Apds, iremos utilizar
nosso modelo treinado de andlise de sentimentos para avaliar um conjunto muito maior de
tweets, nao rotulados, a fim de utilizar nosso modelo para gerar predi¢des sobre variacao
temporal de sentimentos de usudrios do Twitter a respeito da condugdo do governo federal
no contexto da pandemia. Nesta secao, descrevemos como iremos construir esse segundo
conjunto de dados.

Durante o desenvolvimento do trabalho, a biblioteca citada anteriormente para
captura de tweets tornou-se inutilizavel, pois a API oficial do Twitter que era utilizada
por essa biblioteca foi descontinuada. Passou a ser utilizada, entdo, a ferramenta snscrape
(JUSTANOTHERARCHIVIST, 2018), também para Python, a qual permite a captura de
tweets utilizando filtros padrao do Twitter. O conjunto de dados construido conta com
79943, os quais serdo considerados para a avaliagdo das hipdteses de correlacdo. Tais

tweets foram capturados segundo os seguintes parametros:

e Tweets feitos por usudrios préximos a cidade de Porto Alegre. Ou seja, tweets que
se encaixassem no filtro avangado do Twitter utilizado. Para o pardmetro "near", foi

utilizado o valor "Porto Alegre", com um limite de 22 quildometros.

e Tweets que contivessem, pelo menos, uma das seguintes palavras: presidente, go-
verno, bolsonaro, bozo, biroliro, bostonaro, mito, bolsonaro2022, genocida, jair-
bolsonaro, bolsominion, pandemia, covid, coronavirus. Essas palavras foram se-
lecionadas empiricamente para maximizar a chance de coletarmos tweets relacio-
nados a pandemia e que falassem positivamente ou negativamente sobre o governo

federal.
e Tweets em Portugués.

e Tweets com data entre primeiro de janeiro de 2020 e onze de setembro de 2021.

4.2 Rotulacao dos Dados

Primeiramente, gostariamos de apontar que, apds um estudo preliminar, fizemos
diversas tentativas de rotulagem manual dos dados citados na sessdo anterior, utilizando a
forma cléssica de andlise de sentimentos (SHELAR; HUANG, 2018), com trés possiveis
classes: positivo, negativo ou neutro. No entanto, iremos apresentar, a seguir, alguns
exemplos de tweets que representam desafios caso tenham que ser classificados através

de técnicas padrdo de andlise de sentimentos; sdo desafiadores, especificamente, devido



28

a existéncia de, e.g, sarcasmo e ironia. Esses dados sdo importantes, pois € com base
neles que faremos a investigacao sobre diversas hip6teses relativas aos limites da anélise
de sentimentos como ferramenta para inferéncia automética de eventos relacionados a

pandemia no Brasil.

e Tweet 1: "o melo, prefeito de porto alegre, ndo deu multa pro bolsonaro por nédo
usar mdscara pq ele resolve as coisas no didlogo, ndo com punigdo. grande prefeito

que temos. *ironia*"

o Tweet 2: "@gzhdigital Restaurantes para curtir a dois durante uma pandemia.
Nada estda acontecendo. Porto Alegre estd em plena normalidade. A matéria so
pode vir de reporter que cagou pra qualquer medida de isolamento desde que tudo
comegou, ndo é? Irresponsdveis.”

e Tweet 3: "Puxa vida, era disso que Porto Alegre precisava mesmo!!!! Saiide um
caos, seguranga um caos, tudo liberado, pandemia entdo, acabou em Porto Alegre.

E o prefeito tirando placas de poste, ai maravilhosoooooooo https://t.co/pgES95ZFFk"

o Tweet 4: "Eu tentando ser uma pessoa mais positiva, cheia de sentimentos bons,
esperangosa, alegre e calma: Lembrei que o Bolsonaro é o presidente do meu pais:

ImpeachmentBolsonaroUrgente"

e Tweet 5: "Bolsonaro ta em Porto Alegre para a inauguracdo da ponte nova, e eu so

penso que ele podia inaugurar pulando dela”

Nos exemplos acima, € possivel notar ironia e sarcasmo dos autores, duas figuras
de linguagem que representam desafios para andlise automatica de sentimentos (FARIAS;
ROSSO, 2017). Além disso, também existem desafios relacionados a polarizacao dos
sentimentos (HUSSEIN, 2018). Isto é, a autora de um tweet pode estar expressando
diferentes sentimentos dentro da uma mesma frase. Por exemplo, ao avaliar um produto,
a cliente pode avaliar o preco como algo negativo, por ser um produto caro, mas pode
avaliar a usabilidade como positiva, por ser um produto fécil de utilizar.

Em virtude dos desafios complexos envolvendo andlise automadtica de sentimentos
no contexto da presenga de tweets contento ironia, sarcasmo e sentimentos conflitantes,
buscamos propor um sistema alternativo para rotulagdo dos dados, removendo subjetivi-
dades. Para tanto, no escopo deste trabalho, definimos apenas duas classes: "negativo"e
"outros". Para que o tweet fosse considerado negativo, era necessario que ele se encai-

xasse, necessariamente, em dois critérios:

e Expressasse um sentimento negativo.
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e Contivesse referéncia (/) a atuagdo do governo federal; (2) em particular, no con-

texto da pandemia do COVID-19.

Quaisquer outros sentimentos expressos, figuras de linguagem utilizadas, ou sub-
jetividades expressas em um no tweet resultaram na classificacido do tweet como sendo da

classe "outros".

4.3 Pré-Processamentos dos Dados

Serdo efetuados diferentes processos de pré-processamentos de dados, a fim de
evitar ruidos que possam atrapalhar no processamentos dos tweets. Serdo removidas
URLs do Twitter, simbolos que ndo sejam letras, e hashtags. Além disso, o conteido
dos tweets serd inteiramente transformado para letras minusculas.

Ademais, todos os tweets foram traduzidos previamente para inglés, com o intuito
de poder fazer uso de modelos (MIKOLOV et al., 2013) parcialmente pré-treinados, além
de expandir os seus conjuntos de treinamento originais com dados relativos ao dominio
sendo estudado no contexto deste trabalho. A biblioteca utilizada para traducdo foi a
biblioteca (implementada em Python) deep-translator (NIDHALOFF, 2020). A decisdo
da escolha da estrutura de representacdo de dados, através de técnicas de, word2vec sera

explicada e motivada no Capitulo 5.

4.4 Experimentos a Serem Conduzidos

Neste trabalho, iremos analisar algumas hip6teses relacionadas aos sentimentos
expressos em tweets, com relacdo a atuacdo do governo federal no contexto da pandemia.
Iremos em particular, focar em tweets que o modelo acredita pertencer a classe "nega-
tivo". Com base na andlise da variagdo temporal desses tweets, iremos estudar diversas
hipdteses relativas a capacidade de métodos de andlise de sentimentos de inferirem auto-
maticamente a ocorréncia de eventos relevantes no contexto da pandemia de COVID-19.

A primeira hipétese que avaliaremos diz respeito a existéncia de uma correlagao
entre a tendéncia de crescimento da quantidade de tweets negativos e a taxa de reprovagao
do governo federal pela populacdo brasileira ao longo do tempo (XP/INESPE, ), durante o
periodo da pandemia. Em outras palavras: é possivel visualizar a tendéncia de reprovacao

do governo com base na andlise automadtica de sentimentos dos dados do Twitter?
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A segunda e terceira hipéteses a serem avaliadas dizem respeito a existéncia de
uma correlagdo entre a tendéncia de crescimento de tweets negativos e a taxa didria de
mortes e de casos de COVID-19, tanto no Brasil quanto no Rio Grande do Sul, durante
o periodo da pandemia (COVIDI19, 2020). Isto é: serd que o crescimento no numero
de mortes e de casos de COVID-19, no Brasil € no Rio Grande do Sul, se reflete nos
sentimentos da populacdo gatcha, expressos no Twitter?

Como quarta hipdtese, iremos avaliar correlagdes entre dias nos quais houve um
ndmero acima da média de tweets negativos, e eventos relevantes divulgados nas midias
tradicionais (impressas ou niao), como Zero Hora, Correio do Povo, El Pais, Folha de Sao
Paulo, entre outras. Ou seja: a existéncia de eventos relevantes a respeito da pandemia,
e/ou do governo federal, se reflete no sentimento da populagdo gaucha no Twitter? Serd
possivel inferir que um evento relevante, no contexto da atuacdo do governo federal no
contexto da pandemia, ocorreu apenas avaliando-se a tendéncia de crescimento de senti-
mentos negativos no Twitter?

Ainda no que diz respeito a eventos relevantes a respeito da pandemia e/ou ao
governo federal, iremos analisar se existem beneficios em analisarmos tweets que se en-
caixam, em particular na classe "negativo", em oposi¢do a analisarmos o nimero total de
tweets que se encaixam nos parametros utilizados para a captura de tweets. Em outros
termos: estudaremos se é possivel inferir a existéncia de eventos relevantes sobre a pan-
demia e/ou o governo federal apenas analisando-se a tendéncia de crescimento de tweets
negativos, ou se existem vantagens em tentarmos inferir eventos com base na tendéncia
de crescimento de tweets filtrados pelo nossos processo de coleta de dados, isto €, tweets
que mencionam a pandemia e/ou o governo federal, mas que podem expressar sentimen-
tos positivos ou negativos. Em outras palavras, a frequéncia de tweets sobre a pandemia
e o governo federal ja constitui informacao suficiente para inferir a ocorréncia de eventos

relevantes ou a taxa de tweets negativos fornece informacdes tteis adicionais?

4.5 Métricas de Avaliacao de Hipoteses

A fim de que seja possivel mensurar e, portanto, comprovar ou refutar as hipoteses
descritas acima, iremos definir o seguinte critério de avaliacdo.

Iremos, inicialmente, identificar picos nos histogramas que representam a quanti-
dade de tweets (negativos, outros, ou total) por dia. Esses picos serdo detectados utilizando-

se a funcdo find peaks da biblioteca, para Python, Scipy (SCIPY, 2006). Essa fun¢do per-
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mite a identificacdo de maximos locais dado um vetor de valores e que € robusta a dados
ruidosos.

Dada a identificacdo dos picos onde existe a tendéncia de crescimento de tweets
de determinada categoria, e o grifico de tendéncia dos histogramas de tweets negativos
por dia, iremos comparar, empiricamente e através de algoritmos de andlise de correlacao
entre séries temporais, tais picos e graficos de tendéncia com os graficos correspondentes
as hipdteses citadas anteriormente. Por exemplo, iremos realizar a comparagdo do gréfico
de reprovacgdo do governo federal ao longo da pandemia com o gréifico de tendéncia de
tweets negativos ao longo da pandemia.

Inicialmente, irfamos automatizar a deteccdo e quantificacdo de possiveis correla-
coes entre os histogramas e picos/taxas de tweets, com diferentes graficos representando
quantidades de interesse refletindo eventos diversos relativos a condugdo do governo fe-
deral noa contexto da pandemia. Isso seria feito através de algoritmos para calculos de
correlagdes entre séries temporais, tal como o algoritmo Dynamic Time Warping (SAL-
VADOR; CHAN, 2004). Entretanto, a correlagdo (ou nao) entre os dados providos pela
andlise de sentimentos e as diferentes hipdteses mencionadas anteriormente pode ser fa-

cilmente feita através de inspecdo visual. Mais detalhes serdo discutidos no Capitulo 6.

