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Resumo

O ntimero de usuarios conectados em redes sociais online cresceu de forma significativa.
Facebook, Linkedin, YouTube, TikTok, Instagram e Twitter sao exemplos claros dessa
evolucao na comunicagao social contemporanea. A interacdo das pessoas nas redes sociais
gera dezenas de milhares de informagoes (dados) possibilitando sua andlise em estudos
diversificados. Uma das caracteristicas das redes sociais é a possibilidade de expressar
opinides e posicionamentos a determinados assuntos e noticias a qualquer momento e em
qualquer lugar. A detecgao e analise dos dados permitem inferir e mensurar a polaridade
de ideias a determinado assunto. O objetivo deste trabalho visa analisar os sentimentos
das postagens e comentarios antes, durante e apos a eleicao presidencial brasileira de 2018
na rede social Facebook dos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad. A analise
compreende os dados coletados durante os anos de 2018 e 2019. A detecc¢ao de sentimentos
dos dados coletados foram realizados através do classificador Sentistrength. Apds a obtencao
da avaliacao do programa, os resultados mostraram que apesar da dificuldade apresentada
pela complexidade seméntica do idioma portugués, foi possivel perceber uma mudanga na
polaridade dos sentimentos apds a eleicao presidencial brasileira de 2018, caracterizada por
uma negatividade nos comentarios referentes a Fernando Haddad e por uma positividade

nos comentarios relacionados a Jair Bolsonaro.

Palavras-chaves: Andlise de sentimentos. Sentistrength. Polaridade. Classificagdo. Rede

Social.



Abstract

The number of connected users in online social media has been grown significantly.
Facebook, Linkedin, Youtube, Instagram, and Twitter are examples of this evolution in
contemporary social communication. The interaction of people on social media creates
hundreds of thousands of information (data) that enable its analysis in various studies.
One of the facets of social media is the possibility to give your own opinions, and positions
on specific subjects and news anytime, and anywhere. The detection and data analysis
allows to infer and measure the polarity of ideas of some subject. The main goal of this
work is to analyze the sentiments of the posts and comments before, during, and after 2018
Brazilian presidential election on social media Facebook about candidates Jair Bolsonaro
and Fernando Haddad. The analysis comprises the data collected during the years 2018
and 2019. The detection of sentiments was conducted with SentiStrength. After obtaining
the evaluation of the algorithm, the results showed that despite challenges imposed by the
semantic complexity of the Portuguese language, it was possible to perceive a change in
the polarity of sentiments after the 2018 Brazilian presidential election, characterized by
negativity in Fernando Haddad’s posts’ comments and by a positivity increase in the Jair

Bolsonaro’s posts’ comments.

Key-words: Sentiment Analysis. SentiStrength. Polarity. Classification. Social Media.
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1 Introducao

O numero de usuarios conectados em redes sociais online, tema principal deste
trabalho, cresceu de forma significativa nos ultimos anos. Facebook, Linkedin, Reddit,
YouTube, Instagram, Whatsapp, Snapchat, TikTok e Twitter sao alguns dos exemplos
claros dessa evolucao na comunicacao social contemporanea. A interacao das pessoas nas
redes sociais gera dezenas de milhares de informagoes (dados) de seus usudrios todos os

dias.

Uma das caracteristicas das redes sociais é a possibilidade de expressar opinioes e
posicionamentos a determinados assuntos e noticias a qualquer momento e em qualquer
lugar. A funcionalidade de permitir os seus usuarios de criar e compartilhar contetdos
envolvendo assuntos pessoais, tais como fotos, mensagens de texto e video é outra atra-
tividade que permitiu a popularidade das redes sociais. As estatisticas mostram essa

popularidade.

Segundo Tankovska (2021b), o Facebook' tinha mais de 2.7 bilhdes de usudrios
ativos mensalmente a partir do segundo trimestre de 2020. No ultimo trimestre de 2020, o
Facebook relatou que 3.3 bilhoes de usuarios estavam utilizando pelo menos um de seus
produtos (Facebook, WhatsApp, Instagram, ou Messenger) (TANKOVSKA, 2021). No
quesito audiéncia, a India lidera os pafses com maiores nimeros de usuérios ativos no
Facebook em 2021 com 320 milhoes de usuarios ativos, seguida pelos Estados Unidos e
Indonésia com 190 milhdes e 140 milhdes de usuarios ativos, respectivamente. O Brasil

aparece na quarta posigao com 130 milhdes de usuérios ativos (TANKOVSKA, 2021a).

Com esta popularidade, a deteccao e andlise de dados permite inferir e mensurar a
polaridade de ideias a determinado assunto. As redes sociais tornaram-se um meio para
que as pessoas sintam-se livres para expressar suas opinioes e ideias, o que acarreta o
surgimento de discussdes inflamadas polarizando o “nés” contra “eles”. Mondal, Silva e
Benevenuto (2017) destacam que em muitos casos, essas discussoes tornam-se em discursos

de 6dio, insultos e uso de linguagem ofensiva.

A partir desse contexto, é notavel que esforcos estao sendo implementado para a
identificacao de tais discursos, utilizando-se de diferentes técnicas de analise, como analise
de sentimentos e aprendizado de maquina. Algumas empresas, o Facebook por exemplo,

tem implementados agoes, como deteccao de fake news e manifestacao de d6dio e racismo
(FACEBOOK, 2020).

1

https://www.facebook.com/
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1.1 O Problema de Pesquisa

A possibilidade de interacao nas redes sociais torna-se perceptivel como assuntos
polémicos tais como politica, religido, futebol e sexualidade geram discussoes inflamadas
que consequentemente levam a discursos de 6dio, racismo, violéncia verbal, xingamentos e
humilhagoes geralmente direcionados a uma minoria. Tais comportamentos descrevem a

influéncia das redes sociais na vida das pessoas e em seus relacionamentos fora dela.

Diante dos cenérios abordados anteriormente, surgiu a proposta de utilizar técnicas
de analise de sentimentos presentes na literatura para identificar as polaridades dos
sentimentos dos comentarios. Essa técnica de deteccao de sentimentos torna-se mais
necessaria no idioma portugués, uma vez a maioria das ferramentas foram desenvolvidas e
baseadas no idioma inglés. Isto pode ser justificado pela complexidade sintatica e semantica
do idioma portugués e de sua respectiva utilizacdo informal e sem padrao em midias sociais,

como destacado por Silva e Barbosa (2019).

Com uso das redes sociais como meio de compartilhamento de assuntos diversos,
este trabalho visa a andlise de sentimentos no cenario politico brasileiro durante a eleicao
presidencial de 2018 na plataforma Facebook. A escolha pela plataforma do Facebook deu-se
pela popularidade da mesma e pela existéncia de uma API que permite coletar dados da

plataforma por um periodo mais longo.

Uma das motivacoes do trabalho deu-se pela grande polarizagao politica marcante
deste periodo no cenario politico brasileiro. Por isso, a analise sera baseada nas paginas do
Facebook dos dois candidatos que disputaram a elei¢ao presidencial no segundo turno, Jair
Bolsonaro e Fernando Haddad, por meio da coleta e andlise dos comentarios realizados

pelos usuarios.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do trabalho é comparar as polaridades de sentimentos nos
comentarios das postagens realizadas antes, durante e apds a eleicao presidencial de 2018,
referentes aos dois candidatos, Jair Bolsonaro e Fernando Haddad, através da técnica de
analise de sentimentos. A partir disso, pretende-se analisar como essa técnica de analise se
comporta no idioma portugués. A técnica a ser utilizada sera a andlise 1éxica através de

uma ferramenta de classificacao de sentimentos denominada SentiStrength.

Espera-se que com essa ferramenta seja possivel realizar um estudo abrangente
através da analise de sentimentos, pois ha o desafio de adaptacao da ferramenta ao idioma
portugués. A contribuicao sera de grande utilidade para o contexto brasileiro, inclusive no
cenario politico. Esse tipo de analise pode ser adaptada em aplicagoes reais na rede social,

como por exemplo, monitoramento do comportamento de um determinado publico diante
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a um determinado assunto ou noticia em diversos contextos.

1.3

Este trabalho possui aos seguintes objetivos especificos:

Definir um conjunto de dados relevante que sera utilizado na analise de sentimentos.
Selecionar a técnica de analise de sentimentos mais adequada ao contexto.

Comparar os resultados nos periodos antes, depois e apds a eleicao presidencial de
2018.

Avaliar o desempenho da técnica utilizada no idioma portugués.

Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue:

O Capitulo 2 apresenta a revisao dos trabalhos correlatos a técnica utilizada.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada no trabalho, bem como o conjunto

de dados e a descri¢ao da técnica escolhida.
O Capitulo 4 apresenta a caracterizacao dos dados e as andlises de sentimentos.
O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos no trabalho.

O Capitulo 6 sao apresentadas as consideragoes finais.
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2 Revisao Bibliografica

A fim de embasar o contexto deste trabalho, esta secao busca abordar trabalhos
relacionados a analise de sentimentos, bem como as principais técnicas e ferramentas

disponiveis na literatura.

2.1 Discurso de Odio

Silva et al. (2016) definem discurso de 6dio ou hate speech como qualquer comu-
nicagao ofensiva que tem como alvo uma pessoa ou um determinado grupo. Segundo
Brown (2017), as causas dessa comunicagao ofensiva baseia-se de acordo com determinadas
caracteristicas, como raga, cor, etnia, género, religidao, deficiéncia, ou orientagao sexual.
No meio digital, Blaya (2019) refere este meio de comunicag¢ao como édio cibernético, do

inglés cyber-hate e Salawu, He e Lumsden (2017) como cyber-bullying.

O discurso de 6dio ¢é dificil de ser identificado. Segundo Al-Hassan e Al-Dossari
(2019), um dos obstaculos enfrentados pelas plataformas de rede sociais é responder
perguntas como: “O que constitui um discurso de 6dio?”; “Que tipo de discurso de 6dio
precisa ser identificado?”. Trabalhos procuram desenvolver técnicas de deteccao de discurso

de 6dio nas redes sociais utilizando as mais variadas caracteristicas e métodos.

Segundo Schmidt e Wiegand (2017) hé oito grupos de métodos de deteccao de 6dio

disponiveis na literatura:

1. Simple Surface Features: técnica de deteccao que utiliza caracteristicas de nivel de
superficies (surface-level features) como unigramas, n-gramas, tokenizagao, Bag Of
Words, frequéncia de mencgoes e pontuacao, tamanho de comentario e tokens. Burnap
e Williams (2016) utilizam Bag Of Words para extrair dependéncias sintaticas e
gramaticais entre palavras com o objetivo de identificar discurso de 6dio com o

auxilio de modelos classificatorios de aprendizado de méaquina.