4.6 Possiveis Limitacoes nas Analises Efetuadas

Conforme mencionado anteriormente, iremos investigar diferentes hipéteses—e.g.,
se hd correlacdo entre a taxa de aprovagdo do presidente e o nimero de tweets negativos.
A qualidade de nossas andlises, e suas respectivas conclusdes, pode ser influenciada de-
vido a diversos fatores—alguns relacionados aos dados que temos disponiveis, mas tam-
bém devido a possiveis vieses intrinsecos nos dados oriundos de plataformas de midia
social. Tais limitagdes, portanto, ndo sdo resultado de problemas metodoldgicas de nosso
trabalho, e sim devido a caracteristicas dos dados que iremos analisar e dos modelos de
predicdo construidos com base em tais dados. A seguir, acentuamos alguns fatores que
podem afetar a qualidade das conclusdes e inferéncias que iremos fazer, com base nos
dados por nos coletados e com base na anélise das predi¢des feitas pelo nosso modelo de

analise de sentimentos.
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4.6.1 Rotulacao dos Dados

As instancias para criagdo do conjunto de dados de treinamento do algoritmo de
aprendizado de maquina foram rotuladas pela autora, de acordo com a sua avaliagdo de se
0 tweet se encaixa na classe "outros"ou na classe "negativo". O critério objetivo para um
tweet ser classificado como "negativo", conforme descrito anteriormente, € se ele discute o
governo federal do Brasil no contexto da pandemia de COVID-19. Embora a autora tenha
tentado ser o mais objetiva na rotulagdo dos dados, de acordo com tal critério, a rotulacao
por ela efetuada pode, devido a subjetividade intrinseca na interpretagdo do texto de cada
tweet, introduzir um viés no que diz respeito ao treinamento do algoritmo de aprendizado

de méquina.

4.6.2 Traducao dos Tweets para o Portugués

Como mencionado na Secdo 5.2, para o treinamento do modelo word2vec, além
do conjunto de dados coletados pela autora, foi utilizado o conjunto de dados proposto por
Vijay et al. (2020), o qual contém documentos em inglés. A fim de poder fazer uso desse
importante conjunto de dados de treinamento adicional, os tweets coletadas pela autora
foram traduzidos automaticamente para inglés—tanto os tweets utilizados no treinamento
do algoritmo de aprendizado de maquina, quanto os tweets utilizados pra andlise das hi-
péteses. A traducdo para o inglés também facilita tarefas de pré-processamento de dados,
visto, por exemplo, que as funcdes fornecidas pela biblioteca Scikit-learn (LEARN, 2010)
para remogao de stop words recebem palavras em inglés.

A traducgao dos tweets pode introduzir ruido em virtude de possiveis traducoes de
baixa acuricia, as quais podem ocorrer por diversos motivos: a ndo existéncia de uma
palavra em inglés com mesmo significado da palavra original, em portugués; a erros de
gramética no tweet em portugués; ao uso de uma abreviag¢do ou giria que impede a tradu-
cdo direta; ou até mesmo a limita¢des da ferramenta de traducao automética propriamente

dita.



33

4.6.3 Filtragem na Coleta dos Tweets

Para a coleta dos dados, foram utilizados quatro filtros, os quais dizem respeito:
(i) a localizagdo geogréfica da pessoa que criou o tweet; (ii) a presenga de palavras que
mencionassem o governo federal e/ou a pandemia; (iii) a data na qual o tweet foi feito; e
(iv) a lingua do tweet.

Em relacdo a localiza¢do, a autora fez uso o filtro do tipo "near" no sistema de
busca avancada do Twitter. Através desse filtro, foi utilizado o valor "Porto Alegre",
diz respeito a latitude e longitude -30.0277, -51.2287". Essa localizag¢ao corresponde ao
centro da cidade de Porto Alegre, imediatamente em frente ao Mercado Puiblico da cidade.
Considerando a extensdo de 44 quilometros entre o norte da cidade (Arena do Grémio)
e sul da cidade (Lami), a metade de tal distancia corresponde a 22km. Por base nisso,
definimos 22km como sendo a maxima distancia entre o centro da cidade e a distancia em
que um tweet pode ter ser feito, para que (para fins de nossa andlise) ele fosse considerado
como um tweet feito em Porto Alegre. Ainda em relac@o a localizacdo, assumindo que
a pessoa que fez o tweet possui uma dispositivo que transmite a sua localiza¢do. Isso
pode estar introduzindo um viés socioecondmico, visto que apenas dados de usudrias que
possuem dispositivos com tal capacidade estdo sendo consideradas em nossa pesquisa.

A respeito das palavras-chave utilizadas para a filtragem, foram selecionadas pa-
lavras que sdo geralmente utilizadas tanto por apoiadores quanto por nao apoiadores do
presidente. Ainda assim, podem existir diversas outras formas de se referir ao presidente
e/ou ao governo federal, as quais ndo foram incluidas na lista definida. Isto é, podem
existir tweets que ndo foram coletados por nosso sistema por ndo conterem nenhuma
palavra do filtro proposto pela autora, mas que deveriam ter sido coletados pois, estrita-
mente falando, correspondem a tweets mencionando o governo federal e/ou a pandemia

de COVID-19.

4.6.4 Linha do Tempo de Coleta dos Dados

Os tweets coletados para o treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina
sdo correspondentes ao ano de 2021. No entanto, para a andlise de sentimentos ao longo
da pandemia, os dados utilizados estdo entre janeiro de 2020 e setembro de 2021. Essa
decisdo se deu em virtude do fato de que diversas bibliotecas de coleta de tweets se torna-

ram deprecated (ndo mais disponiveis) durante o desenvolvimento do trabalho, devido a
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desativacdo do endpoint do Twitter utilizado por tais bibliotecas. Esse fato tornou a coleta
de dados mais desafiadora. Nesse sentido, pode haver viés no que diz respeito as palavras-
chave que o algoritmo aprendeu ao analisar dados do ano de 2021, as quais podem nao
aparecer em 2020. Isso pode fazer com o que o algoritmo possivelmente ndo reconheca
que tais palavras que podem ser decisivas para a correta classificacdo de tweets durante a

analise de sentimentos.

4.6.5 Definicao de Eventos Relevantes

A autora precisou definir e identificar, manualmente, eventos relevantes associ-
ados a condugdo do governo federal no contexto da pandemia, a fim de poder explorar
a Hipotese 4. Todos os eventos analisados pela autora foram publicados em midias tra-
dicionais (impressas ou nao), tais como o jornal Zero Hora, Correio do Povo, El Pais,
Folha de Sao Paulo, entre outros. No entanto, pode haver um viés relacionado a defini¢ao
do que € um evento relevante. Tais eventos foram definidos e identificados pela autora
com base no seu entendimento de quais noticias dizem respeito a eventos relacionados a
pandemia e/ou ao governo federal, e que tenham sido publicadas com destaque na midia
tradicional em questdo. Por essa razdo, e também devido a extensa andlise manual feita
pela autora para identificagdo de tais eventos, pode ter sido introduzido um viés associado
a interpretacdo propria da autora no que diz respeito a andlise de tais noticias apresentadas

em destaque nas midias tradicionais.
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S METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, iremos descrever o processo de construgcdo e de treinamento do
modelo de aprendizado de maquina, que serd base do nosso analisador automadtico de
sentimentos. Iremos também descrever a maneira com que iremos avaliar as diferentes

possibilidades de representacio de dados, a fim de identificar a mais eficiente.

5.1 Modelo de Aprendizado de Maquina

A fim de construir um modelo de andlise de sentimentos efetivo no contexto deste
trabalho, serdo considerados os seguintes algoritmos de aprendizado de maquina: redes
neurais, regressdo logistica e florestas aleatérias'. Para a escolha do algoritmo que pro-
duz o melhor analisador automatico de sentimentos, serd avaliado o seu F1 Score, e—
principalmente—a sua acurdcia nos dados de teste. O foco na acuricia se deve ao motivo
a seguir. Previamente, neste trabalho, discutimos a definicao da classe "negativo", como
a classe que expressa sentimentos negativos do autor em relacdo a atuacdo do governo
federal no contexto da pandemia. Em contrapartida, a definicao do rétulo "outros", diz
respeito a classe que abrange quaisquer outros sentimentos. Nosso objetivo principal,
neste trabalho, € avaliar a acurdcia do algoritmo sobre a classe "negativo". Queremos,
em particular, ter certeza de que, se existe uma manifestacdo de sentimentos negativos
nas redes sociais em determinada data, ela € identificada de forma acurada pelo nosso
modelo. Em outras palavras, gostariamos de evitar muitos falsos negativos, a fim de po-
dermos executar a avaliagdo das hipdteses propostas. Em contrapartida, temos ciéncia
de que—por termos uma defini¢ao da classe "negativo'relativamente restrita—eé possivel
que estejamos ignorando tweets que possam apresentar sentimentos negativos, mas que
fogem da nossa defini¢do estrita. Em nossos experimentos, isso se manifestaria na forma
de histogramas com menores amplitudes, mas caracteristicas relevantes, tais como datas

de picos de tweets de determinada categoria, iriam ser preservadas.

'Para o desenvolvimento do algoritmo de aprendizado de miquina para analise automdtica de sentimen-
tos, foi utilizada a linguagem de programacio Python (PYTHON, 1993), em virtude de sua vasta gama de
bibliotecas de suporte para aprendizado de maquina e estatistica. A ferramenta para desenvolvimento do
codigo, para Python, foi a Jupyter Notebook (JUPYTER, 2015). Foram utilizadas, para estatistica e geragdo
dos gréficos, as bibliotecas, para Python, Numpy (NUMPY, 2002), Matplotlib (MATPLOTLIB, 2008), ts-
learn (TEAM, 2017) e Scipy (SCIPY, 2006). Para a manipulacio do grande volume de dados, foi utilizada
a biblioteca, para Python, Pandas (DEV, 2011). Para a representacio dos dados, foi utilizada a biblioteca,
para Python, Gensim (RARE-TECHNOLOGIES, 2011). Finalmente, para desenvolvimento dos modelos
de aprendizado de maquina, foi utilizada a biblioteca, para Python, Scikit-learn (LEARN, 2010).
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Nas préximas se¢des, serdo apresentadas as performances dos trés algoritmos ci-
tados anteriormente, quando combinados com dois tipos possiveis de representacdao de

dados.

5.2 Representacao dos Dados

A fim de que seja possivel fornecer os dados de um tweet como entrada para o
treinamento de um algoritmo de aprendizado de méquina, que implementara o analisador
automadtico de sentimentos, é necessdrio transformar os tweets (strings) para um formato
que o algoritmo possa naturalmente processar, e.g., transformando a string de um tweets
em uma representacao numérica para uso em um conjunto com uma rede neural. Foram
testados dois tipos de representacdo dos dados como entrada para o algoritmo de apren-

dizado de maquina: TF-IDF e word2vec, ambos discutidos no Capitulo 2 deste trabalho.

5.2.1 Representacao de Tweets usando Formato TF-IDF

Inicialmente, avaliamos diversos algoritmos de aprendizado de méquina para cons-
trucdo de nosso modelo quando acoplados ao formato TF-IDF para representacio de da-
dos de treinamento (tweets). A transformacdo de dados para o formato TF-IDF seré feita
utilizando a implementagdo correspondente na biblioteca sklearn (LEARN, 2010).

Durante a transformacdo dos dados de treinamento para esse formato, foi criado
um vetor de palavras que compdem o vocabuldrio do modelo, o qual contém todas as
palavras encontradas em todos os tweets capturados. Apods, para cada tweet, foi criado
um vetor com o mesmo tamanho do vocabuldrio tendo em cada posi¢do o nimero de
vezes em que a palavra correspondente aquele indice no vocabuldrio aparecia no tweet
em questao.

Por exemplo, considere o seguinte vocabulario:

[banana, amo, nao],
€ 0s seguintes tweets:
Tweet 1: "banana? amo banana."
Tweet 2: "banana? ndo amo banana."
Nesse caso, a saida da transformacao citada anteriormente (ignorando sinais de

pontuacao) seria:
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Tweet 1: [2, 1, 0]
Tweet 2: [2, 1, 1]

Tendo essa representac@o intermedidria, o ultimo passo para finalizar a transfor-
macao de um tweet para o formato TF-IDF, é converter, para cada tweet, o seu vetor de
frequéncia de palavras para um vetor de TF-IDF associados a cada palavra no respectivo
documento/tweet.

Ap6s realizarmos as transformagdes dos tweets para o formato TF-IDF, realiza-
mos uma série de testes comparando a performance de diferentes algoritmos de aprendi-
zado de maquina, ao receber a representacao de tweets como entrada. Esses experimentos
foram executados usando os dados coletados através do processos descrito na Secao 4.1.1.

Primeiramente, foi feita a validagdo de performance via valida¢do cruzada dos
dados, utilizando 80 porcento dos 831 tweets previamente rotulados para treinamento, e
20 porcento para teste. Abaixo, s@o apresentadas as respectivas acurdcias e F1 Scores
de cada algoritmo citado anteriormente, ao serem treinados como modelos de andlise
de sentimentos operando sobre uma representacdo TF-IDF. Cada valor apresentado na
Tabela 5.1 corresponde a uma média entre trés execugdes de treinamento do respectivo
algoritmo. O modelo de rede neural utilizado para a andlise de performance, ainda na
Tabela 5.1, possuia uma camada de ativacao logistica e duas camadas internas com o0ito
neuronios cada. Ja o algoritmo de floresta aleatéria possuia cem arvores especificando
que cada arvore poderia ter profundidade maxima de dez niveis. Esses valores foram
identificados de forma empirica, ao longo dos nossos experimentos®. O terceiro algoritmo
avaliado corresponde a um modelo cléssico de regressao logistica. Aqui, utilizamos fator

de regularizagdo ajustado manualmente.

Tabela 5.1 — Tabela de Performance dos Algoritmos Recebendo TF-IDF como Entrada

Algoritmo ‘ Acurdcia ‘ F1 Score
Rede Neural 0.71 0.60
Regressao Logistica 0.66 0.39
Floresta Aleatdria 0.66 0.39

Fonte: A Autora

Nao satisfeitos com os resultados acima, decidimos testar outro formato de re-
presentacao para os dados de treinamento, a fim de verificar se seria possivel obter um

modelo de andlise de sentimentos mais eficaz.

2Foram realizados testes alterando (aumentando e diminuindo) o nimero de camadas e neurdnios da
rede neural, até que se chegasse em valores que maximizassem a performance do algoritmo. Também
foram realizados testes com o mesmo propésito referentes a profundidade das arvores da floresta aleatéria.
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5.2.2 Representacao de Tweets usando formato Word2vec

Decidimos testar o formato de representacdo dos dados word2vec utilizando fun-
coes implementadas na biblioteca Gensim (RARE-TECHNOLOGIES, 2011). Abaixo,

demonstramos um exemplo de declaracdo da classe Word2vec:

Word2Vec (
list (w2v_data.tweet),
vector_size=350,
window=10,
min_count=1,

epochs=20

O primeiro parametro da classe acima consiste na lista de tweets. O segundo
(vector size) diz respeito a dimensionalidade dos vetores para os quais cada palavra sera
mapeada. Ja o terceiro parametro (window) corresponde a distancia méxima entre quais-
quer duas palavras no tweet. O quarto parametro (mincount) especifica o nimero minimo
de vezes que a palavra precisa aparecer nos tweets. Por fim, o quinto parametro (epochs)
define o ndmero de iteragdes do processo de treinamento.

Como saida, o objeto instanciado € um modelo word2vec treinado capaz de iden-
tificar palavras com alguma similaridade semantica. Abaixo, apresentamos um exemplo
de relagdes que o algoritmo word2vec treinado € capaz de identificar. A seguinte chamada
de funcdo sobre o objeto word2vec previamente instanciado corresponde a uma "query"a
respeito de quais palavras o modelo word2vec considera mais proximas semanticamente

da palavra "government":

w2v.wv.most_similar ([’ government’])

A saida resultante € uma lista de palavras com maior similaridade em relacdo a

palavra passada como parametro. Nesse caso, em particular, a saida €:

[ ("governments’, 0.7180959582328796),
("gov’, 0.54305207729339%6),
("disgovernment’, 0.49903786182403564),
("administration’, 0.49236080050468445),
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("probrazil’, 0.4816300570964813),
("privatization’, 0.4611150622367859),
("bolsonaro’, 0.45776644349098206),
("budget’, 0.4295063614845276),
("management’, 0.4275958240032196),
("audited’, 0.424883633852005)]

Pode-se perceber que o modelo treinado foi capaz de encontrar representagcdes
numéricas para palavras em seu diciondrio, de forma que palavras semanticamente simi-
lares s@o mapeadas para valores proximos; por exemplo, o modelo word2vec identificou
a relacdo entre as palavras "governo", "privatizacdo"e "administra¢do". Desenvolvemos,
também, uma fun¢do que retorna, dadas as palavras de um tweet como entrada, o ve-
tor médio associado as palavras daquele tweet. Segue, abaixo, a definicao desta funcio

abaixo:

def document_vector (words) :
doc = [word for word in words \
if word in w2v.wv.key_to_index]

return np.mean (w2v.wv[doc], axis=0)

Calcular o vetor médio relativo aos vetores associados com cada palavra de um
tweet é importante para que sejamos capazes de representar tweets com diferentes nime-
ros de palavras através de um, vetor de tamanho fixo e pré-definido. Dessa forma, cada
tweet € efetivamente representado pelo "vetor central"dentre os vetores associados a se-
mantica de cada palavras naquele tweet. Uma possivel entrada dessa funcao poderia ser

um vetor contendo todas as palavras de um tweet qualquer:

["dr’, ’luana’, ’saying’, ’'secretariat’, ’'aimed’,
"streamline’, "pass’,’information’,’pandemic’, ' needs’,
"said’,’eh’,’professional’,’room’, ' professionals’,

"gospel’,'militia’, 'misgovernance’,’lilinacpi’]
Nesse caso, a saida da funcao seria:
[2.59686857e-01, 8.62923637e-02, ..., —-3.19239050e-01]

em particular, um vetor, de tamanho 350, correspondendo ao mapeamento das palavras

do tweet para um ponto em um espago com 350 dimensoes.
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Para que fosse possivel construir um modelo word2vec com um diciondrio sig-
nificativo de palavras, o modelo word2vec foi treinado utilizando-se todos os tweets dos
conjuntos de dados de treinamento, de teste, e de validacdo de hipdteses. Também foi
utilizado, adicionalmente, um conjunto de dados encontrado na internet com tweets rela-
cionados a pandemia de COVID-19 (VIJAY et al., 2020). Antes de iniciar o treinamento
do modelo de word2vec, efetuamos a remogdo automadtica de stop words em inglés ja
contidas em sua implementacdo através da funcio remove stopwords.

Ap6s o treinamento do modelo de word2vec para representagdo numérica dos nos-
sos tweets de interesse, foi realizada a validacao de performance via validagcao cruzada dos
dados, utilizando 80 porcento dos 831 tweets previamente rotulados para treinamento, e
20 porcento para teste. Abaixo, sdo apresentadas as respectivas acurdcias e F1 Scores
de cada algoritmo candidato. Cada valor apresentado, na Tabela 5.2, corresponde a uma
média entre trés execucdes de treinamento do algoritmo. A rede neural utilizada para a
andlise de performance, na Tabela 5.2, possuia uma camada de ativacdo logistica e duas
camadas internas de oito neuronios cada. J4 a floresta aleatdria possuia drvores com para-
metro dez de profundidade. Esses também valores foram identificados de forma empirica,
ao longo dos nossos experimentos®. Para o algoritmo de regressdo logistica, utilizamos

fator de regularizacdo ajustado manualmente.

Tabela 5.2 — Tabela de Performance dos Algoritmos Recebendo word2vec como Entrada

Algoritmo \ Acurdcia \ F1 Score
Rede Neural 0.79 0.76
Regressao Logistica 0.75 0.70
Floresta Aleatoria 0.73 0.63

Fonte: A Autora

Nas Tabela 5.2, note que existem valores de performance proximos entre os algo-
ritmos, e é possivel que ndo necessariamente exista uma diferenca estatisticamente signi-
ficativa entre, por exemplo, a acurdcia de redes neurais e regressdo logistica. Entretanto,
verificamos que empiricamente a rede neural, que tem a acurdcia predita maior, tende a
ter uma performance melhor quando testada na pratica no cendrio deste trabalho.

Ainda é possivel visualizar, na Tabela 5.2, que o algoritmo com melhor perfor-
mance e—que foi escolhido para analisar automaticamente os sentimentos dos demais
tweets—foi o algoritmo Rede Neural, e a representacao foi o modelo word2vec, que teve

melhor performance com relagdo ao modelo TF-IDF.

3Foram realizados testes alterando (aumentando e diminuindo) o nimero de camadas e neurdnios da
rede neural, até que se chegasse em valores que maximizassem a performance do algoritmo. Também
foram realizados testes com o mesmo propésito referentes a profundidade das arvores da floresta aleatéria.
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Com base nas andlises acima, pudemos concluir que a arquitetura de melhor per-
formance para constru¢ao de um modelo de andlise de sentimentos para o nosso problema,
corresponde a uma rede neural operando sobre representacdo de dados word2vec. No ca-
pitulo 6, iremos utilizar esse modelo, portanto, para analisar os dados descritos na Secao
4.1.2, a fim de iniciarmos nossa andlise a respeito das diferentes hipéteses por nos levan-
tadas, a respeito das capacidades e limitacdes de algoritmos de andlise de sentimentos

como maneira de automaticamente inferir que eventos relevantes a pandemia ocorreram.
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6 RESULTADOS

Em cada secao deste capitulo, iremos apresentar os resultados relacionados a cada
uma das hipéteses definidas no Capitulo 4. Note que, aqui, utilizamos o termo hipdtese no
sentido de que sdo possibilidades que gostariamos de verificar empiricamente se podem
ser confirmada ou ndo de acordo com as predi¢des feitas pelo nosso modelo. Por exem-
plo, é possivel confirmar empiricamente, com a saida do nosso modelo, que a taxa de
aprovacao do presidente se correlaciona com a quantidade de tweets negativos ao longo
do tempo? Essa é uma hipdtese que serd avaliada. Note que estamos utilizando o termo
hipétese de forma diferente do uso do termo hipdtese no contexto estatistico.

Em todas as figuras apresentadas nas proximas secoes, a taxa de crescimento de
tweets negativos relacionados ao governo federal, no contexto da pandemia, foi suavizada
aplicando-se um filtro gaussiano (MARR; HILDRETH, 1980) —um filtro capaz de redu-
zir o nivel de ruido em um sinal de entrada ou série temporal. Ja os dados relacionados as
taxas de mortes e aos novos casos de COVID-19 registrados diariamente, foram obtidos
no repositorio inf-covid19 (COVID19, 2020). Esse repositorio estd atrelado a uma fer-
ramenta desenvolvida—majoritariamente—por pesquisadores do Instituto de Informatica
da Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Dessa ferramenta, foi possivel extrair, en-
tao, os dados didrios de casos e mortes por COVID-19 do RS e do Brasil entre janeiro de
2020 e setembro de 2021. Com esses dados em mao, realizamos o calculo de novas taxas
baseadas em médias méveis de trés dias, a fim de suavizar as curvas e capturar as tendén-
cias gerais. Além disso, os grdficos foram suavizados através da aplicacdo de um filtro
gaussiano (MARR; HILDRETH, 1980) para remocao de ruidos, e também normalizados

entre 0 e 1 para que possamos avaliar as métricas proporcionalmente.

6.1 Hipoétese 1: Correlacao entre Reprovacao do Governo Federal e Quantidade de

Tweets Negativos

Nesta se¢do, iremos apresentar dados relacionados a tendéncia de reprovacao do
governo Jair Bolsonaro e a distribui¢do, ao longo do tempo, de tweets negativos relacio-
nados ao governo federal no contexto da pandemia.