2. Word Generalization: técnica que utiliza agrupamento de palavras através de clusteri-
zacao. Recentemente alguns trabalhos utilizam um modelo baseado em redes neurais
chamado de word embeddings, que sao representacoes de similaridades entre palavras
através de vetores. Djuric et al. (2015) utilizam word embeddings para treinar um

classificador binario para distinguir entre comentarios ofensivos e limpos.

3. Sentiment Analysis: utilizacao de classificadores de polaridades (negativas e positivas)

para extragao de sentimentos através, por exemplo, de identificacao de palavras-chaves
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ou andlise léxica. Thelwall et al. (2010) propdem um classificador de sentimentos

chamado SentiStrength baseado em andlise 1éxica.

4. Lezical Resources: utilizagao da analise léxica pela presenca de determinadas palavras-
chaves utilizando dicionarios de palavras pré-determinadas com em Nobata et al.
(2016).

5. Linguistic Features: utiliza recursos linguisticos como relagoes entre palavras na
mesma sentenca, tempo de verbal, presenca de palavras polidas ou nao ou expressoes
regulares. Zhong et al. (2016) utilizam essa abordagem na andlise de comentarios e
legendas de fotos do Instagram. Adicionalmente, os autores utilizam redes neurais

para deteccao de cyberbulling através da analise dos pizels das imagens.

6. Knowledge-Based Features: utiliza informagoes adicionais (conhecimento do mundo)
para implementar uma caracteristica de contexto para refinar a deteccao de discurso

de 6dio como em Dinakar et al. (2012).

7. Meta-Information: utilizacao de meta-informacoes diversas provenientes de postagens
e mensagens como numero de postagens por usuario, nimero de seguidores, localizacao
da postagem ou o nimero de réplicas de comentarios. Hosseinmardi et al. (2015)

utilizam essas caracteristicas para analisar cyberbulling em imagens do Instagram.

8. Multimodal Information: utilizacao de outras fontes de midias além do texto, como
imagens, videos e audio para complementar a identificagdo de discurso de 6dio como
em Zhong et al. (2016), onde os autores analisar o discurso de 6dio em imagens do

Instagram.

Diante da relacao entre analise de sentimentos e manifestacao de 6dio, a primeira
sendo utilizada como uma classificagao auxiliar, este trabalho utilizara a abordagem de
andlise de sentimentos nas postagens e nos comentarios dos candidatos Jair Bolsonaro e
Fernando Haddad.

2.2 Analise de Sentimentos

Analise de sentimentos ou Opinion Mining faz parte de uma area da computacao
que estuda e visa identificar as opinides, sentimentos e emocdes em textos. Segundo
Indurkhya e Damerau (2010), as informacgoes analisadas no texto podem ser fatos, que sao
expressoes claras sobre algo, ou opinioes, que sao expressoes subjetivas que declaram os

sentimentos das pessoas.
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2.2.1 Estratégias de Analise

Ferramentas e métodos tém sido propostos para fazer andlise de sentimentos,
acompanhado de diferentes tipos de estratégias, tais como aprendizagem de maquina
(machine learning), dicionérios léxicos ou uma combinagao delas, segundo Gongalves et al.
(2013).

Benevenuto, Ribeiro e Aratjo (2015) e Ribeiro et al. (2016) realizam comparagoes
entre métodos com estratégias diferentes, apresentando suas vantagens, desvantagens,
caracteristicas, aplicagoes e limitagoes. Essas comparagoes sao importantes para se ter

uma visao geral das possibilidades presentes na literatura.

Thelwall, Buckley e Paltoglou (2011) dividem as estratégias atuais em trés categorias

principais:

o Aprendizado de maquina, que utilizam um treinamento de um modelo com sentencas

previamente rotuladas;

o Dicionéarios léxicos ou analise 1éxica, que utilizam arquivos com sentencas previamente

rotuladas sem a criacao de um modelo;

« Anadlise linguistica que utiliza a estrutura gramatical dos textos para classificar os

sentimentos, algumas vezes em conjunto com a andalise léxica.

Na abordagem de aprendizado de maquina, um conjunto de textos rotulados
com polaridades sao utilizados para treinar um algoritmo de inteligéncia artificial a fim
de detectar caracteristicas destas polaridades, as quais podem ser negativas, neutras e
positivas. Segundo Benevenuto, Ribeiro e Aratjo (2015), o processo de aprendizado de
maquina compreende quatro etapas principais: obtencao de dados rotulados para uso no
processo de treino e testes, definicao das caracteristicas para auxiliar a distin¢ao entre os

dados, treinamento de um modelo computacional e aplicacao do modelo.

No conjunto de dados para qual foi treinado, a estratégia de aprendizado de
maquina pode ser considerada eficaz. Entretanto, uma desvantagem desta estratégia é que
o desempenho do modelo fica reduzida ao conjunto de dados utilizado. Uma avaliacao
de sentimento em dados de tempo real (streaming), por exemplo, pode ser problemética
devido ao alto custo computacional de processamento deste tipo de estratégia, segundo

Benevenuto, Ribeiro e Aratijo (2015).

A abordagem léxica utiliza uma lista de palavras com polaridades e classifica o
texto de acordo com as ocorréncias dessas palavras. Taboada et al. (2011) consideram
nesta abordagem duas suposigoes: a orientacao semantica é independente de contexto e

pode ser expressada com valores numéricos.
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Segundo Benevenuto, Ribeiro e Araijo (2015), a andlise de sentimento baseada em
analise léxica é atualmente umas das estratégias mais eficientes na utilizacao de recursos
computacionais e na capacidade de predicao. Os autores descrevem o processo em trés
passos. O primeiro passo € receber uma sentenca de entrada. O segundo passo é realizar um
processamento de linguagem natural com uma pesquisa no léxico dos termos que formam
a mensagem. Por tltimo, o método é capaz de resultar na polaridade ou sentimento da
sentenca de entrada. A Figura 1 resume o funcionamento de um método de andlise de

sentimentos utilizando analise 1éxica.

Figura 1 — Analise Léxica de Classificagdo de Sentimentos

Léxico de Sentimentos Entrada
e — — Eu acho vocé tao amorosa
\ —
Amor(+)
0di0(-) Y
Gostoso(+) . Processamento de
Cansado(-) Linguagem Natural
Triste(-) l
Alegria(+) B
_

Fonte: Benevenuto, Ribeiro e Araiijo (2015)

Liu (2012) divide a abordagem léxica em dois grupos principais: técnica baseada
em diciondrio e técnica baseada em corpus (Figura 2). A técnica de diciondrios, a qual é
utilizada neste trabalho, é baseada na técnica de bootstrapping, que segundo Hemmatian e
Sohrabi (2019), consiste em criar um pequeno conjunto de palavras que sao identificadas
manualmente de acordo com suas polaridades (negativas ou positivas). O aumento destes
dicionarios pode ocorrer de maneira manual ou com auxilio de ferramentas online como,

por exemplo, o WordNet!.

Qiu et al. (2011) utilizaram a técnica de bootstrapping para balancear a performance
dos modelos de analise de sentimentos para todas as classes envolvidas no estudo enquanto
Hassan, Abbasi e Zeng (2013) sugeriram técnica de propagacao utilizando bootstrapping
para solucionar problemas de expansao de vocabuldrio (opinion lexicon expansion) e
extragao de alvo (opinion target extraction) na drea de anélise de sentimentos (opinion

mining) .

1 http://wordnet.princeton.edu/
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A técnica de corpus consiste em formar um conjunto de dados composto por textos,
palavras, discursos, debates em midias digitais, frases, trechos, didlogos de um determinado
dominio (culindria, andlise de debates, culturas sociolinguisticas, tradugoes literarias,
etc.) em um determinado idioma como o portugués, alemao, espanhol, italiano, etc.
Posteriormente, esses conjuntos sao rotulados com sentimentos e podem ser aumentados de
acordo com as regras semanticas e sintaticas do idioma. Consequentemente, esse conjunto

esta sujeito a dependéncia das regras seméanticas e sintaticas do dominio em estudo.

Na area de anélise de sentimentos (opinion mining), que predomina o idioma inglés,
o tipo corpus permite uma criagao maior de léxicos em varios outros idiomas, segundo
Hemmatian e Sohrabi (2019). Como em Molina-Gonzalez et al. (2015), que utilizaram essa
abordagem na andlise de reviews de hotéis, filmes e produtos no idioma espanhol. Liao et
al. (2016) também utilizaram essa abordagem, porém em um método hibrido no problema

de extragao de alvo em opiniao (opinion target extraction) no idioma chinés.

Figura 2 — Classificagoes da Abordagem Baseada em Analise Léxica

Lexicon-based Approach

[

Dictionary-based
Approach

Fonte: Hemmatian e Sohrabi (2019)

Por fim, a abordagem linguistica, que utiliza a estrutura gramatical dos textos
para classificar os sentimentos, algumas vezes em conjunto com a analise léxica. Wilson,
Wiebe e Hoffmann (2009) argumentam que algoritmos linguisticos podem tentar identificar
o contexto, negacoes, superlativos e expressoes idiomaticas como parte do processo de

previsao de polaridade.

Gamon (2004) obteve resultados significativos para a classificagdo de documentos
usando uma ampla variedade de recursos. O autor incluiu recursos linguisticos, como
por exemplo, recursos que capturam caracteristicas da estruturas do texto, recursos que
combinam relagoes gramaticais e seménticas (por exemplo, assunto da frase ou contexto

negado) e recursos que capturam informagoes de tensao.

Dentre as trés abordagens apresentadas, a andlise 1éxica foi utilizada neste trabalho
com o auxilio da ferramenta de analise de sentimentos SentiStrength. Os dicionarios

originais em portugués fornecidos pela ferramenta foram aprimorados para se obter uma
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maior abrangéncia de analise.

2.2.2 Métodos de Analise de Sentimentos

Ha varios métodos de analise de sentimentos presentes na literatura com diferentes
estratégias, sendo as mais utilizadas o aprendizado de maquina e o dicionario 1éxico. Devido
a grande disponibilidade de métodos de anélise de sentimentos, esfor¢os sdo criados para
comparar todos os métodos e tentar entender suas limitagoes, vantagens e desvantagens,
como em Gongalves et al. (2013). Com o intuito de preencher essa lacuna, um benchmark

comparativo de métodos foi desenvolvido em Ribeiro et al. (2016).

Utilizando-se de varios conjuntos de dados (datasets), Benevenuto, Ribeiro e Araijo
(2015) realizaram testes comparativos entre vinte e um métodos diferentes. Apesar de
nao ter um método que apresentou a melhor predi¢ao entre todos os datasets, os autores
constataram que o SentiStrength, Vader e Umigon permaneceram no top 5 dos melhores

métodos analisados.

Tanto SentiStrength quanto Vader e Umigon utilizam a estratégia de analise de
sentimentos de dicionarios 1éxicos. Apenas o SentiStrength é aprimorado com o uso de
aprendizado de maquina. Segundo Benevenuto, Ribeiro e Aratijo (2015), alguns métodos
fazem uso de heuristicas, Vader e Umigon por exemplo, com o propdsito de aumentar a
eficiéncia da classificagdo. Essas heuristicas fazem uso de regras gramaticais e seménticas
para mudar a intensidade do sentimento, como por exemplo, pontuagoes, capitalizacao de

palavras, conjuncgoes, negacoes e intensificadores.

2.2.3 SentiStrength

O SentiStrength utiliza um dicionario léxico anotado por seres humanos e melhorado
com o uso de aprendizado de maquina. Ele atribui pontuacoes a tokens de um dicionario,
onde emoticons também estao incluidos. Palavras com emocgoes positivas sdo atribuidos
valores entre 1 e 5 e palavras com emocoes negativas sao atribuidos valores entre -5 e -1.
Quanto mais o valor for extremo mais forte sao as emogoes analisadas. O SentiStrength
divide o texto em trechos de uma ou mais sentencas e atribui valores positivos ou negativos
para cada sentenca, informando a pontuacdo maxima ou minima entre todas as palavras
de uma sentenca, como mencionado em Benevenuto, Ribeiro e Aratjo (2015). A Tabela 1

apresenta exemplos da analise do SentiStrength em sentencas.
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Tabela 1 — Exemplos de Analise e Classificagao do método SentiStrength

Sentenca Anailise Polaridade Sentimento

Eu amo ir ao cinema ~ Eu amo[4] ir ao cinema  [4,-1] Positivo
sentence:|[4,-1]

Fiquei na cama ontem Fiquei na cama ontem  [1,-1] Neutro
sentence:|[1,-1]

Eu odeio pessoas Eu odeio[-4] pessoas [-4,1] Negativo

sentence:|[-4,1]
Fonte — Modificado de Melo (2017)

O SentiStrength possui alguns dicionarios em outros idiomas além do seu idioma
nativo inglés como: finlandés, alemao, holandés, espanhol, italiano, russo. O dicionario em
portugués, apesar de estar disponivel no site? do método, é limitado e precisa ser ampliado
para andlises. Os arquivos disponibilizados contém as palavras, emoticons, palavras de
negacao, girias, palavras de intensidade juntamente com seus respectivos rotulos de
classificacdo (polaridade). Sdo quatro os arquivos principais: EmoticonLookup Table.tzt,
EmotionLookup Table.txt, NegatingWordList.txt e Booster WordList.txt.

EmoticonLookup Table.txt descreve os emoticons com as suas respectivas emocoes,
por exemplo, o emoticon “:-)” (carinha feliz) apresenta peso positivo 1. EmotionLookup Ta-
ble.txt tem como objetivo relacionar uma palavra com um peso positivo ou negativo. Esses
pesos ficam entre -5 e -1, para palavras negativas e entre 1 e 5 para palavras positivas.
Zero indica neutralidade. Por exemplo, a palavra “especial” apresenta peso 3, enquanto
a palavra “hipocrita” apresenta peso -4. O NegatingWordList.txt tem como proposito
identificar palavras de negacao. Por exemplo, “ndo amo”, o “nao” presente na frase estaria
negando o sentimento de amor. E Booster WordList.txt que tem como objetivo intensificar
as emocoes, por exemplo, “muito 6dio”, o “muito” presente na frase estaria intensificando

a emocao amor, aumentando assim o seu peso positivo.

A proposta deste classificador foi realizada em Thelwall et al. (2010), os quais
realizaram testes comparativos com outros métodos de classificacdo. A versao padrao do
SentiStrength mostrou resultados melhores em comparagdo com métodos de aprendizado
de maquina. Ele foi capaz de identificar sentimentos negativos um pouco melhor (1,8%)

do que os outros métodos.

Segundo o autor, o desempenho do método foi aumentada com procedimentos de
pré-processamento. Como o uso de algoritmo de correcao ortografica que identifica a grafia
padrao de palavras que foram digitadas incorretamente pela inclusao de letras repetidas.
Ou ainda uma lista de palavras de reforgo que contém palavras que aumentam ou reduzem

a emocao das palavras subsequentes, sejam positivas ou negativas. Cada palavra pode

2 http://sentistrength.wlv.ac.uk/
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aumentar a forga da emogao em 1 ou 2 (por exemplo, muito, extremamente) ou diminuir

em 1 (por exemplo, alguns).

A criatividade da linguagem, expressoes de sentimento sem palavras que carregam
emocao em si e diferencas entre as interpretagoes dos humanos com o codificador sao
alguns dos fatores que significam que nao existe genuinamente uma classificacdo correta

para a maioria dos textos.

O classificador de sentimentos SentiStrength tem sido utilizado em intimeros tra-
balhos e testado e avaliado em diferentes contextos. O SenticNet em Cambria e Hussain
(2015) foi comparado com SentiStrength de Thelwall (2017) com um conjunto de dados
especifico relacionado a opinioes de pacientes. O Stanford Recursive Deep Model em Socher
et al. (2013) e o SentiStrength de Thelwall (2017) foram comparados com técnicas padroes

de aprendizado de maquina.

A caracteristica de seu desenvolvimento é a distin¢ao de qualquer tipo de relevancia
em relacado a um evento, ou seja, seu método de analise nao leva em consideracao o
contexto nem analise de semantica ou ambiguidade. Por isso, esse classificador utiliza-se
de dicionarios com palavras classificadas com polaridades para realizar a analise de acordo

com as ocorréncias de tais palavras.

Diversas aplicagoes podem ser encontradas em varios trabalhos, como a deteccao de
tensao em comunidades online do Twitter em Burnap et al. (2015), detecgao do impacto da
politica no cenario espanhol em Vilares, Thelwall e Alonso (2015), avaliacao do desempenho
em contexto drabe em Rabab’Ah et al. (2016), andlise de sentimento automatizada para

turismo e medigao de hospitalidade em Kirilenko et al. (2018).

Apesar da dificuldade em detectar sarcasmos, ironia, contexto, como mencionado
em Thelwall (2017), o classificador SentiStrength mostrou resultados significativos e uma
alta versatilidade de aplicagoes, podendo ter sua acuracia aumentada de acordo com a
analise léxica e o aumento do conjunto de dicionarios. Por isso, um dos desafios é analisar
o desempenho deste método diretamente do idioma portugués, idioma caracterizado pela

complexidade seméantica.

A aplicabilidade em varios contextos, resultados satisfatérios em trabalhos diversos
como em Reis et al. (2015) e Aratjo et al. (2013), versatilidade e disponibilidade para

pesquisas académicas foram atrativos para a sua escolha.

2.3  Trabalhos Relacionados

A versatilidade de andlise de sentimentos mostra-se bem variada. H4 aplicacoes
em areas diversas, como em produtos comerciais, produtos de propaganda, redes sociais,

mercados de acoes e area politica. Esta tltima area sendo o tema deste trabalho.
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Os candidatos a cargos politicos podem utilizar esse tipo de aplicacao para tomar
decisdes durante as campanhas eleitorais. Silva e Barbosa (2019) mencionaram que o espago
nas redes sociais para divulgacao de campanhas tem tornado mais ativo em comparacao

com o espaco do horario eleitoral® pela emissoras de radio e TV.

Utilizando-se da técnica de andlise de sentimentos, o SentiStrength, Silva e Barbosa
(2019) avaliaram a aceitagdo dos candidatos a eleigdo presidencial brasileira de 2018,
Jair Bolsonaro e Fernando Haddad, combinada com a detec¢ao de posicionamentos nos
comentérios de usudrios na plataforma YouTube*. Os autores obtiveram FI-scores de

86.7% para a deteccao de posicionamentos e 77.8% para analise de sentimentos.

O que difere o trabalho de Silva e Barbosa (2019) deste trabalho refere-se a base
dados utilizada. Os autores utilizaram comentarios dos usuarios no YouTube enquanto este
trabalho utilizou comentérios provenientes do Facebook. Outra diferenca foi que os autores

analisaram a aceitacao dos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad no YouTube.

Além das polaridades negativas e positivas, Mohammad et al. (2015) mencionaram
que as informagoes expressas de forma mais sutil podem auxiliar nas analises, como
emocoes (alegria, tristeza, raiva, etc.), inten¢ao (apontar um erro, apoiar, ridicularizar,
etc.) e estilo (declaragao simples, sarcasmo, hipérbole, etc.). Enquanto Unankard et al.
(2014) incorporaram caracteristicas de geo-localizacao, periodo de tempo e topicos politicos

na andlise de predicao politica.

Com dados coletados do Twitter® durante a elei¢ao presidencial dos Estados Unidos
de 2012, Mohammad et al. (2015) utilizaram questionérios para rotular os tweets® de acordo
com as informagoes propostas no trabalho, constatando que as emogoes predominantes
foram repugnacao seguida de confianca. Perceberam também que os tweets eleitorais

transmitem emocoes negativas duas vezes mais que emocoes positivas.

Aumentando a acurédcia de detecgao de sentimentos e diminuindo a taxa de erro com
a combinacao de séries temporais e pesquisas de opinides eleitorais, Tsakalidis et al. (2015)
analisaram tweets nas elei¢coes de 2014 nos paises da Alemanha, Grécia e Paises Baixos.
Os resultados mostraram a importancia de incorporar caracteristicas de sentimentos nas

analises, evidenciando o potencial uso dessas na predi¢ao de eleicbes em redes sociais.

Reis et al. (2015) realizaram uma abordagem para detecgdo e andlise de sentimentos
para mensagens compartilhadas em aplicagoes da Web. Nessa abordagem, eles traduziram
bases de dados rotuladas em outros nove idiomas (portugués, francés, espanhol, italiano,
turco, russo, arabe, holandés e alemao) para o idioma inglés e executaram treze métodos

de andlise de sentimentos em sua versao original (inglés). Os resultados mostraram que a

3 Horario reservado por lei para propaganda eleitoral de candidatos & eleicio em emissoras de radio e

televisao.

https://www.youtube.com/

https://twitter.com/

Postagem realizada na rede social Twitter contendo textos, fotos, GIF e/ou video.
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eficidcia dos métodos analisados teve consisténcia mesmo em bases de dados de diferentes

idiomas, mas desde que fossem traduzidas para o idioma original do método, o inglés.