Na Figura 6.1, apresentamos uma comparagdo entre a taxa de crescimento de twe-
ets negativos relacionados ao governo federal, no contexto da pandemia, e (i) a expectativa

"ruim ou péssima"sobre o restante do mandato do governo federal; e (ii) a percep¢ao des-
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Figura 6.1 — Avaliacdo do Governo Jair Bolsonaro vs. Quantidade de Tweets Negativos
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favordvel de noticias sobre o governo federal. Os dados relacionados as avaliacdes da
expectativa do mandato do governo federal e da percep¢ao de noticias sobre o governo fe-
deral foram obtidos através da pesquisa XP/Ipespe da XP Investimentos (XP/INESPE, ), a
qual visa apresentar dados relacionados a avaliagdo do governo Jair Bolsonaro entre maio
de 2018 e maio de 2021. Infelizmente, essa pesquisa s6 possui dados até maio de 2021,
portanto € possivel notar que as curvas terminam nesse més. Os dados relacionados a
essa pesquisa correspondem a consultas realizadas mensalmente com a populacdo. Apds
a obtencdo dos dados, eles foram suavizados através da aplicag¢do de um filtro gaussiano
(MARR; HILDRETH, 1980), a fim de remover ruido.

Na Figura 6.1, ainda € possivel perceber o crescimento, entre os meses de janeiro
e setembro de 2020, das trés métricas, possivelmente remetendo ao inicio da pandemia
e a percepcdo negativa sobre as acdes tomadas, no contexto da pandemia, pelo governo
durante esse periodo. Entre os meses de janeiro de 2021 e marco de 2021, novamente,
percebemos a tendéncia de crescimento das trés métricas, periodo de agravamento da
pandemia no Brasil e no Rio Grande do Sul.

Portanto, embora qualitativamente possa haver uma correlagdo entre esses even-
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tos, tal correlacdo ndo € 6bvia e/ou estatisticamente significativa. Tendo dito isso, parece
haver uma associacdo fraca entre a tendéncia geral de aumento de tweets negativos e a
percepcao da populagdo sobre o governo. Nesse contexto podemos concluir que a andlise
de sentimentos informa algo sobre a tendéncia de aprovacdo do governo federal, mas ndo
de forma estatisticamente forte a ponto de que possamos automatizar o processo de detec-
cao/inferéncia da ocorréncia de eventos relevantes a pandemia (a0 menos no contexto da
pesquisa de taxa de aprovacao do governo federal). Essa conclusao pode estar relacionada
a suposi¢ao de que a mudancga de opinido da populacdo sobre a atuacdo do presidente nao
se altera de forma tao frequente, isto é, de um dia para o outro, pessoas aprovam e/ou
deixam de aprovar a atuag@o do governo federal. Além disso, € possivel que as limitagdo
nas andlises a serem efetuadas, discutidas na Secdo 4.6, podem influenciar para a nao

correlagcdo entre essas métricas.

6.2 Hipotese 2: Correlacao entre Taxa de Mortes Diaria por COVID-19 e Quanti-
dade de Tweets Negativos

Nesta se¢do, iremos apresentar dados relacionados a taxa de mortes didria por
COVID-19 no Brasil e no Rio Grande do Sul, e a quantidade de tweets negativos ao longo
da pandemia.

Na Figura 6.2, apresentamos a taxa de crescimento de tweets negativos relacio-
nados ao governo federal no contexto da pandemia, e (i) a taxa de mortes didrias por
COVID-19 no Brasil; e (ii) a taxa de mortes didrias por COVID-19 no Rio Grande do Sul.

Na Figura 6.2, € possivel perceber a nitida correlagdo entre as métricas. Dentre
os meses de margo de 2020 e setembro de 2020, inicio da pandemia no Brasil, € possivel
notar o crescimento e a diminui¢do simultaneos, e de forma proporcional, das trés mé-
tricas. Porém, a métrica de tweets negativos aumenta e decai com um deslocamento a
esquerda em relac@o as outras duas métricas. Acreditamos que esse deslocamento tenha
relacdo com a avalia¢do da populacdo em relacdo as agdes tomadas pelo governo federal
sobre a pandemia antes do aumento da curva de mortes por COVID-19, como se a popu-
lacdo estivesse acompanhando a tendéncia do aumento no numero de mortes e reagindo
de forma proporcional na rede social; e que, enquanto a tendéncia no nimero de mortes se
mantinha, também se mantinha de forma sincronizada e proporcional, a taxa de reagdes
negativas no Twitter.

Ja a partir do més de novembro de 2020 até julho de 2021, as métricas t€m ten-
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Figura 6.2 — Mortes Didrias por COVID-19 vs. Quantidade de Tweets Negativos
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déncia de crescimento e diminuicdo parecidas, mas com um deslocamento a esquerda das
métricas de tweets negativos e de mortes didrias por COVID-19 no Rio Grande do Sul.
Acreditamos que, nesse caso, o deslocamento tem relacdo com a regido em que os twe-
ets avaliados foram coletados. Eles sdo relativos a regido de Porto Alegre, e—durante
o periodo citado—houve o colapso e recuperacdo do sistema de saide da regido, antes
de que esse evento se espalhasse para o resto do pais. Em 3 de mar¢o de 2021, houve o
colapso do sistema de satde da cidade; em 27 de marco de 2021, o jornal The New York
Times declarou Porto Alegre como o epicentro da pandemia. Isso ocorreu antes da curva
de mortes didrias por COVID-19 no Brasil ter seu dpice. Portanto, durante esse periodo,
acreditamos que a populagdo gaticha ja estava expressando seu sentimento negativo em
relacdo a atuacdo do governo federal no contexto da pandemia (na forma como ela se
manifestou no estado do RS) ao perceber que a taxa de casos e de mortes estava cres-
cendo exponencialmente antes mesmo que isso ocorresse no restante do pais. Ou seja,
a expressao de sentimentos negativos no Twitter se refletiu primeiramente em funcdo da

piora da pandemia no estado do RS, visto que, naquele momento, o estado do RS estava
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apresentando taxas de piora superiores as do restante do pais.

Figura 6.3 — Derivadas: Mortes Didrias por COVID-19 vs. Quantidade de Tweets Negativos
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Na Figura 6.3, também sao apresentadas as derivadas das métricas anteriormente
discutidas. Nessa figura, € possivel perceber—mais uma vez—que o crescimento e decli-
nio das métricas ocorre em periodos similares. Ou seja, ndo apenas a taxa de mortes e a
quantidade de tweets se correlacionam, mas tal correlacdo também se reflete na maneira
como tais métricas mudam ao longo do tempo: locais onde a derivada do nimero de mor-
tes € negativa (indicando decaimento do nimero de mortes) se correlacionam com locais
onde a derivada do nimero de tweets é negativa (indicando uma diminuicao na propor¢ao
de reagcdes negativas na midia social). O fato de que tanto as métricas quanto as suas
derivadas terem correlagdes evidentes reforca nossa hipétese de que, especificamente, no
que diz respeito aos efeitos da pandemia no nimero de mortes, andlise de sentimentos
pode ser utilizada de forma bem sucedida para identificar eventos e pontos de inflexdo;
por exemplo, momentos em que a pandemia melhora momentaneamente.

Na Tabela 6.1, foi calculada a métrica Dynamic Time Wraping (DTW') entre essas

10 algoritmo DTW mede a distancia entre séries temporais que podem ndo estar totalmente alinha-
das, ou seja, podem ndo estar alinhadas em velocidade. Um exemplo cldssico do uso desse algoritmo é
reconhecimento automatico de voz, para detectar diferentes velocidades de fala.
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Tabela 6.1 — Tabela de Célculo do DTW entre Gréfico de Tweets Negativos e Outros Graficos
Grdfico ‘ DTW ‘
Mortes por COVID-19 no BR | 1.43
Mortes por COVID-19no RS | 1.77
Casos de COVID-19 no BR 2.35
Casos de COVID-19 no RS 2.05
Fonte: A Autora

séries temporais. Para isso, foi utilizada a implementacdo do algoritmo DTW disponivel
na biblioteca Scikit Learn (LEARN, 2010). Esse algoritmo recebe foi originalmente pro-
posto para andlises no contexto de reconhecimento de fala, mas atualmente € utilizado
em aplicagdes diversas envolvendo a necessidade de comparacao de séries temporais—as
quais ndo necessariamente precisam estar alinhadas no tempo. Nela, é possivel perceber
que a tendéncia de tweets negativos € mais diretamente similar aos seguintes eventos, res-
pectivamente e em ordem: (i) Mortes no Brasil; (ii) Mortes no RS; (iii) Casos no Brasil;
e (iv) Casos no RS.

Portanto, é possivel obter evidéncias de que existe uma correlagdo entre a taxa
de crescimento de tweets negativos relacionados ao governo federal no contexto da pan-
demia, a taxa de mortes didrias por COVID-19 no Brasil e a taxa de mortes didrias por

COVID-19 no Rio Grande do Sul.

6.3 Hipotese 3: Correlacao entre Novos Casos Diarios de COVID-19 e Quantidade
de Tweets Negativos

Nesta secao, iremos apresentar dados relacionados a taxa didria de novos casos de
COVID-19 no Brasil e no Rio Grande do Sul e a quantidade de tweets negativos ao longo
da pandemia. Na Figura 6.4, apresentamos a taxa de crescimento de tweets negativos
relacionados ao governo federal no contexto da pandemia, a taxa de novos casos didrias
de COVID-19 no Brasil e a taxa de novos casos didrias de COVID-19 no Rio Grande do
Sul.

Na Figura 6.4, € possivel perceber—ao menos através de inspecdo visual-—que
h4, em alguns momentos ao longo do periodo de tempo analisado, correlagdo entre as
métricas. Em particular, no periodo de marco de 2020. Do periodo entre marco de 2020 e
outubro de 2020, existe uma taxa de crescimento e decaimento similar entre as métricas.
E, a partir de fevereiro de 2021 até o dpice em marco de 2021, as trés métricas crescem

juntas, correlacionando o pico na taxa de tweets negativos com o momento de maior
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Figura 6.4 — Novos Casos de COVID-19 vs. Quantidade de Tweets Negativos
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nimero de casos da pandemia no Brasil e no RS. Note, entretanto, que embora a Figura
6.4 sugira que tais correlacdes existem, de forma geral, as séries temporais ndo estao
fortemente correlacionadas em fodos os meses sendo analisados.

J4 a partir do més de novembro de 2020 até julho de 2021, as métricas de casos de
COVID-19 no Brasil e tendéncia de tweets negativos t€m momentos de similaridade entre
crescimento e queda. Em comparacao, as métricas de casos de COVID-19 no Rio Grande
do Sul e tendéncia de tweets negativos sobem e descem de forma muito similar. Mais uma
vez, citamos que os tweets avaliados sdo relativos a regido de Porto Alegre, que teve—no
periodo citado—seu épice e declinio de casos de COVID-19. Por isso, acreditamos que a
tendéncia de tweets negativos se aproxima muito mais da faxa de novos casos didria no
Rio Grande do Sul do que no Brasil.

Portanto, também € possivel, através dessa andlise, demonstrar que existe uma
correlagc@o entre a taxa de crescimento de tweets negativos relacionados ao governo fe-
deral no contexto da pandemia, a taxa de novos casos didria no Brasil e a taxa de novos

casos diario no Rio Grande do Sul.
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6.4 Hipotese 4: Correlacao entre Eventos Relevantes e Quantidade de Tweets Nega-

tivos

Nas subse¢des que seguem, iremos investigar diversas possiveis correlagdes en-
tre picos de tweets negativos ao longo do tempo, e a ocorréncia de eventos relacionados
a pandemia e ao governo federal, tendo eles sido divulgados pelas midias tradicionais
(como Zero Hora, Correio do Povo, El Pais, Folha de Sdo Paulo, entre outros) ou nio.
Para isso, apresentamos na Figura 6.5, apresentamos (i) a curva suavizada de tweets ne-
gativos ao longo do tempo, dentre janeiro de 2020 e setembro de 2021; e também (ii)
destacamos os dias ocorreu hd algum evento relevante no contexto deste trabalho, ou seja,
eventos relacionados a atuag@o do governo federal brasileiro durante a pandemia COVID-
19. O proposito de suavizar tal curva € remover ruidos, e variagdes naturais/estatisticas
no nimero de tweets negativos a cada dia. Tal suavizacdo auxilia na andlise de nossas hi-
péteses; em particular, de que hd correlacio entre picos na curva de quantidade de tweets

negativos ao longo do tempo e a ocorréncia de eventos relevantes.