Apesar de terem analisado o método SentiStrength e traduzido o idioma portugués
para o inglés, Reis et al. (2015) ndo o analisaram diretamente no idioma portugués, como
é um dos objetivos deste trabalho. A colaboracao de Reis et al. (2015) para este trabalho
permitiu a analise de alguns classificadores disponiveis na literatura e seus desempenhos

durante a andlise de sentimentos.

Araijo et al. (2013) também realizaram testes comparativos entre classificadores
da literatura permitindo uma anélise abrangente dos melhores classificadores enquanto
Guzman, Azocar e Li (2014) utilizaram o classificador SentiStrength para analisar comen-
térios dos commits na plataforma do Github”, mas também no idioma inglés. Logo, se faz

necessario a analise de sentimentos explorando diretamente o método em texto portugués.

" https://github.com/
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3 Metodologia

O objeto de pesquisa deste trabalho esta relacionado a andlise de sentimentos dos
comentarios extraidos das paginas do Facebook de Jair Bolsonaro e Fernando Haddad.

Para a execucgao deste trabalho, as etapas podem ser definidas como:

1. Revisao da literatura, bem como trabalhos correlatos na analise de sentimentos.
2. Coleta de dados para a formagao do conjunto de dados.

3. Processamento e andlise exploratoria dos dados.

4. Caracterizagao dos dados.

5. Andlise e extragao de insights.

6. Analise e discussao dos resultados obtidos e identificacao de possiveis melhorias.

3.1 Coleta dos Dados

A coleta dos dados foi realizada utilizando a Graph API' da plataforma Fucebook. A
Graph API é a principal maneira de aplicagoes inserirem e retirarem dados da plataforma do
Facebook. E uma Application Programming Interface (API) baseada em Hypertext Transfer
Protocol (HTTP) (protocolo de comunicagdo baseada em requisi¢ao/resposta em um
modelo cliente-servidor, por exemplo, o web-browser) na qual é possivel consultar /publicar
dados no Facebook programaticamente tais como postar novas histérias, gerenciar antincios,

fazer upload de fotos e realizar varias outras tarefas.

As informacoes geradas no Facebook sao estruturadas na forma de um grafo, que
sao estruturas para modelar a relagdo entre pares de objetos através do uso de noés e arestas.
A Figura 3 mostra a representacao da estrutura das informagoes contidas no Facebook em

forma de um grafo.

L https://developers.facebook.com/docs/graph-api/
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Figura 3 — Grafo representativo da plataforma Facebook

B S cy

GRUPOS
USUARIO
USUARIO
STATUS
NS

Fonte: elaborado pelo autor

A composigao na Graph API tem trés elementos basicos:
o Nos (nodes): objetos individuais como usudrio, foto, postagem, comentario ou uma
pagina;

o Arestas (edges): colegdo de conexodes de objetos com um objeto individual, como as

fotos de uma pagina ou os comentarios de uma foto;

« Campos (fields): informagoes de um objeto como aniversario de um usuério, nome

de uma pégina, data de criacdo de uma postagem (Figura 4).
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Figura 4 — Informagoes (fields) de um objeto representativo da plataforma Facebook
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Fonte: elaborado pelo autor

A Graph API pode ser utilizada através de qualquer linguagem de programacao
que tenha suporte para bibliotecas HTTP. Neste trabalho, a linguagem de programacao
utilizada foi Pythond % na versao 3.7 para a realizacao da coleta dos dados dos perfis

analisados.

A Figura 5 exemplifica o fluxo de coleta dos dados. Por padrao, o formato das
informagoes coletadas pela Graph API sao fornecidas em formato JavaScript Object
Notation (JSON) bastante popular em transferéncias de dados entre aplicagoes devido

sua alta leiturabilidade exemplificado na Figura 6.

A Graph API possibilita a coleta de vérias informagoes (fields) referentes as posta-
gens, algumas sendo irrelevantes neste trabalho. A Figura 6 mostra os fields selecionados

referentes as postagens e na Figura 7 os fields selecionados referentes aos comentarios.

Para a realizacao da coleta de dados do Facebook através da Graph API é necessario
a criacao de chaves de acesso, os access tokens. Toda aplicacao que tem como objetivo
coletar informacoes do Facebook necessitara a geragao desses tokens. A Graph API utiliza
esses tokens para identificar cada aplicacao e o tipo de informacao que a aplicacdo pode
ter acesso. H4 uma interface® da prépria Graph API que permite a realizaciao de testes de

coleta através dos tokens gerados na plataforma.

A Graph API estipula taxas limites de coleta por aplicagao, a qual é calculada
pelo niimero de usuarios que cada aplicagao possui. Segundo a Graph API, a taxa limite

é calculada pela férmula: chamadas em uma hora = 200*ntmero de usudrios*. Ou seja, se

2
3
4

https://www.python.org/
https://developers.facebook.com /tools/explorer/
https://developers.facebook.com/docs/graph-api/overview /rate-limiting,/
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uma aplicagdo tem 100 usuarios, a aplicacdo podera realizar 200.000 chamadas por hora.

A Graph API permite utilizar o recurso de paginagao durante as requisi¢oes. Essa
caracteristica é importante para a coleta, uma vez que a requisi¢cdo nao retorna todos os
resultados em apenas uma resposta. Esse recurso permite que a aplicagao navegue entre

as paginas do resultado através de links.

Figura 5 — Fluxo da coleta de dados

Facebook Scripts em
Graph API Python3

€—— Requisi¢ao dos posts
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1

Arquivos em
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Fonte: Modificado de Silva e Barbosa (2019)

Figura 6 — Fields coletados referentes a postagem

‘created time":

'id": )4

‘'message”: “( )

‘'shares": {"count": 324},

'status type": ( t

'full picture": 1itt ext c ) XX . T ot fe imag

‘'reactions like": {"data" ], "summary": {"total count": 1793}},
actions haha": {"data": [], "summary": {"total count": 59}},

‘'reactions w {"data": [], "summa : {"total count": 10}},

'reactions s : {"data": [ “summary”: {"total count": 225}},

'reactions angry": {"data": [], "summary": {"total count": 35}},

‘'reactions love": {"data": [], "summary": {“"total count": 27}}

[
[
]
]

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 7 — Fields coletados referentes ao comentario

‘created time":
'id":

“message”: .
‘comment count”: 8,
“like count": 30,

'reactions haha": {"data": [], "summary": {"total count":

'reactions wow": {"data": [], "summary": {"total count":

'reactions sad": {"data": [],

'reactions angry": {"data": [], "summary": {"total count":
]

'summary”: {"total count":

'reactions love": {"data": [], "summary": {"total count":

Fonte: elaborado pelo autor

Com o cédigo (script) em Python estruturado, o periodo de coleta no Facebook foi
realizado considerando o periodo entre Janeiro de 2018 a Dezembro de 2019 de acordo com

os fields mencionados anteriormente, formando assim o conjunto de dados deste trabalho.

3.2 Processamento do Texto

Com os dados coletados, a primeira etapa é o processamento dos dados. Esta etapa
consiste em aplicar métodos de processamento e filtros para remocao de informagcoes des-
necessarias e/ou irrelevantes para a aplicacdo do classificador de sentimentos SentiStrength
posteriormente. Como o Sentistrength utiliza palavras-chaves para realizar sua classificagao,
palavras sem valor podem ser removidas. Os métodos aplicados a base de dados seguem o

diagrama da Figura 8.
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Figura 8 — Diagrama do fluxo do processamento de dados
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Fonte: Modificado de Silva e Barbosa (2019)

O processamento ao todo consiste em oito passos, partindo da conversao de todas
as letras para mintsculas, remo¢ao de enderegos web, remocao de mengoes (palavras
precedidas de @) e hashtags (palavras precedidas de #), remocao de stopwords (palavras
que nao agregam nenhum valor para o classificador de sentimentos, como por exemplo, do,
de, a, 0, em, é, que, com, se, por, etc...), remocao de caracteres idénticos repetidos (por
exemplo, “bommmm” — “bom”, “gooood” — “good”), remocao de caracteres especiais e
numeros e remocao de acentuagoes. Todos esses passos foram aplicados tanto nos textos
dos comentarios quanto no texto da mensagem da postagens utilizando a biblioteca Natural
Language ToolKit (NLTK) de Bird, Klein e Loper (2009). A documentagao completa esté

disponivel no site® da biblioteca.

O dltimo passo, remocao de textos vazios, foi aplicado em ambos os casos (nos
comentarios e nas mensagens) mas com algumas diferengas. Quando aplicado o fluxo até o
ultimo passo, comentérios que possuem apenas stopwords, URL’s, mengoes, hashtags e/ou
caracteres especiais ficam vazios, gerando comentarios sem representatividade significativa
para o classificador de sentimentos. Consequentemente, esses comentarios geram scores
(valores) iguais a zero. Por isso, a razdo de suas remogoes. No caso da remocgao de textos
vazios nas mensagens das postagens, esta foi apenas realizada quando a analise era dedicada

aos sentimentos gerados. Caso fosse realizada outra andlise que nao envolvesse analise de

° https://www.nltk.org/
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sentimentos, os dados desta postagem era considerados.

3.3 Analise de Sentimentos

Nesta secao sera apresentado o classificador escolhido para a etapa de classificagao

de sentimentos, bem como a validagao do método escolhido e sua configuragao.

3.3.1 Escolha do Método

A classificacao de sentimentos e o discurso de 6dio sdo intimamente relacionados.
Schmidt e Wiegand (2017) relatam que essa relagao permite que algumas abordagens
incorporem a primeira como uma classificacao auxiliar . Na literatura, ha varias abordagens
envolvendo técnicas de classificacao de sentimentos, as quais foram abordadas no Capitulo 2.

Neste trabalho, serd utilizado o classificador de polaridades chamado SentiStrength.

O algoritmo SentiStrength analisa o sentimento de um determinado texto utilizando
a analise léxica, ou seja, a classificacao é realizada a partir de um conjunto de termos
(dicionérios) com sentimentos previamente classificados e assim predizer o sentimento de
um determinado texto a partir da ocorréncia desses termos. O fluxo de classificacao de

sentimentos utilizado neste trabalho segue na Figura 9.

Figura 9 — Diagrama do fluxo da andlise de sentimentos

Escolha do Configuragao Reajuste no Aplicagédo do

conjunto de
termos

método do método método

Fonte: Modificado de Silva e Barbosa (2019)

Esse método permite a utilizagao de aprendizado de méaquina (machine learning)
no aprimoramento de seu conjunto de dicionarios, mas essa abordagem nao foi utilizada

neste trabalho. Apenas a abordagem léxica foi utilizada.

No site oficial do classificador SentiStrength® é possivel fazer o download da versao
Windows Version, porém essa versao nao permite automatizacao do processo de anélise de

sentimento. Ha uma outra versao denominada Java Version que permite essa automatizagao.

6 http://sentistrength.wlv.ac.uk/
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Sua disponibilidade esta presente no site oficial mediante contato com o responsavel da

ferramenta. Neste trabalho foi utilizado a ultima versao apenas para fins académicos.

3.3.2 Validacao do Método

A anilise de sentimentos dos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad a ser

realizada a partir da metodologia proposta precisa ser validada para que seja confidvel.

Para medir o desempenho da metodologia, 500 comentéarios da base de dados
dos comentarios foram selecionados de forma aleatéria para comporem um conjunto de
dados amostrais, o qual posteriormente foi rotulado pelo autor deste trabalho quanto aos

sentimentos dos comentarios.

Tabela 2 — Matriz de confusédo

Observagdo real
Positivo Negativo

Positivo tp fp

Predicao Negativo fn tn

Fonte — elaborado pelo autor

tp = true positive, fp = false positive, fn = false negative e tn = true negative

Apés a rotulagao dos comentarios, quatro métricas de desempenho tradicionais
de métodos de classificagdo baseadas no trabalho de Sokolova e Lapalme (2009) foram
calculadas com o auxilio da biblioteca Scikit-learn” para a validacao da metodologia de

acordo com a matriz apresentada na Tabela 2, sendo elas:

« Precisdo (precision)(P = tp/tp + fp ): calculada para cada classe individualmente e
evidencia o percentual de sentencas corretamente classificadas para aquela classe, ou

seja, é a fragdo de resultados relevantes.

» Revocacao (recall)(R = tp/tp + fn): calculada para dar indicios do resultado mos-
trado pela precisao e é calculada justamente pelo total de sentencas corretamente
classificadas para uma classe sobre o total de sentencas desta classe na base de dados,

ou seja, € a fragdo de resultados relevantes corretamente classificados.

» Acurécia (accuracy) (A = tp+tn/tp+ fn+ fp—+tn): indica o percentual de sentencas
corretamente classificadas, isto é, a soma acertos de todas as classes dividido pelo
numero total sentencas classificadas, ou seja, é a fracdo de comentarios classificados

corretamente.

o F1-Score (F =2(P * R)/P + R): média harmonica entre a precisao e a revocagao.
T https://scikit-learn.org/stable/index.html




Capitulo 3. Metodologia 36

3.3.3 Classificacdo de Sentimentos

Apoés a aplicacao do método Sentistrength nos textos dos comentdrios, a classificagao
gerada pelo método consiste em valores positivos que estimam a polaridade positiva
variando de 1 a 5 e valores negativos que estimam a polaridade negativa variando de -1
a -b. Em ambos os casos quanto maior o valor, maior sua expressividade em relagao ao
sentimento analisado. O método Sentistrength permite o controle da saida do resultado
esperado. Neste trabalho sera utilizado a saida do tipo scale. A Tabela 3 resume as

possibilidades de saida da analise.

Tabela 3 — Configuracao da saida da andlise de sentimentos do SentiStrength

Saida  Formato Intervalo

Dual [positivo, negativo] [(1,5),(-1,-5)]

Binary  [valor tnico] 1= p081t1vo/ -1 = negativo|
Trinary [positivo, negativo, neutro] [(1,5),(-1,-5),0]

Scale [valor tnico] - 4,4]

Fonte — elaborado pelo autor

Os conjuntos de termos ou dicionarios podem ser adaptados de acordo com o idioma
desejado. Pelo programa ser nativo do inglés, os dicionarios disponiveis em portugués
fornecido pelo proprio site do programa apresentam uma pequena quantidade de palavras,
0 que ocasionaria uma fraca classificacao. Neste trabalho foram utilizados dicionarios

ampliados utilizados e disponibilizados por Silva e Barbosa (2019).

Os autores ampliaram os dicionarios originais adicionando termos abreviados,
femininos, no plural, traducao dos termos em inglés, mantendo os graus de polaridade
originais além de termos relacionados aos candidatos analisados, Jair Bolsonaro e Fernando
Haddad, onde os graus de polaridade foram atribuidos de acordo com o fluxo apresentado

na Figura 10.

A primeira etapa foi a criacao de dicionarios de palavras e hashtags recorrentemente
utilizados para fazer referéncia a cada um dos candidatos, sem levar em considerac¢ao a
opiniao dos autores. Apods a criagao dos dicionérios, cada termo foi acrescido de pesos entre
1 e 5 através da média aritmética calculada a partir da classificacao por 10 voluntarios,
onde 1 corresponde a uma baixa relacao com o candidato e 5 corresponde a uma alta

relagdo com o candidato.

Apos essa etapa, um peso relacionado a cada candidato foi atribuido a cada comen-
tario da base de dados seguido de uma normalizac¢ao por valor maximo. Posteriormente,
um texto relacionado com cada candidato foi criado exatamente com os mesmos termos
definidos na primeira etapa, os quais foram separados por um espago. O método Cosine

Similarity foi utilizado no célculo da similaridade, variando de 0 a 1, entre vetores projeta-
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dos em um espac¢o multidimensional ao medir o cosseno do angulo formado entre eles, no

caso entre os textos criados e o texto dos comentarios.

Na ultima etapa, foi calculado a média aritmética entre os resultados provenientes
da etapa de similaridade classificada por voluntarios e a etapa relacionada a frequéncia e a

relevancia dos termos.

O conjunto final apés as adi¢oes dos termos totalizou 4065, sendo 222 termos
relacionados aos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad. Alguns destes termos sio

apresentados na Tabela 4.

Figura 10 — Diagrama do fluxo de ampliacao dos termos relacionados aos candidatos
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Fonte: Silva e Barbosa (2019)

Tabela 4 — Exemplos de termos adicionados ao SentiStrength

Bolsonaro Haddad
Termos Sentimento Termos Sentimento
bolsomito 5 comunista -3
fascista -5 doutor 2
machista -4 humilddad 3
mito 4 malddad -5

Fonte: Silva e Barbosa (2019)

Apbs o processamento dos dados, defini¢ao e configuracao do programa Sentis-
trength, a andlise de sentimentos foi realizada nos comentarios e nas mensagens das

postagens.
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4 Caracterizacao dos Datasets

Este capitulo estd dividido da seguinte maneira: na Secao 4.1 sera realizada a
caracterizacao dos dados utilizados, na Secao 4.2 sera realizada a descri¢ao e analise das
reagoes (engajamentos) nos perfis analisados, e na Segao 4.3 serd realizada a andlise dos

sentimentos gerados a partir das postagens e na Se¢ao 4.4 em relagdo aos comentarios.

4.1 Caracterizacao dos Dados

Com os dados coletados e utilizando a linguagem de programacgao Python, foram
criados dois datasets (conjunto de dados), um para os dados referentse as postagens e outro
para os dados referentes aos comentarios das postagens. Em ambos os casos, os dados foram
convertidos para o formato tabular/dataframe (semelhante as tabelas criadas no Microsoft
Excel com linhas e colunas) por questoes de desempenho de andlise computacional. Para
simplificar referéncias futuras, o dataset de dados das postagens sera renomeado como
df_posts e o dataset de dados dos comentarios como df_comments. A Tabela 7 detalha as

respectivas colunas do df_posts e a Tabela 8 detalha as colunas do df_comments.

Os dados coletados dos perfis de Jair Bolsonaro e Fernando Haddad estao compre-
endidos entre o periodo de Janeiro de 2018 a Dezembro de 2019. A Tabela 5 resume o

conjunto de dados coletado.

Tabela 5 — Conjunto dos dados coletados

Bolsonaro Haddad Total

Postagens 1185 1169 2.354
Comentarios 6.804.829 3.332.335 10.137.164

Fonte — Elaborada pelo autor

Nesse periodo o niimero de postagens de Jair Bolsonaro totalizou 1185 postagens
e Fernando Haddad totalizou 1169 postagens, contabilizando no total 2.354 postagens

coletadas.

A partir dessas postagens foram coletados todos os respectivos comentarios, totali-
zando 6.804.829 comentarios para Jair Bolsonaro e 3.332.335 comentérios para Fernando
Haddad. No total, ha 10.137.164 comentarios de ambos candidatos, os quais foram proces-

sados e analisados.

Ao final da etapa do processamento do texto, conforme a Tabela 6, a base de dados

de Jair Bolsonaro reduziu de 6.804.829 para 5.515.330 comentarios e a base de dados de
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Fernando Haddad reduziu de 3.332.335 para 2.336.881 comentarios. A redugdo na base de
dados de Jair Bolsonaro e Fernando Haddad foram de 18.95% e 29.87%, respectivamente,
totalizando no final 7.852.211 comentarios de ambos candidatos. Quanto as postagens, a
reducéao foi de 11.65% na base de dados de Jair Bolsonaro e 5.3% na base de dados de
Fernando Haddad.

Tabela 6 — Conjunto dos dados processados

Bolsonaro Haddad Total

Postagens 1047 (-11.65%) 1107 (-5.3%) 2154
Comentarios 5.515.330 (-18.95%) 2.336.881 (-29.87%) 7.852.211

Fonte — Elaborada pelo autor

Observa-se que a diferenga entre postagens no conjunto original foi pequena,
apenas de 16 postagens, com Jair Bolsonaro apresentando mais postagens. O ntimero de
comentarios relacionado as postagens de Jair Bolsonaro sao expressivas, totalizando mais
que o dobro em relacao as postagens de Fernando Haddad. Isto indica uma interacao maior

dos usuarios do Facebook nas postagens de Bolsonaro do que nas postagens de Haddad.

Vale ressaltar que a contagem dos comentarios nao leva em consideragao as respostas
de comentarios, denominadas replies. Devido o escopo do trabalho em analisar a postagem
e seus comentarios, as respostas de comentarios perdem um pouco da relevancia devido

sua relacao direta com o comentario e nao com o assunto da postagem.

Realizando um comparativo no nimero de postagens mensais entre Bolsonaro
e Haddad, como mostrado na Figura 11 em uma linha temporal, nota-se que antes de
Julho/2018 ambos apresentaram uma linha de postagens quase constante, Bolsonaro
dispondo de uma média de 56 postagens mensais e Haddad uma média de 2 postagens

mensais. Por ser o ano da eleicao presidencial brasileira, foi um diferenca consideravel.