Tabela 6.2 — Descri¢do dos Eventos Destacados na Figura 6.5.

Data Noticia/Manchete Fonte

25/03/2020 | "Bolsonaro contraria todas as orientacdes de (G1, 2020c¢)
especialistas e pede fim do isolamento social
contra o coronavirus."

29/03/2020 | "Apos provocar aglomeracdo durante pas- (G1, 2020b)
seio em Brasilia, Bolsonaro volta a se posi-
cionar contra o isolamento social."
06/04/2020 | "Coronavirus: vereador e familia usam redes | (Correio Braziliense, 2020)

sociais para zombar de vitimas."

19/04/2020 | "Bolsonaro endossa ato pré-intervengao mi- (EI Pais, 2020b)
litar e provoca reagao de Maia, STF e gover-
nadores."

30/04/2020 | "O presidente Bolsonaro descumpre ordem (G1, 2020f)

judicial, ndo entrega exames de Covid-19 e
diz em entrevista que ’talvez ja tenha pegado

esse virus’."
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04/05/2020

07/06/2020

21/06/2020

28/08/2020

06/10/2020

28/10/2020

09/11/2020

16/11/2020

29/11/2020

12/10/2020

05/01/2021

21/01/2021

03/03/2021

"A semana comeca com tensdo entre Jair
Bolsonaro, o Congresso e o STF depois que,
mais uma vez, o presidente participou de
atos antidemocréticos."

"Protestos contra o Governo Bolsonaro se
espalham por dezenas de cidades e ignoram
orientacdo de evitar aglomeracao social. *Te-
nho mais medo do racismo que da pande-
mia’."

"Brasilia tem Esplanada dividida entre pro-
testos pro e contra Bolsonaro".

"Em meio a pandemia, o governador do Rio,
Wilson Witzel, € afastado do cargo por sus-
peita de corrupcao na sauide."

"Trump se entrega ao negacionismo da
covid-19 na reta final da campanha."”

"SUS: Bolsonaro revoga decreto sobre priva-
tizacdo de unidades bésicas de saude."
"Anvisa alega ’evento adverso grave’ para
suspender estudos da Coronavac, embora in-
cidente ndo seja relacionado a vacina."
"Resultado do 1o Turno das Elei¢des para
Prefeitura."

"Elei¢cdes municipais 2020: os resultados do
segundo turno nas capitais do Brasil."

"Bolsonaro em dezembro: ’Pandemia esta

no finalzinho’."

"’Dar uma emparelhada’, diz Melo sobre
novo decreto que deve equiparar medidas de
Porto Alegre com regras estaduais de com-
bate a Covid-19"

"Dia histérico: Joe Biden toma posse como

46° presidente dos Estados Unidos."

"Sauade em Colapso."

(G1, 2020a)

(EI Pais, 2020c)

(G1, 2020d)

(G1, 2020e)

(El Pais, 2020d)

(G1, 2020h)

(El Pais, 2020a)

(G1, 2020g)

(BBC, 2020)

(Estado de Minas, 2020)

(G1, 2021e)

(G1, 2021f)

(Zero Hora, 2021)



23/03/2021

31/03/2021

01/05/2021

05/05/2021

11/05/2021

29/05/2021

02/06/2021

19/06/2020

03/07/2021

10/07/2021

24/07/2021

07/09/2021

"Cidades brasileiras registram panelaco con-
tra Bolsonaro nesta terca-feira."

"Em Porto Alegre, grupos fazem atos em re-
feréncia a 31 de marco. Mobiliza¢des contra
e a favor ocorreram no centro da cidade."
"Feriado do Dia do Trabalho tem manifesta-
coes em cidades do RS."

"O ex-ministro da Satde Nelson Teich depde
na CPI da Covid e diz que a cloroquina foi o
estopim de sua saida do governo."

"Antonio Barra Torres, presidente da Anvisa,
depde na CPI da Covid, diverge de Bolso-
naro e condena aglomeracoes e cloroquina."
"Todos os estados e o Distrito Federal re-
gistram manifestagdes contra governo Bol-
sonaro."

"Cidades brasileiras registram panelaco con-
tra Bolsonaro nesta quarta-feira."

"Os atos contra Bolsonaro na avenida Pau-
lista."

"Protestos por impeachment de Bolsonaro
sdo registrados em 25 capitais."

"Em motociata, Bolsonaro volta a atacar
Barroso: ’Nao devia estar no STF’."
"Manifestantes fazem atos contra Bolsonaro
e a favor da vacina nos 26 estados e no DE."
"7 de Setembro tem protestos a favor e contra

o governo Bolsonaro."

Fonte: A Autora
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(G1, 2021d)

(Correio do Povo, 2021)

(G1, 2021)

(G1, 2021b)

(G1, 2021b)

(G1,2021c¢)

(G1, 2021c¢)

(El Pais, 2021)

(CNN, 2021)

(Uol Noticias, 2021)

(G1, 2021a)

(G1, 2021a)

E possivel notar, na Figura 6.5, que todos os dias em que h4 picos de tweets negati-

vos correspondem a dias em que ocorreram eventos relevantes no contexto deste trabalho.

Portanto, podemos observar que sempre (ou quase sempre; com probabilidade alta) a

ocorréncia de um pico de tweets negativos implica a ocorréncia de um evento relevante.
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Figura 6.5 — Quantidade de Tweets Negativos e Eventos Relevantes
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Fonte: A Autora

Contudo, nem todos eventos relevantes estdo em picos. Nosso objetivo, neste trabalho, é
garantir alta acurdcia de nossas inferéncias, isto €, sempre que 0 nosso sistema sugerir
que houve algo relevante (no caso, por ter detectado um pico negativo), ele estd, com alta
probabilidade, correto. Podemos observar ainda, na Figura 6.5, que este € caso: sempre
que nosso modelo prevé a ocorréncia de um nimero anormal de tweets negativos (isto é,
um pico na série temporal), hd um evento relevante na data correspondente. Note, por
outro lado, que ha eventos relevantes fora dos picos, o que indica uma possivel limitagao
do método de andlise de sentimentos em termos de recall, no contexto desse trabalho. Em
outras palavras, a tentativa de inferir eventos relevantes através de andlise de sentimentos
pode resultar em algoritmo com alta acurdcia, mas recall sub-6timo: eventos identificados

como relevantes quase sempre sdo verdadeiros-positivos, mas ha eventos que podem nao
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ser preditos com base apenas na andlise de dados de redes sociais.

6.4.1 Eventos Relevantes Relacionados a Protestos Contra ou a Favor do Presidente

Dentre o periodo de janeiro de 2020 até setembro de 2021, diversos protestos
foram realizados contra e a favor do presidente. Esses protestos foram realizados em
diferentes formatos, como manifestacdes nas ruas das cidades brasileiras ou como os
famosos "panelagos'realizados das janelas das residéncias brasileiras.

Na Figura 6.5, é possivel notar que para diversos desses eventos correspondem a
picos de tweets negativos; ou seja, andlise de sentimentos, nesse contexto, permite iden-
tificar que algo relevante estava acontecendo naquele data. Além disso, € interessante
salientar que tais tweets eram publicados em tempo real, ou seja, enquanto os protestos
estdo ocorrendo. Sendo assim, a identificacdo de que um evento importante estd aconte-
cendo pode, através de andlises tais como a proposta nesse trabalho, ocorrer de maneira
mais rdpida do que estratégias alternativas que tivessem que aguardar até que as midias

tradicionais divulgassem o acontecimento daquele evento.

6.4.2 Eventos Relevantes Associados a Aliados do Presidente

E possivel notar, também na Figura 6.5, a existéncia de picos de tweets negativos
quando uma figura publica que € explicitamente apoiadora do presidente Jair Bolsonaro
toma alguma a¢do em relacdo a pandemia. Foi o caso, por exemplo, do atual prefeito de
Porto Alegre, Sebastidio Melo, que apoiou a campanha do presidente Jair Bolsonaro. Di-
versas das acdes tomadas pelo prefeito de Porto Alegre no contexto da pandemia fizeram
com que as usudrias do Twitter publicassem postagens relacionadas as acdes do prefeito,
correlacionando as suas a¢des com a atuagdo do presidente Jair Bolsonaro no contexto da
pandemia. Além disso, houve também um pico de tweets negativos durante os dois turnos
da elei¢des para prefeito de 2020, na qual o prefeito de Porto Alegre Sebastido Melo foi
eleito, em derrota a candidata a prefeita Manuela D’ Avila.

Outro caso relevante, por fim, diz respeito ao evento da divulgagdo de um video de
um vereador gatcho (apoiador do presidente) satirizando a pandemia, em abril de 2020.
Nesse caso, as usudrias do twitter fizeram publicacdes relacionadas ao video, e nos quais

relacionaram a ac¢ao do vereador com o presidente Jair Bolsonaro.
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6.4.3 Falas e Acoes Polémicas do Presidente Sobre a Pandemia

Diversas falas e acdes do presidente da republica, relacionadas a pandemia, virali-
zaram na plataforma Twitter, gerando picos de tweets negativos. Em 25 de marco de 2020,
por exemplo, o presidente Jair Bolsonaro fez um discurso contrério as medidas de prote-
cao contra a COVID-19. Em 29 de marco de 2020, o presidente provocou aglomeragao
durante passeio em Brasilia e voltou a se posicionar contra o isolamento social. Em 19 de
abril de 2020, o presidente participou de um protesto pré-intervengdo militar. Em todos
esses casos, nosso modelo foi capaz de prever a ocorréncia de tais eventos relevantes, com

base na anélise e predi¢do de picos de tweets negativos nas datas correspondentes.

6.4.4 Eventos Relevantes na CPI da Pandemia

A CPI da pandemia € uma comissao parlamentar de inquérito atualmente em anda-
mento no Brasil, a qual busca investigar omissoes e irregularidades na atuacdo do governo
federal no contexto da pandemia de COVID-19 no Brasil. E possivel notar, em diversas
datas, na Figura 6.5, a existéncia de picos de tweets negativos nas datas em que houve
o depoimento de figuras relevantes para a CPI. Alguns exemplos sdo os depoimentos do
ex-ministro da saide, Nelson Teich, e do presidente da Anvisa, Antonio Barra Torres, os

quais ocorreram, respectivamente, nas datas 5 de maio de 2021 e 11 de maio de 2021.

6.4.5 Eventos Relevantes Relacionados a2 Pandemia no Brasil

O pico mais alto/expressivo de tweets negativos, na Figura 6.5, diz respeito a um
dos casos de ocorréncia de eventos relevantes, diretamente, relacionados a pandemia no
Brasil. Esse pico consiste, em particular, ao momento de dpice da pandemia no pais e,
especialmente, no colapso do sistema de saude de Porto Alegre, em 3 de marco de 2020,

divulgado pelo Jornal Zero Hora (Zero Hora, 2021).