A partir de Julho/2018 ha uma mudanga no comportamento no nimero de postagens.
Enquanto Bolsonaro permanece com pouca varia¢do no nimero de postagens, Haddad
mostrou-se bastante ativo no Facebook, com um pico na linha temporal, indo de 2 postagens
mensais em Julho/2018 para mais de 230 postagens em Outubro/2018, més da elei¢ao

presidencial. Um aumento bastante significativo.

Apés a eleicdo presidencial, ha uma queda no grafico temporal nos meses de
Outubro e Novembro/2018 para ambos candidatos, o que seria justificado pela pausa
das atividades politicas do fim do ano. Em seguida, a linha temporal apresenta poucas
variagoes no ano de 2019, apresentando Haddad mais ativo no Facebook até o més de
Maio/2019. Posteriormente, Haddad diminui sua atividade na rede social, enquanto, por

outro lado, observamos Bolsonaro apresentar uma atividade crescente na rede social ao
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longo do ano de 2019.

Figura 11 — Ntmero de postagens mensais
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Fonte: elaborado pelo autor
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Tabela 7 — Detalhamento do dataframe df posts

Coluna Descrigao Tipo
created time data de criacao do post (formato datetime) categorico
day dia extraido da data de criacao numérico
month meés extraido da data de criagao numeérico
year ano extraido da data de criagao numeérico
hour hora extraido da data de criacao numeérico
minute minuto extraido da data de criagao numeérico
seconds segundos extraido da data de criagao numeérico
id identificagao (sequéncias de nimeros) categorico
message texto correspondente a mensagem categoérico
shares nimero de compartilhamento numérico
status_ type tipo de atualizacao do status categodrico
full picture endere¢o web - Uniform Resource Locator (URL)  categérico
reactions_ like numero de reacao like numérico
reactions_haha nimero de reacao haha numeérico
reactions wow numero de reagdo wWow numeérico
reactions sad numero de reagao sad numeérico
reactions_angry numero de reagao angry numérico
reactions love numero de reagao love numérico
processed__message mensagem processada categorico
score_dual positive score do tipo dual do sentistrength (positivo) numeérico
score__dual negative score do tipo dual do sentistrength (negativo) numeérico
score__binary score do tipo binary do sentistrength numeérico
score_ trinary positive  score do tipo trinary do sentistrength (positivo) numérico
score__trinary_neutral  score do tipo trinary do sentistrength (neutro) numeérico
score__trinary_negative score do tipo trinary do sentistrength (negativo)  numérico
score__scale score do tipo scale do sentistrength numeérico

Fonte — Elaborada pelo autor

Nota — Datetime: objeto na linguagem Python que armazena informacoes de datas e tempo em diversos
formatos.
Tipo numérico: atributos quantitativos que podem sofrer operagoes matematicas e representam
quantidades.
Tipo categérico: atributos qualitativos que representam qualidades e podem ser associados a
categorias.
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Tabela 8 — Detalhamento do dataframe df comments

Coluna Descrigao Tipo
created time data de criacao do post (formato datetime) categorico
day dia extraido da data de criacao numérico
month meés extraido da data de criagao numeérico
year ano extraido da data de criagao numeérico
hour hora extraido da data de criacao numeérico
minute minuto extraido da data de criagao numeérico
seconds segundos extraido da data de criagao numeérico
id identificagao (sequéncias de nimeros) categorico
message texto correspondente a mensagem categorico
comment_ count numero de comentario numeérico
like count numero de likes numérico
reactions__haha contagem de reagao haha numérico
reactions_ wow contagem de reacao wow numérico
reactions sad contagem de reacao sad numeérico
reactions_angry contagem de reacao angry numeérico
reactions_love contagem de reacao love numeérico
processed__message mensagem processada categorico
score__dual positive score do tipo dual do sentistrength (positivo) numérico
score__dual negative score do tipo dual do sentistrength (negativo) numeérico
score__binary score do tipo binary do sentistrength numeérico
score_trinary_positive  score do tipo trinary do sentistrength (positivo) numérico
score_ trinary neutral  score do tipo trinary do sentistrength (neutro) numeérico
score_ trinary negative score do tipo trinary do sentistrength (negativo) numérico
score scale score do tipo scale do sentistrength numérico

Fonte — Elaborada pelo autor

Outra caracterizacao foi a geracao das principais métricas estatisticas em relagao ao
tamanho das postagens e dos comentarios através do nimero de caracteres. Pelos resultados
da Tabela 9 percebe-se que o tamanho das postagens de Bolsonaro apresentaram uma
dispersao maior em relacao a média do que as postagens de Haddad. Essa dispersao ¢é
medida pelo desvio padrao. Isto mostra que as postagens de Haddad sao mais uniformes

no tamanho do que as postagens de Bolsonaro.

A média do tamanho dos comentarios nao ficaram muito distantes entre Bolsonaro
e Haddad. Bolsonaro apresentou uma média 181.51 caracteres nas postagens enquanto
Haddad apresentou uma média de 138.50 caracteres nas postagens. Uma diferenca de
aproximadamente 25 caracteres. Quanto a mediana, medida que divide o conjunto de
dados em 50%, apresentou valores bem proximos no tamanho das postagens. Bolsonaro
apresentou 113 caracteres nas postagens contra 104 caracteres de Haddad. Destaque para
os maiores comentarios de cada candidato, com Bolsonaro apresentando comentario com

mais de 40 mil caracteres e Haddad com comentario com quase 8 mil caracteres. Devido ao
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grande valor de caracteres em relagao ao comentario de Bolsonaro, o mesmo foi analisado
e a justificativa é que a palavra “BOLSONARQ?” foi repetida inimeras vezes no mesmo
comentario. Quanto ao comentario de Haddad, a justificativa é que ha uma pegadinha de

uma contagem de ntmeros de linha por linha de 1 a 1000.

Tabela 9 — Descricao do tamanho de caracteres das postagens e comentarios

Bolsonaro Haddad

Métricas Postagens Comentarios Postagens Comentérios
Média 181.51 73.95 138.50 48.75
Desvio padrao 309.71 139.61 175.64 97.35
Minimo 9 1 6 1

12 Quartil (25%) 61 21 75 14

29 Quartil (50%) 113 43 104 27

32 Quartil (75%) 220.50 84 158 27
Maximo 5560 40.671 3688 7.970

Fonte: elaborado pelo autor

4.2 Entendendo as Reacdes (Engajamentos)

Com a grande popularizacao das redes sociais, a palavra engajamento adquiriu
tanta notoriedade que se tornou quase um termometro, um indicador crucial na eficacia
de certas agoes, tanto no mercado profissional quanto para fins pessoais. Nas redes sociais,
esse engajamento mostra-se quando alguém realiza uma postagem gerando comentarios,
likes, compartilhamentos, dislikes, marcacoes e reagoes diversas. Isso permite medir o quao

receptivo ou nao o assunto foi recebido por parte dos seguidores.

A analise dos engajamentos dos candidatos analisados, Jair Bolsonaro e Fernando
Haddad, serd feita primeiramente estabelecendo quais fields foram considerados nas infor-
magoes coletadas. A Tabela 10 resume os fields coletados sobre as postagens e comentérios

realizados no Facebook.
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Tabela 10 — Fields representativos de engajamento no Facebook

Fields Descrigcao Emoji
reactions_like  total de reagoes like (gostei) O
reactions_haha  total de reagoes haha (engragado) &
reactions. wow  total de reagoes wow (surpreso) <
reactions_ sad total de reagoes sad (triste)

reactions angry total de reagoes angry (bravo)
reactions_love  total de reagoes love (amei)

>0 6@

shares total de compartilhamento

Fonte: elaborado pelo autor

Realizando um somatorio de todas os fields (like, haha, wow, sad, angry, love,
shares) descritos anteriormente e analisando o total em cada més, tem-se a distribuicao
da Figura 12. Verifica-se que o comportamento da linha do grafico é bem similar a
apresentada na Figura 11 referente ao niimero de postagens mensais dos candidatos. H&
pouca atividade no Facebook em relagdo a Haddad dentro do intervalo de Janeiro/2018 e
Julho/2018, surgindo apenas um aumento no ntimero total de engajamentos préximo aos
meses que antecedem a elei¢ao presidencial em Outubro/2018. Ao longo do ano de 2019,

percebe-se uma diminui¢ao no total de engajamentos de Haddad.

Observando a linha temporal de Jair Bolsonaro, observa-se que no periodo de
Janeiro/2018 e Julho/2018, Bolsonaro apresenta valores mais expressivos em relagao a
Haddad. No més de Outubro/2018, ambos candidatos apresentam um pico no nimero
total de engajamentos com Bolsonaro apresentando o maior valor. Logo apds a eleicao,
nos meses de Novembro e Dezembro de 2018, ha uma queda de engajamentos, justificada
pela diminuicao de atividades politicas nos meses finais do ano. Ao longo do ano de 2019,
Bolsonaro manteve um aumento crescente, o que poderia ser justificado pela vitéria na
eleicao presidencial de 2018 enquanto Haddad apresenta uma diminui¢do no nimero de

engajamentos ao longo do ano de 2019.

Esse aumento indica uma maior popularidade de Jair Bolsonaro no Facebook, o
que consequentemente geraria mais interagoes do publico em sua pagina na rede social. A
analise do engajamento mede tanto interacoes favoraveis, como gostei, amei, engragado,

quanto interac¢oes contrarias, como indagacao, raiva, tristeza.
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Figura 12 — Grafico do somatoério de engajamentos por més
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Fonte: elaborado pelo autor

A mesma analise do somatorio dos engajamentos, desta vez por dia, é mostrada na
Figura 13. Verifica-se que Bolsonaro apresenta valores mais altos em relacao a Haddad

novamente.

O comportamento permanece semelhante ao da Figura 12, com Haddad apresen-
tando valores mais baixos até os meses proximos de Outubro, maior atividade préximo a
eleicao e pouca atividade nos meses finais de 2018. Uma constante atividade na rede social
é mostrada ao longo de 2019 sem grandes valores. Bolsonaro, por outro lado, apresenta
grandes valores antes, durante e apds a eleigdo. O destaque (grafico menor) da Figura 13
mostra o periodo compreendido entre o primeiro e segundo turnos da eleicao. Bolsonaro
durante esse periodo manteve ativo no Facebook gerando altos valores de engajamentos,

com destaque para um pico logo apds o primeiro turno.
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Figura 13 — Gréfico do somatério de engajamentos por dia
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Fonte: elaborado pelo autor

4.2.1 Caracterizacdo dos Contetidos com Maiores Engajamentos no Field
LIKE

Analisando a distribui¢do do engajamento like ao longo do tempo (Figura 14),
percebe-se uma diferenca nos valores entre Bolsonaro e Haddad. Nota-se que Bolsonaro
apresenta maiores valores em comparacao com Haddad. Diante deste fato, a andlise sera
baseada na caracterizacdo dos conteidos das postagens top & com maiores valores no

engajamento like de cada candidato.