6.4.6 Eventos Relevantes Associados a Nao Aliados do Presidente

Assim como em eventos relacionados a figuras publicamente aliadas ao Presidente

Jair Bolsonaro, também ha picos de tweets negativos, conforme predito por nosso modelo,
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em dias de eventos relacionados a figuras publicamente ndo simpatizantes do Presidente
Jair Bolsonaro, como € o caso do atual presidente dos Estados Unidos da América, Joe
Biden. Sua posse, no dia 20 de janeiro de 2021, foi corretamente identificada por nossa

andlise e refletida em um pico desse tipo de evento.
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7 CONCLUSAO

Devido a evolugdo da internet e a popularizacao das redes sociais, que disponibili-
zam de maneira publica, constante e imediata a opinido de milhdes de usudrios, entende-se
que € possivel coletar opinides e feedbacks de usudrios em tempo real sobre praticamente
quaisquer topicos. Nesse sentido, diversos autores relatam os beneficios potenciais do
uso de analise automatica de sentimentos (FELDMAN, 2013).

No entanto, ha desafios relacionados a coleta e a representatividade de tais dados
e andlises. Existem, por exemplo, limita¢des relacionadas ao alcance das redes e a diver-
sidade dos grupos de pessoas que as utilizam. Quando consultamos opinides nas redes
sociais, estamos consumindo informag¢des apenas dos grupos de pessoas que as utilizam e
que té€m acesso a elas, o que introduz um viés em nossas conclusdes, visto que 40 milhdes
de brasileiros ainda ndo tém acesso a internet.

Neste trabalho, visamos avaliar até que ponto as opinides de usudrios do Twitter—
relacionadas a atuacdo do governo federal no contexto da pandemia COVID-19—permitem
inferir possiveis correlacdes de tais opinides com a divulgagdo de noticias ou eventos re-
levantes nas grandes midias tradicionais, ou com a ocorréncia de eventos significativos no
contexto da pandemia.

Nesse sentido, pudemos observar as capacidades e as limitacdes que técnicas de
andlise automatica de sentimentos t€ém no que diz respeito a inferéncia de ocorréncia de
eventos relevantes no contexto da pandemia. Em particular, observamos que ndo € pos-
sivel encontrar tais correlacdes quando analisamos a ocorréncia de variacOes temporais
de tweets negativos, e, por exemplo, a taxa de aprovacdo do presidente. Por outro lado,
pudemos também observar que em vdrios casos é possivel utilizar ferramentas de and-
lise de sentimentos para identificar eventos relevantes. Por exemplo, pudemos mostrar
tanto qualitativamente (através de graficos) quanto quantitativamente (através de tabelas
mensurando o nivel de correlacdo entre diferentes sérias temporais), que ha correlagdes
nitidas, por exemplo, entre picos e tendéncias de crescimento de tweets negativos com
alteracOes importantes nos n imeros de mortes e de casos de COVID-19, tanto em nivel
local/estadual, quanto em nivel nacional. Isso refor¢a nossa intui¢io e hipdteses originais
de que andlise automadtica de dados de redes sociais podem refletir eventos relevantes pra
a sociedade, mas que ha limitagdes, e que tais andlises (e suas interpretacdes) precisam
ser feitas de forma cuidadosa.

Como evolucdo do presente trabalho, entendemos que a definicao de classes de
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sentimentos por nés proposta foi bastante restrita, e que poderia ser estendida em um
trabalho futuro de forma a englobar mais tipos de sentimentos—tais como sentimentos
(positivos, negativos, ou neutros) expressos através de figuras de linguagem tais como
ironia e sarcasmo. A andlise automatica de opinides expressas dessa forma é, atualmente,
um grande desafio no campo de andlise de sentimentos através de técnicas de aprendizado

de maquina.



58

REFERENCIAS

ANDRIOT, J. et al. Sentiment analysis of democratic presidential primaries debate tweets
using machine learning models. In: . [S.L: s.n.], 2020. p. 339-349. ISBN 978-981-
15-4028-8.

BBC. Eleicoes municipais 2020: os resultados do segundo turno nas capitais do Bra-
sil. Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://www.bbc.com/po
rtuguese/brasil-55125331>.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, p. 5-32, 10 2001.

CNN. Protestos por impeachment de Bolsonaro sao registrados em 25 capitais. Aces-
sado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://www.cnnbrasil.com.br/p
olitica/manifestacoes-contra-bolsonaro-3-de-julho-de-2021/>.

Correio Braziliense. Coronavirus: vereador e familia usam redes sociais para zombar
de vitimas Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://www.corr
eiobraziliense.com.br/app/noticia/politica/2020/04/06/interna_politica,842753/coronavir
us-vereador-e-familia-usam-redes-sociais-para-zombar-de- viti.shtml>.

Correio do Povo. Em Porto Alegre, grupos fazem atos em referéncia a 31 de marco.
Mobilizacoes contra e a favor ocorreram no centro da cidade. Acessado em: 2021-
11-15. 2021. Available from Internet: <https://www.correiodopovo.com.br/not%C3%
ADcias/pol%C3% ADtica/em-porto-alegre-grupos-fazem-atos-em-refer%C3 %A Ancia-
a-31-de-mar%C3%A70-1.596163>.

COVIDI19 inf. inf-covid19. [S.1.]: GitHub, 2020. <https://github.com/inf-covid19>.

CRAMER, J. The origins of logistic regression. Tinbergen Institute, Tinbergen Insti-
tute Discussion Papers, 01 2002.

DEV pandas. pandas. [S.1.]: GitHub, 2011. <https://github.com/pandas-dev/pandas>.

ECMETRICS. http://ecmetrics.com/pt/o-brasil-e-o-segundo-colocado-em-numero-
de-usuarios-do-twitter? Acessado em: 2021-11-02.

El Pais. Anvisa alega ‘“‘evento adverso grave” para suspender estudos da Coronavac,
embora incidente nao seja relacionado a vacina. Acessado em: 2021-11-15. 2020.
Available from Internet: <https://brasil.elpais.com/brasil/2020-11-10/anvisa-alega-event
o-adverso-grave-para-suspender-estudos-da-coronavac-embora-incidente-nao-seja-rela
cionado-a-vacina.html>.

El Pais. Bolsonaro endossa ato pro-intervencao militar e provoca reacao de Maia,
STF e governadores Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https:
/fbrasil.elpais.com/politica/2020-04-19/bolsonaro-endossa-ato-pro-intervencao-militar-
e-provoca-reacao-de-maia-stf-e-governadores.html>.

El Pais. Protestos contra o Governo Bolsonaro se espalham por dezenas de cidades
e ignoram orientacao de evitar aglomeracao social. ''Tenho mais medo do racismo
que da pandemia'. Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https:
//brasil.elpais.com/brasil/2020-06-08/atos-pela-democracia-elevam-tom-contra-o-racis
mo-no-brasil.html>.


https://www.bbc.com/portuguese/brasil-55125331
https://www.bbc.com/portuguese/brasil-55125331
https://www.cnnbrasil.com.br/politica/manifestacoes-contra-bolsonaro-3-de-julho-de-2021/
https://www.cnnbrasil.com.br/politica/manifestacoes-contra-bolsonaro-3-de-julho-de-2021/
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/politica/2020/04/06/interna_politica,842753/coronavirus-vereador-e-familia-usam-redes-sociais-para-zombar-de-viti.shtml
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/politica/2020/04/06/interna_politica,842753/coronavirus-vereador-e-familia-usam-redes-sociais-para-zombar-de-viti.shtml
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/politica/2020/04/06/interna_politica,842753/coronavirus-vereador-e-familia-usam-redes-sociais-para-zombar-de-viti.shtml
https://www.correiodopovo.com.br/not%C3%ADcias/pol%C3%ADtica/em-porto-alegre-grupos-fazem-atos-em-refer%C3%AAncia-a-31-de-mar%C3%A7o-1.596163
https://www.correiodopovo.com.br/not%C3%ADcias/pol%C3%ADtica/em-porto-alegre-grupos-fazem-atos-em-refer%C3%AAncia-a-31-de-mar%C3%A7o-1.596163
https://www.correiodopovo.com.br/not%C3%ADcias/pol%C3%ADtica/em-porto-alegre-grupos-fazem-atos-em-refer%C3%AAncia-a-31-de-mar%C3%A7o-1.596163
https://github.com/inf-covid19
https://github.com/pandas-dev/pandas
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-11-10/anvisa-alega-evento-adverso-grave-para-suspender-estudos-da-coronavac-embora-incidente-nao-seja-relacionado-a-vacina.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-11-10/anvisa-alega-evento-adverso-grave-para-suspender-estudos-da-coronavac-embora-incidente-nao-seja-relacionado-a-vacina.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-11-10/anvisa-alega-evento-adverso-grave-para-suspender-estudos-da-coronavac-embora-incidente-nao-seja-relacionado-a-vacina.html
https://brasil.elpais.com/politica/2020-04-19/bolsonaro-endossa-ato-pro-intervencao-militar-e-provoca-reacao-de-maia-stf-e-governadores.html
https://brasil.elpais.com/politica/2020-04-19/bolsonaro-endossa-ato-pro-intervencao-militar-e-provoca-reacao-de-maia-stf-e-governadores.html
https://brasil.elpais.com/politica/2020-04-19/bolsonaro-endossa-ato-pro-intervencao-militar-e-provoca-reacao-de-maia-stf-e-governadores.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-06-08/atos-pela-democracia-elevam-tom-contra-o-racismo-no-brasil.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-06-08/atos-pela-democracia-elevam-tom-contra-o-racismo-no-brasil.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2020-06-08/atos-pela-democracia-elevam-tom-contra-o-racismo-no-brasil.html

59

El Pais. Trump se entrega ao negacionismo da covid-19 na reta final da campanha.
Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://brasil.elpais.com/inte
rnacional/2020- 10-06/trump-se-entrega-ao-negacionismo-da-covid- 19-na-reta-final-da-
campanha.html>.

El Pais. Os atos contra Bolsonaro na avenida Paulista. Acessado em: 2021-11-15.
2021. Available from Internet: <https://brasil.elpais.com/brasil/2021-06-20/0s-atos-cont
ra-bolsonaro-na-avenida-paulista.html>.

Estado de Minas. Bolsonaro em dezembro: ’Pandemia esta no finalzinho’. Acessado
em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://www.em.com.br/app/noticia/po
litica/2021/03/16/interna_politica, 1247470/bolsonaro-em-dezembro-pandemia-esta-no
-finalzinho.shtml>.

FARIAS, D. H.; ROSSO, P. Chapter 7 - irony, sarcasm, and sentiment analysis. In:
POZZI, F. A. et al. (Ed.). Sentiment Analysis in Social Networks. Boston: Mor-
gan Kaufmann, 2017. p. 113-128. ISBN 978-0-12-804412-4. Available from Internet:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044124000073>.

FELDMAN, R. Techniques and applications for sentiment analysis. Commun. ACM,
Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, v. 56, n. 4, p. 82-89, abr.
2013. ISSN 0001-0782. Available from Internet: <https://doi.org/10.1145/2436256.2436
274>

GI. A semana comeca com tensao entre Jair Bolsonaro, o Congresso e o STF depois
que, mais uma vez, o presidente participou de atos antidemocraticos. Acessado em:
2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://gl.globo.com/agenda-do-dia/noticia
/2020/05/04/4-de-maio-segunda-feira.ghtml>.

G1. Apoés provocar aglomeracao durante passeio em Brasilia, Bolsonaro volta a se
posicionar contra o isolamento social Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from
Internet: <https://gl.globo.com/politica/noticia/2020/03/29/apos-provocar-aglomeracao
-durante-passeio-em-brasilia-bolsonaro-volta-a-se-posicionar-contra-o-isolamento-soc
ial.ghtml>.

G1. Bolsonaro contraria todas as orientacoes de especialistas e pede fim do isola-
mento social contra o coronavirus. Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from
Internet: <https://gl.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/03/25/25-de-marco-quarta-f
eira.ghtml>.

G1. Brasilia tem Esplanada dividida entre protestos pro6 e contra Bolsonaro. Aces-
sado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://www1.folha.uol.com.br/
poder/2020/06/brasilia- tem-espalanada-dividida-entre- protestos-pro-e-contra-bolsonar
o.shtml>.

G1. Em meio a pandemia, o governador do Rio, Wilson Witzel, é afastado do cargo
por suspeita de corrupcao na satiide. Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from
Internet: <https://gl.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2020/08/28/sexta-feira-28-de-ag
osto.ghtml>.


https://brasil.elpais.com/internacional/2020-10-06/trump-se-entrega-ao-negacionismo-da-covid-19-na-reta-final-da-campanha.html
https://brasil.elpais.com/internacional/2020-10-06/trump-se-entrega-ao-negacionismo-da-covid-19-na-reta-final-da-campanha.html
https://brasil.elpais.com/internacional/2020-10-06/trump-se-entrega-ao-negacionismo-da-covid-19-na-reta-final-da-campanha.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2021-06-20/os-atos-contra-bolsonaro-na-avenida-paulista.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2021-06-20/os-atos-contra-bolsonaro-na-avenida-paulista.html
https://www.em.com.br/app/noticia/politica/2021/03/16/interna_politica,1247470/bolsonaro-em-dezembro-pandemia-esta-no-finalzinho.shtml
https://www.em.com.br/app/noticia/politica/2021/03/16/interna_politica,1247470/bolsonaro-em-dezembro-pandemia-esta-no-finalzinho.shtml
https://www.em.com.br/app/noticia/politica/2021/03/16/interna_politica,1247470/bolsonaro-em-dezembro-pandemia-esta-no-finalzinho.shtml
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044124000073
https://doi.org/10.1145/2436256.2436274
https://doi.org/10.1145/2436256.2436274
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/05/04/4-de-maio-segunda-feira.ghtml
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/05/04/4-de-maio-segunda-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/03/29/apos-provocar-aglomeracao-durante-passeio-em-brasilia-bolsonaro-volta-a-se-posicionar-contra-o-isolamento-social.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/03/29/apos-provocar-aglomeracao-durante-passeio-em-brasilia-bolsonaro-volta-a-se-posicionar-contra-o-isolamento-social.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/03/29/apos-provocar-aglomeracao-durante-passeio-em-brasilia-bolsonaro-volta-a-se-posicionar-contra-o-isolamento-social.ghtml
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/03/25/25-de-marco-quarta-feira.ghtml
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/03/25/25-de-marco-quarta-feira.ghtml
https://www1.folha.uol.com.br/poder/2020/06/brasilia-tem-espalanada-dividida-entre-protestos-pro-e-contra-bolsonaro.shtml
https://www1.folha.uol.com.br/poder/2020/06/brasilia-tem-espalanada-dividida-entre-protestos-pro-e-contra-bolsonaro.shtml
https://www1.folha.uol.com.br/poder/2020/06/brasilia-tem-espalanada-dividida-entre-protestos-pro-e-contra-bolsonaro.shtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2020/08/28/sexta-feira-28-de-agosto.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2020/08/28/sexta-feira-28-de-agosto.ghtml

60

G1. O presidente Bolsonaro descumpre ordem judicial, ndo entrega exames de
Covid-19 e diz em entrevista que ''talvez ja tenha pegado esse virus''. Acessado em:
2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://gl.globo.com/resumo-do-dia/notic
1a/2020/04/30/quinta-feira-30-de-abril.ghtm]>.

Gl1. Resultado do 10 Turno das Eleicoes para Prefeitura. Acessado em: 2021-11-15.
2020. Available from Internet: <https://gl.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/11/16/
16-de-novembro-segunda-feira.ghtml>.

G1. SUS: Bolsonaro revoga decreto sobre privatizacao de unidades basicas de saide.
Acessado em: 2021-11-15. 2020. Available from Internet: <https://gl.globo.com/politic
a/noticia/2020/10/28/bolsonaro-anuncia-revogacao-de-decreto-sobre-privatizacao-de-po
stos-de-saude-do-sus.ghtml>.

G1.7 de Setembro tem protestos a favor e contra o governo Bolsonaro. Acessado em:
2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/politica/noticia/2021
/09/07/7-de-setembro-tem-protestos-a-favor-e-contra-o-governo-bolsonaro.ghtml>.

G1. Antonio Barra Torres, presidente da Anvisa, depoe na CPI da Covid, diverge
de Bolsonaro e condena aglomeracoes e cloroquina. Acessado em: 2021-11-15. 2021.
Available from Internet: <https://gl.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/11/terca-
feira-11-de-maio.ghtml>.

G1. Cidades brasileiras registram panelaco contra Bolsonaro nesta quarta-feira.
Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/pol
itica/noticia/2021/06/02/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta
-quarta-feira.ghtml>.

G1. Cidades brasileiras registram panelaco contra Bolsonaro nesta terca-feira. Aces-
sado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/politica/no
ticia/2021/03/23/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-terca-f
eira.ghtml>.

G1. ’Dar uma emparelhada’, diz Melo sobre novo decreto que deve equiparar me-
didas de Porto Alegre com regras estaduais de combate a Covid-19. Acessado em:
2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/
noticia/2021/01/04/melo-afirma-que-vai-publicar-novo-decreto-sobre-a-pandemia-nest
a-segunda-em-porto-alegre.ghtml>.

G1. Dia historico: Joe Biden toma posse como 46° presidente dos Estados Unidos.
Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/resum
o-do-dia/noticia/2021/01/20/quarta-feira-20-de-janeiro.ghtml>.

Gl1. Feriado do Dia do Trabalho tem manifestacoes em cidades do RS. Acessado em:
2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/
noticia/2021/05/01/feriado-do-dia-do-trabalho-tem-manifestacoes-em-cidades-do-rs.ght
ml>.

G1. Manifestantes fazem atos contra Bolsonaro e a favor da vacina nos 26 estados e
no DF. Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo.com
/politica/noticia/2021/07/24/protestos-sabado.ghtml>.


https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2020/04/30/quinta-feira-30-de-abril.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2020/04/30/quinta-feira-30-de-abril.ghtml
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/11/16/16-de-novembro-segunda-feira.ghtml
https://g1.globo.com/agenda-do-dia/noticia/2020/11/16/16-de-novembro-segunda-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/10/28/bolsonaro-anuncia-revogacao-de-decreto-sobre-privatizacao-de-postos-de-saude-do-sus.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/10/28/bolsonaro-anuncia-revogacao-de-decreto-sobre-privatizacao-de-postos-de-saude-do-sus.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2020/10/28/bolsonaro-anuncia-revogacao-de-decreto-sobre-privatizacao-de-postos-de-saude-do-sus.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/09/07/7-de-setembro-tem-protestos-a-favor-e-contra-o-governo-bolsonaro.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/09/07/7-de-setembro-tem-protestos-a-favor-e-contra-o-governo-bolsonaro.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/11/terca-feira-11-de-maio.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/11/terca-feira-11-de-maio.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/06/02/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-quarta-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/06/02/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-quarta-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/06/02/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-quarta-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/03/23/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-terca-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/03/23/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-terca-feira.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/03/23/cidades-brasileiras-registram-panelaco-contra-bolsonaro-nesta-terca-feira.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/01/04/melo-afirma-que-vai-publicar-novo-decreto-sobre-a-pandemia-nesta-segunda-em-porto-alegre.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/01/04/melo-afirma-que-vai-publicar-novo-decreto-sobre-a-pandemia-nesta-segunda-em-porto-alegre.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/01/04/melo-afirma-que-vai-publicar-novo-decreto-sobre-a-pandemia-nesta-segunda-em-porto-alegre.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/01/20/quarta-feira-20-de-janeiro.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/01/20/quarta-feira-20-de-janeiro.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/05/01/feriado-do-dia-do-trabalho-tem-manifestacoes-em-cidades-do-rs.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/05/01/feriado-do-dia-do-trabalho-tem-manifestacoes-em-cidades-do-rs.ghtml
https://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/2021/05/01/feriado-do-dia-do-trabalho-tem-manifestacoes-em-cidades-do-rs.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/07/24/protestos-sabado.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/07/24/protestos-sabado.ghtml

61

G1. O ex-ministro da Saude Nelson Teich depoe na CPI da Covid e diz que a cloro-
quina foi o estopim de sua saida do governo. Acessado em: 2021-11-15. 2021. Availa-
ble from Internet: <https://gl.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/05/quarta-feira
-5-de-maio.ghtml>.

G1. Todos os estados e o Distrito Federal registram manifestacées contra governo
Bolsonaro. Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://gl.globo
.com/politica/noticia/2021/05/29/cidades-registram-manifestacoes-contra- governo-bols
onaro.ghtml>.

GARCIA, K.; BERTON, L. Topic detection and sentiment analysis in twitter content
related to covid-19 from brazil and the usa. Applied Soft Computing, v. 101, p. 107057,
03 2021.

GOLDSTEIN, B. A. et al. An application of random forests to a genome-wide association
dataset: methodological considerations & new findings. BMC genetics, BioMed Central,
v. 11, n. 1, p. 1-13, 2010.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 3rd. ed. USA: Prentice
Hall PTR, 2009. ISBN 0023527617.

HUSSEIN, D. M. E.-D. M. A survey on sentiment analysis challenges. Journal of King
Saud University - Engineering Sciences, v. 30, n. 4, p. 330-338, 2018. ISSN 1018-3639.
Available from Internet: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S101836391
6300071>.

HUTTO, C.; GILBERT, E. Vader: A parsimonious rule-based model for sentiment
analysis of social media text. Proceedings of the International AAAI Conference on
Web and Social Media, v. 8, n. 1, p. 216-225, May 2014. Available from Internet:
<https://ojs.aaai.org/index.php/ICWSM/article/view/14550>.

JAIN, A. K.; MURTY, M. N.; FLYNN, P. J. Data clustering: A review. ACM Com-
put. Surv., Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, v. 31, n. 3, p.
264-323, sep. 1999. ISSN 0360-0300. Available from Internet: <https://doi.org/10.1145/
331499.331504>.

JUPYTER. notebook. [S.1.]: GitHub, 2015. <https://github.com/jupyter/notebook>.

JUSTANOTHERARCHIVIST. snacrape. [S.1.]: GitHub, 2018. <https://github.com/Jus
tAnotherArchivist/snscrape>.

KOTSIANTIS, S. B. Supervised machine learning: A review of classification techniques.
In: Proceedings of the 2007 Conference on Emerging Artificial Intelligence Applica-
tions in Computer Engineering: Real Word AI Systems with Applications in EHe-
alth, HCI, Information Retrieval and Pervasive Technologies. NLD: IOS Press, 2007.
p. 3-24. ISBN 9781586037802.

LEARN scikit. scikit-learn. [S.1.]: GitHub, 2010. <https://github.com/scikit-learn/scikit
-learn>.

LILLEBERG, J.; ZHU, Y.; ZHANG, Y. Support vector machines and word2vec for text
classification with semantic features. In: 2015 IEEE 14th International Conference on
Cognitive Informatics Cognitive Computing (ICCI*CC). [S.L.: s.n.], 2015. p. 136-140.


https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/05/quarta-feira-5-de-maio.ghtml
https://g1.globo.com/resumo-do-dia/noticia/2021/05/05/quarta-feira-5-de-maio.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/29/cidades-registram-manifestacoes-contra-governo-bolsonaro.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/29/cidades-registram-manifestacoes-contra-governo-bolsonaro.ghtml
https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/29/cidades-registram-manifestacoes-contra-governo-bolsonaro.ghtml
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1018363916300071
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1018363916300071
https://ojs.aaai.org/index.php/ICWSM/article/view/14550
https://doi.org/10.1145/331499.331504
https://doi.org/10.1145/331499.331504
https://github.com/jupyter/notebook
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
https://github.com/scikit-learn/scikit-learn

62

MACHUCA, C. R.; GALLARDO, C.; TOASA, R. M. Twitter sentiment analysis on
coronavirus: Machine learning approach. Journal of Physics: Conference Series,
IOP Publishing, v. 1828, n. 1, p. 012104, feb 2021. Available from Internet: <https:
//doi.org/10.1088/1742-6596/1828/1/012104>.