Relacionado ao candidato Bolsonaro, a postagem que aparece na primeira posi¢ao
foi uma transmissao ao vivo (live) realizada no dia 04 de Outubro de 2018 com Silas
Malafaia e Claudio Duarte totalizando quase meio milhao de likes. Na segunda posigao,
aparece novamente uma transmissao ao vivo (live) realizada no dia 07 de Outubro de
2018 referente a ida para o segundo turno. Na terceira posigao refere-se a um video do
depoimento de um morador dos Estados Unidos que iria votar em Bolsonaro. Na quarta
posicao aparece uma postagem sobre as felicitagdoes ao casamento do filho de Bolsonaro,
Eduardo Bolsonaro. Por ultimo, uma postagem sobre a saida de Bolsonaro do seu partido,

o Partido Social Liberal (PSL) e a criagdo de um novo partido, o “Alianga pelo Brasil”.

Quanto a Haddad, a primeira posicao refere-se a uma postagem no dia 24 de
Dezembro de 2018 desejando amor a seus eleitores, totalizando mais de 100 mil likes. Na
segunda posi¢ao aparece uma foto mostrando Haddad lendo um livro do escritor Anisio

Teixeira. Na terceira posi¢ao, ha uma declaracao de Haddad dizendo que esta a disposicao



Capitulo 4. Caracteriza¢io dos Datasets 47

do Brasil. Na quarta posicao, aparece a atualizacao da foto de perfil. Por fim, na quinta

posi¢do, uma foto de Haddad com Jean Wyllys.

Figura 14 — Grafico da distribuicao do engajamento LIKE
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Fonte: elaborado pelo autor

* — Os meses Novembro/2018 e Dezembro/2018 apresentaram poucas postagens. Por motivo de clareza, a
legenda foi omitida.

4.2.2 Caracterizacdo dos Contetildos com Maiores Engajamentos no Field
ANGRY

Seguindo a mesma metodologia do field LIKE, a anélise sera de acordo com as
postagens top 5 com maiores valores no engajamento angry de cada candidato. Diferen-
temente do engajamento like, o qual identificou Bolsonaro apresentando maiores valores
de engajamentos em relacao a Haddad, o engajamento angry mostrou valores maiores
para Haddad em algum periodos como, por exemplo, entre Agosto/2018 e Outubro/2018
e entre Janeiro/2019 e Julho/2019, conforme a Figura 15. Observa-se também uma maior
concentragao de valores no periodo compreendido entre Agosto/2018 e Agosto/2019,

principalmente em relacao ao Haddad.

Comecando por Bolsonaro, a postagem com maior engajamento angry, com mais
de 21 mil angry, foi relacionada a um video de uma passeata de Guilherme Boulos
discursando contra Bolsonaro. A segunda posicao estd um video sobre criminosos sendo
soltos em delegacia sobre a morte de um sargento da policia. A terceira postagem com

mais engajamento angry refere-se a um video sobre jornal Globo News referindo Bolsonaro
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como ex-presidente em reportagem. Na quarta posicdo ha um video contra Haddad e seu
apoiador Johnny Hooker. E na tultima posi¢do ha novamente um video contra Haddad

mostrando apoio a Lula.

Quanto a Haddad, a postagem com maior engajamento angry foi a reportagem
da declaracdo da ministra Damares Alves sobre atos de pais holandeses com mais de
11 mil angry. Na segunda posi¢ao, uma reportagem sobre o Planalto divulgar video em
defesa ao golpe militar de 1964. A terceira posi¢ao é uma reportagem sobre suspensao da
investigacao de Fabricio Queiroz. Na quarta posi¢ao, ha uma postagem sobre um video
contra Bolsonaro. Por tltimo uma transmissao ao vivo live de Haddad para radios da
Bahia.

Percebe-se que pelos contetdos deste engajamento angry, os contetidos normalmente
sao direcionados ao outro candidato, diferentemente do engajamento like, o qual apresentou
conteudos relacionados ao préprio candidato. Isso é mais evidente durante as disputas
politicas, onde os candidatos discutem entre si, direcionam seus contetidos aos atos do
outro mas também geram contetidos relacionados a si mesmo. Consequentemente, este

tipo de comportamento gera engajamentos diversos nas redes sociais.

Figura 15 — Grafico da distribui¢do do engajamento ANGRY
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Fonte: elaborado pelo autor

* — Os meses Novembro/2018 e Dezembro/2018 apresentaram poucas postagens. Por motivo de clareza, a
legenda foi omitida.
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4.3 Avaliando as Mensagens das Postagens

Nesta secao serd realizada a andlise das postagens, bem como os contetidos das

postagens através de nuvens de palavras e os sentimentos gerados.

4.3.1 Caracterizacao do Field STATUS_TYPE

Essa tag permite verificar a forma que cada postagem foi realizada dentro da
plataforma Facebook. A Graph API refere-se a esta como um tipo de update do status, do
inglés type of a status update. A Tabela 11 resume todas as possibilidades dos valores para

essa tag na plataforma do Facebook.

Tabela 11 — Valores da tag status-type

added_ photos added video

app_ created  story approved_ friend
created event created group

created note mobile_ status_update
published_story shared story

tagged in_ photo wall post

Fonte: (FACEBOOK, 2021)

Analisando a tag status_type dos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad,
gerou-se o grafico da Figura 16. Nota-se que apenas quatro dos doze tipos da Tabela 11
apareceram no conjunto de dados. O tipo de postagem mais utilizado por Bolsonaro e
Haddad foi no formato de video (added_video). No formato de fotos (added__photos), ambos
fizeram uso bem préximos, com destaque para o formato shared story, compartilhamento
de stories, onde Bolsonaro utilizou apenas em 5 postagens enquanto Haddad fez uso em
276 postagens. Resumidamente, o recurso mais utilizado por ambos foi video como forma

de interacao na rede social.
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Figura 16 — Gréfico da distribui¢do da tag status_ type
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Fonte: elaborado pelo autor

4.3.2 Contetdo das Postagens

Uma das formas de realizar andlise e visualizar dados em formato de texto é verificar
quais palavras foram mais utilizadas no texto, no caso deste trabalho, nas postagens e
nos comentarios. Isto significa criar um reconhecimento das palavras-chaves (keywords) de
um texto. A nuvem de palavras mostra a quantidade de utilizacdo (frequéncia) de cada
palavra pelo seu tamanho, ou seja, quanto maior for a palavra na nuvem de palavras maior

foi sua utilizacao no texto e vice-versa.

A geragao das nuvens de palavras foram separadas em trés periodos para ambos

candidatos de acordo com a Tabela 12.
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Tabela 12 — Divisao do conjunto de dados em periodos

Nome Periodo

Antes da eleigao (P1) 01-01-2018 a 06-10-2018
Durante a elei¢ao (P2) 07-10-2018 a 28-10-2018
Apés a eleicao (P3) 29-10-2018 a 31-12-2019

Fonte: elaborado pelo autor

As Figura 17, Figura 18 e Figura 19 correspondem as nuvens de palavras das

postagens de Bolsonaro.

Figura 17 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P1 referente a Bolsonaro
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Figura 18 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P2 referente a Bolsonaro
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Figura 19 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P3 referente a Bolsonaro
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Fonte: elaborado pelo autor

Analisando nas nuvens de palavras por periodo, observa-se que antes da eleigao (P1),

a nuvem de palavra de Bolsonaro apresentou as palavras “militar”, “povo”, “esquerda”,

congresso the muda
: leglslotlvo
povo infraestrutura
S
ilho

- (%}
regiéo3z

“globo”, “verdade”, o que relaciona-se com as propostas de Bolsonaro para a elei¢ao

presidencial de 2018. Bolsonaro fazia promessas de reformas no governo com discursos



Capitulo 4. Caracteriza¢io dos Datasets 53

contra a corrupgao, o préprio sistema politico e ao Partido do Trabalhadores (PT).
Bolsonaro apresentava uma representatividade da classe militar, uma vez que era capitao
reformado do Exército. A palavra “obrigado” pode relacionar ao episdédio do atentado
sofrido em 06 de Setembro de 2018 em Juiz de Fora - MG, onde foi esfaqueado durante

uma passeata de campanha.

Quanto o periodo durante a eleicdo (P2), a nuvem de palavras de Bolsonaro
apresentou as palavras “governo”, “ministério”, “ministro”, “obrigado” e “nacional”. Essa
palavras rementem ao momento onde Bolsonaro durante a elei¢ao, entre o primeiro turno e
segundo turno, ainda recuperava-se do atentado e nao realizava debates com Haddad. Com
isso, a principal forma de comunicacao foi através das redes sociais. Seu plano de governo

visava uma reduc¢ao no nimero de ministérios e ainda mantinha os discursos antipetistas.

No periodo apés a elei¢do (P3), a nuvem de palavra de Bolsonaro apresentou as
palavras “ministério”, “governo”, “presidente”, “economia” e “educacao”. Novamente, as
palavras relacionam-se a proposta de governo de Bolsonaro. A mudanca dos ministérios, a
mudanga no governo e a mudanga na economia. A palavra “presidente” relaciona-se ao

fato da vitéria de Bolsonaro no segundo turno da eleicao.
As Figura 20, Figura 21 e Figura 22 correspondem as nuvens de palavras das

postagens de Haddad.

Figura 20 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P1 referente a Haddad
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 21 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P2 referente a Haddad
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Figura 22 — Nuvens de palavras das postagens do periodo P3 referente a Haddad
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Analisando nas nuvens de palavras por periodo, observa-se que no periodo antes

da eleigao (P1), a nuvem de palavra de Haddad apresentou as palavras “lula”,

“vice”,

“campanha”, “democracia”, “caminhada” e “chapa”. Essas palavras podem relaciona-se

ao contexto de candidatura de Haddad a elei¢cao, pois inicialmente Lula era o candidato
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principal e Haddad era vice. Apds decisao de ministro do STF, Lula perde a candidatura
por inelegibilidade fazendo com que Haddad assuma a lideranca da campanha. A campanha
de Haddad foi marcada por essa decisao referente a Lula, tendo alguns considerado a
decisao como injusta. Haddad permaneceu na mesma linha de pensamento de Lula, com

projetos voltado para o povo e a favor da democracia.