MANGURI K. H.; RAMADHAN, R. N.; AMIN, P. R. M. Twitter sentiment analysis on
worldwide covid-19 outbreaks. In: . [S.1.: s.n.], 2020.

MARR, D.; HILDRETH, E. Theory of edge detection. Proceedings of the Royal Society
of London Series B, v. 207, p. 187-217, 1980.

MATPLOTLIB. matplotlib. [S.1.]: GitHub, 2008. <https://github.com/matplotlib/matplo
tlib>.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, Springer, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.

MEDHAT, W.; HASSAN, A.; KORASHY, H. Sentiment analysis algorithms and applica-
tions: A survey. Ain Shams Engineering Journal, v. 5, n. 4, p. 1093-1113, 2014. ISSN
2090-4479. Available from Internet: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S2090447914000550>.

MELITO, L. Quem sao as pessoas que nao tém acesso a internet no Brasil? Acessado
em: 2021-11-02. 2020. Available from Internet: <https://www.brasildefato.com.br/2020
/08/10/quem-sao-as-pessoas-que-nao-tem-acesso-a-internet-no-brasil>.

MELO, T. de; FIGUEIREDO, C. M. S. Comparing news articles and tweets about covid-
19 in brazil: Sentiment analysis and topic modeling approach. JMIR Public Health
Surveill, v. 7, n. 2, p. 24585, Feb 2021. ISSN 2369-2960. Available from Internet:
<http://publichealth.jmir.org/2021/2/e24585/>.

MIKOLOV, T. et al. Efficient estimation of word representations in vector space. Procee-
dings of Workshop at ICLR, v. 2013, 01 2013.

MOHIT, B. Named entity recognition. In: . Natural Language Processing of Semi-
tic Languages. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2014. p. 221-245. ISBN
078-3-642-45358-8. Available from Internet: <https://doi.org/10.1007/978-3-642-4535
8-8_7>.

NEWBERRY, C. 36 Twitter Stats All Marketers Need to Know in 2021 Acessado em:
2021-10-17. 2021. Available from Internet: <https://blog.hootsuite.com/twitter-statistic
s/>.

NIDHALOQOFF. deep-translator. [S.1.]: GitHub, 2020. <https://github.com/nidhaloff/de
ep-translator>.

NUMPY. Numpy. [S.L.]: GitHub, 2002. <https://github.com/numpy/numpy>.

PASTOR, C. K. L. Sentiment analysis of filipinos and effects of extreme community qua-
rantine due to coronavirus (covid-19) pandemic. Emerging Markets Economics: Envi-
ronmental & Social Aspects eJournal, 2020.


https://doi.org/10.1088/1742-6596/1828/1/012104
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1828/1/012104
https://github.com/matplotlib/matplotlib
https://github.com/matplotlib/matplotlib
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2090447914000550
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2090447914000550
https://www.brasildefato.com.br/2020/08/10/quem-sao-as-pessoas-que-nao-tem-acesso-a-internet-no-brasil
https://www.brasildefato.com.br/2020/08/10/quem-sao-as-pessoas-que-nao-tem-acesso-a-internet-no-brasil
http://publichealth.jmir.org/2021/2/e24585/
https://doi.org/10.1007/978-3-642-45358-8_7
https://doi.org/10.1007/978-3-642-45358-8_7
https://blog.hootsuite.com/twitter-statistics/
https://blog.hootsuite.com/twitter-statistics/
https://github.com/nidhaloff/deep-translator
https://github.com/nidhaloff/deep-translator
https://github.com/numpy/numpy

63

POKHAREL, B. P. Twitter sentiment analysis during covid-19 outbreak in nepal. Social
Science Research Network, 2020.

PRASTYO, P. H. et al. Tweets responding to the indonesian government’s handling of
covid-19: Sentiment analysis using svm with normalized poly kernel. Journal of Infor-
mation Systems Engineering and Business Intelligence, v. 6, p. 112-122, 2020.

PYTHON. cpython. [S.1.]: GitHub, 1993. <https://github.com/python/cpython>.

RAJPUT, N. K.; GROVER, B. A.; RATHI, V. K. Word frequency and sentiment analysis
of twitter messages during coronavirus pandemic. arXiv preprint arXiv:2004.03925,
2020.

RAMOS, J. et al. Using tf-idf to determine word relevance in document queries. In: CITE-
SEER. Proceedings of the first instructional conference on machine learning. [S.1.],
2003. v. 242, n. 1, p. 29-48.

RANJAN, S.; SOOD, S.; VERMA, V. Twitter sentiment analysis of real-time customer
experience feedback for predicting growth of indian telecom companies. In: 2018 4th
International Conference on Computing Sciences (ICCS). [S.I.: s.n.], 2018. p. 166—
174.

RARE-TECHNOLOGIES. gensim. [S.1.]: GitHub, 2011. <https://github.com/RaRe-Te
chnologies/gensim>.

RITCHIE EDOUARD MATHIEU, L. R.-G. C. A. C. G. E. 0.-0. J. H. B. M.
D. B. H.; ROSER, M. Coronavirus pandemic (covid-19). Our World in Data, 2020.
Https://ourworldindata.org/coronavirus.

SALVADOR, S.; CHAN, P. Toward accurate dynamic time warping in linear time and
space. In: . [S.].: s.n.], 2004. v. 11, p. 70-80.

SCIPY. scipy. [S.1.]: GitHub, 2006. <https://github.com/scipy/scipy>.

SHELAR, A.; HUANG, C.-Y. Sentiment analysis of twitter data. In: 2018 International
Conference on Computational Science and Computational Intelligence (CSCI). [S.1.:
s.n.], 2018. p. 1301-1302.

SHMARGAD, Y. Twitter influencers in the 2016us congressional races. Journal of
Political Marketing, Routledge, v. 0, n. 0, p. 1-18, 2018. Available from Internet:
<https://doi.org/10.1080/15377857.2018.1513385>.

SUTHAHARAN, S. Support vector machine. In: _ . Machine Learning Models and
Algorithms for Big Data Classification: Thinking with Examples for Effective Lear-
ning. Boston, MA: Springer US, 2016. p. 207-235. ISBN 978-1-4899-7641-3. Available
from Internet: <https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7641-3_9>.

SUTTON, R. S.; BARTO, A. G. Reinforcement Learning: An Introduction. Cam-
bridge, MA, USA: A Bradford Book, 2018. ISBN 0262039249.

TEAM tslearn. tslearn. [S.1.]: GitHub, 2017. <https://github.com/tslearn-team/tslearn>.

TWINTPROJECT. Twint. [S.1.]: GitHub, 2018. <https://github.com/twintproject/twint>.


https://github.com/python/cpython
https://github.com/RaRe-Technologies/gensim
https://github.com/RaRe-Technologies/gensim
https://github.com/scipy/scipy
https://doi.org/10.1080/15377857.2018.1513385
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7641-3_9
https://github.com/tslearn-team/tslearn
https://github.com/twintproject/twint

64

Uol Noticias. Em motociata, Bolsonaro volta a atacar Barroso: ’Nao devia estar no
STEF’. Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Internet: <https://noticias.uol.c
om.br/politica/ultimas-noticias/2021/07/10/motociata---porto-alegre---bolsonaro.htm>.

VIJAY, T. et al. Sentiment analysis on covid-19 twitter data. In: 2020 Sth IEEE Interna-
tional Conference on Recent Advances and Innovations in Engineering (ICRAIE).
[S.L: s.n.], 2020. p. 1-7.

XP/INESPE. Pesquisa XP/Ipespe: 29 a 31 de marco de 2021 Acessado em: 2021-11-
13. Available from Internet: <https://conteudos.xpi.com.br/wp-content/uploads/2021/04/
Pesquisa-XP_-2021_04.pdf>.

YAQUB, U. Tweeting during the covid-19 pandemic: Sentiment analysis of twitter messa-
ges by president trump. Digit. Gov.: Res. Pract., Association for Computing Machinery,
New York, NY, USA, v. 2, n. 1, nov. 2020. ISSN 2691-199X. Available from Internet:
<https://doi.org/10.1145/3428090>.

YUE, L. et al. A survey of sentiment analysis in social media. Knowl. Inf. Syst., Springer-
Verlag, Berlin, Heidelberg, v. 60, n. 2, p. 617-663, aug. 2019. ISSN 0219-1377. Available
from Internet: <https://doi.org/10.1007/s10115-018-1236-4>.

Zero Hora. Satide em Colapso. Acessado em: 2021-11-15. 2021. Available from Inter-
net: <https://www.vercapas.com.br/edicao/capa/zero-hora/2021-03-03/>.


https://noticias.uol.com.br/politica/ultimas-noticias/2021/07/10/motociata---porto-alegre---bolsonaro.htm
https://noticias.uol.com.br/politica/ultimas-noticias/2021/07/10/motociata---porto-alegre---bolsonaro.htm
https://conteudos.xpi.com.br/wp-content/uploads/2021/04/Pesquisa-XP_-2021_04.pdf
https://conteudos.xpi.com.br/wp-content/uploads/2021/04/Pesquisa-XP_-2021_04.pdf
https://doi.org/10.1145/3428090
https://doi.org/10.1007/s10115-018-1236-4
https://www.vercapas.com.br/edicao/capa/zero-hora/2021-03-03/

	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Sumário
	1 Introdução
	2 Fundamentação Teórica
	2.1 Aprendizado de Máquina para Problemas de Classificação
	2.1.1 Regressão Logística
	2.1.2 Redes Neurais
	2.1.3 Florestas Aleatórias

	2.2 Análise de Sentimentos
	2.2.1 TF-IDF
	2.2.2 Word2vec


	3 Trabalhos Relacionados
	4 Metodologia Experimental
	4.1 Coleta dos Dados
	4.1.1 Conjunto de Dados de Treinamento e Teste
	4.1.2 Conjunto de Dados para Análise das Hipóteses

	4.2 Rotulação dos Dados
	4.3 Pré-Processamentos dos Dados
	4.4 Experimentos a Serem Conduzidos
	4.5 Métricas de Avaliação de Hipóteses
	4.6 Possíveis Limitações nas Análises Efetuadas
	4.6.1 Rotulação dos Dados
	4.6.2 Tradução dos Tweets para o Português
	4.6.3 Filtragem na Coleta dos Tweets
	4.6.4 Linha do Tempo de Coleta dos Dados
	4.6.5 Definição de Eventos Relevantes


	5 Metodologia Proposta
	5.1 Modelo de Aprendizado de Máquina
	5.2 Representação dos Dados
	5.2.1 Representação de Tweets usando Formato TF-IDF
	5.2.2 Representação de Tweets usando formato Word2vec


	6 Resultados
	6.1 Hipótese 1: Correlação entre Reprovação do Governo Federal e Quantidade de Tweets Negativos
	6.2 Hipótese 2: Correlação entre Taxa de Mortes Diária por COVID-19 e Quantidade de Tweets Negativos
	6.3 Hipótese 3: Correlação entre Novos Casos Diários de COVID-19 e Quantidade de Tweets Negativos
	6.4 Hipótese 4: Correlação entre Eventos Relevantes e Quantidade de Tweets Negativos
	6.4.1 Eventos Relevantes Relacionados a Protestos Contra ou a Favor do Presidente
	6.4.2 Eventos Relevantes Associados a Aliados do Presidente
	6.4.3 Falas e Ações Polêmicas do Presidente Sobre a Pandemia
	6.4.4 Eventos Relevantes na CPI da Pandemia
	6.4.5 Eventos Relevantes Relacionados à Pandemia no Brasil
	6.4.6 Eventos Relevantes Associados a Não Aliados do Presidente


	7 Conclusão
	Referências