Quanto o periodo durante a elei¢ao (P2), a nuvem de palavras de Haddad apresentou
as palavras “lula”, “democracia” e “educacgao”. Percebe-se que a ligacao de Haddad e Lula
ainda permanece. Essa relacao é apresentada pela frase “Haddad é Lula”, que foi utilizada
pela campanha de Haddad até o primeiro turno da eleicdo. Apds o primeiro turno, o
partido decidiu alterar algumas coisas, como o logotipo e a cor da campanha e desvinculou
um pouco a imagem de Lula a Haddad.

No periodo apéds a eleicao (P3), a nuvem de palavra de Haddad apresentou as
palavras “lula”, “povo”, “educacao”, “caminhada” e “stuckert”. Essas palavras relacionam-
se a posicao de Haddad apos a eleicao de 2018. Haddad posicionou em relagao ao povo,
as minorias, pedindo que a caminhada e a luta continuasse apds a eleicdo. A palavra
“stuckert” relaciona ao fotégrafo Ricardo Stuckert, que trabalha com o Partido Trabalhista

(PT).

4.3.3 Analisando os Sentimentos das Postagens

Esta secao ira abordar a analise de sentimentos das postagens dividida em analise

geral, analise por periodo, analise por conteido negativo e contetido positivo.

4.3.3.1 Overview da Classificacdo de Sentimentos

Como mencionado na Subsec¢ao 3.2, a remocao de texto vazios das postagens foi
apenas considerada no caso de andlise envolvendo caracterizacao de sentimentos, o que
representa essa secao do trabalho. Em outros casos de andlise ndo justificam a remocao
deste tipo de texto. Com isso, a reducao do niimero das postagens de Bolsonaro e Haddad

representaram uma perda de 11.65% e 5.3%, respectivamente, conforme a Tabela 6.

A primeira andlise a ser realizada é quantificar cada valor do sentimento gerado
(score) pelo Sentistrength, ou seja, quantas postagens geraram score igual a 2, por exemplo.
O intervalo (range) de valores possiveis de acordo com a Tabela 3 varia entre -5 e 5,
considerando todos os modos de saida. Para este trabalho considerou-se a saida scale que

varia de -4 a 4.

A Figura 23 resume a distribuicao dos scores gerados. Os valores acima de cada
barra representam a quantidade de postagens que geraram o respectivo score. Observa-se

que para Bolsonaro 487 postagens resultaram em score igual a zero ou neutro. Analisando
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a distribuicao de Haddad, nota-se também o mesmo comportamento, com mais da metade

de postagens com classificagdo neutra (600 postagens).

Outro aspecto interessante sao os scores extremos. Bolsonaro apresentou cinco
postagens com classificacao de sentimentos negativa igual a -4, enquanto Haddad nao
apresentou nenhuma postagem. Analisando o score igual -3, percebe-se novamente que
Bolsonaro apresentou um valor maior em comparagao com Haddad, quatorze postagens

negativas contra sete postagens de Haddad.

Quanto ao lado positivo, nota-se que ambos, Bolsonaro e Haddad, tiveram prati-
camente a mesma quantidade de postagens com classificagao igual a 3, cinquenta e nove
postagens de Bolsonaro contra cinquenta e oito postagens de Haddad. Quanto a classi-
ficacao igual a 4, Bolsonaro apresentou quatro postagens e Haddad nenhuma postagem.

Posteriormente, o contetido das postagens com scores maiores serao analisados.

Figura 23 — Grafico da distribui¢do dos scores das postagens
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 24 e a Figura 25 mostram um resumo dos dados anteriores, porém em
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percentual de cada polaridade (negativa, neutra e positiva). Nota-se que a maioria das

postagens realizadas pelo candidatos resultaram em score neutro, ou seja, igual a zero.

Figura 24 — Distribuigao dos scores das Figura 25 — Distribuigao dos scores das
postagens de Bolsonaro por postagens de Haddad por
polaridade polaridade
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Fonte: elaborado pelo autor Fonte: elaborado pelo autor

4.3.3.2 Analisando os Sentimentos por Periodo

A porcentagem de cada polaridade (negativa, neutra e positiva) foi gerada de acordo
com os periodos especificados na Tabela 12. Nota-se que a escala do eixo y é independente

em cada periodo do grafico da Figura 26.

Analisando a polaridade negativa, observa-se que Bolsonaro apresentou 13.73% das
postagens como negativas no periodo P1 (antes da elei¢do), no periodo P2 (durante a
eleigao) esse valor aumentou para mais de 25% e no periodo P3 (apds a elei¢do) diminuiu
para 11.95%. Enquanto isso, Haddad apresentou um cenéario diferente, comecando com
4.31% das postagens como negativas no periodo P1, aumentando para 10.59% no periodo
P2 e 23.02% no periodo P3.

Quanto a polaridade neutra, a variacao foi quase constante para Bolsonaro, tendo
uma média aproximada de 46%. Quanto a Haddad a variacdo é semelhante, tendo apenas

uma queda apos a eleicdo. A média de Haddad ficou aproximada em 58%.

A polaridade positiva nao sofreu grandes variagoes. Bolsonaro apresentou 37.84%
das postagens como positivas no periodo P1, diminuindo para pouco menos de 30% no
perfodo P2 e aumentando novamente para 43.4% no periodo P3. Haddad comegou o
periodo P1 com pouco mais de 30% das postagens como positivas, diminuindo para 23.53%

no periodo P2 e aumentando para 33.52% no periodo P3.

Portanto, pode-se dizer que houve variagoes dentro desses trés periodos, principal-

mente quando se compara os periodos P1 e P2 na polaridade negativa.
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Figura 26 — Grafico do percentual dos scores das mensagens por periodo eleitoral
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Fonte: elaborado pelo autor

4.3.3.3 Analisando os Contetidos das Postagens mais Negativas

De acordo com a Figura 23 Bolsonaro apresentou cinco postagens com polaridade
igual a -4 e quatorze postagens com polaridade igual a -3. Haddad apresentou sete postagens
com polaridade igual a -3. Nesta secao serao analisados os contetidos destas postagens na

tentativa de entender o que ocasionou essas classificagoes de sentimentos negativas.

Um dos principais pontos que se deve levar em consideragao no uso do Sentistrength,
ou qualquer outro programa que utiliza o método de andlise por dicionarios léxicos, é a

nao deteccao de contexto e entonagao no uso de determinadas palavras.

Como o Sentistrength utiliza dicionarios de palavras pré-classificadas, o apareci-
mento de qualquer palavra que tenha uma polaridade negativa extrema resultara em uma
classificacdo mais negativa para todo o texto. Por exemplo, a palavra 6dio tem polaridade
igual a -4. Quando essa palavra estiver inserida dentro de um texto, a classificagdo tendera

a ser mais negativa por mais que o texto nao esteja provocando o 6dio em si.
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Analisando inicialmente as postagens de Haddad com polaridades iguais a -3,

percebe-se que o fato mencionado anteriormente acontece algumas vezes no texto das

Y [44

postagens de Haddad. Algumas palavras-chaves como “6dio”, “falsa”, “mentirosa”, “re-
trogradas”, “Bozo”, “sofrem”, “violéncia” e “sofrido” apareceram nas postagens fazendo
com que consequentemente o texto resultasse em uma polaridade mais negativa, uma vez
que todas sao pré-classificadas com polaridade -4 ou -3. Algumas palavras estavam sendo

utilizadas no seu sentido negativo, outras apenas no sentido informativo.

Por exemplo, a palavra “violéncia” aparece na seguinte postagem: “Um problema
das fake news é que elas se transformam muito rapidamente em bad news: Mais da metade
dos LGBT diz ter sofrido violéncia desde as elei¢oes”. Ela nao esta sendo utilizada para
incitar a violéncia, mas sim em um sentido informativo sobre um ato contra as pessoas da
comunidade LGBT. O conjunto de palavras anteriores por si s6 representam polaridade
negativa, porém o contexto tem valor fundamental na interpretagao de cada uma, o que

dificulta a analise durante a classificagao.

Nas postagens de Bolsonaro com polaridades iguais a -4, algumas palavras-chaves
também auxiliaram as polaridades do texto a se tornarem mais negativas, como “cor-
rupto”, “pobre”; “nao”, “estuprador”, “preso” e “estranho”. Nao é diferente das postagens
com polaridades iguais a -3. Algumas das palavras-chaves como “corrupto”, “estupro”,
“corrupcao”, “falta”, “mentira”, “desespero”, “mal” e “bandido” também foram utilizadas

e sao recorrentes nos textos.

Analisando os contetidos das postagens classificadas com polaridade negativas,
percebe-se que as postagens de Bolsonaro destacam as criticas aos membros de partidos
relacionados ao PT de forma geral e pautas sobre projetos de governo como a diminui¢ao
do crime, a defesa do armamento civil, a proposta de pacote anticrime e a mudanca no

sistema politico em relagao a corrupcao.

Em relacao as postagens de Haddad, percebe-se que em sua maioria, as postagens
sao relacionadas as criticas ao governo de Bolsonaro em varias frentes como educacao,

esporte, corrupcao, saude e social.

Portanto, comparando os conteidos de ambos candidatos, percebe-se que as posta-
gens negativas foram utilizadas com o objetivo de criticar as agoes politicas de um em

relagao ao outro.

4.3.3.4 Analisando os Contelidos das Postagens mais Positivas

Ao contrario do que aconteceu na secao anterior, as palavras-chaves nas posta-
gens mais positivas apresentam valores mais altos de polaridade positivas, auxiliando a

classificacao a se tornar mais positiva.

De acordo com Figura 23, Bolsonaro apresentou cinquenta e nove postagens com
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polaridade igual a 3 e Haddad apresentou cinquenta e oito postagens. Na polaridade igual
a 4, apenas Bolsonaro apresentou quatro postagens. O mesmo comportamento apresentado
nas postagens de polaridade igual a 4 mostrou-se similar nas postagens de polaridade igual
a 3.

Algumas palavras mais recorrentes de maior polaridade positiva que apareceram nas
postagens foram “talentosa”, “sucesso”; “deus”, “talento”, “alegrar”, “querido”, “emocao”
e “salvar”. Uma vantagem em comparagao com palavras de polaridades negativas ¢ que as

palavras de polaridade positiva aparecem mais em textos que remetem positividade.

Quanto aos contetidos das postagens positivas, as postagens de Bolsonaro relacionam-
se em sua maioria aos apoios recebidos de seus seguidores e de pessoas famosas. Ha também
postagens relacionadas a projetos realizados no seu governo nos campos da economia,

saude e social.

Em relagao a Haddad, suas postagens sao relacionadas aos apoios recebidos de seus
seguidores, entrevistas realizadas na TV com apoiadores da mesmas ideias e mensagens de

apoio ao povo brasileiro.

4.4 Avaliando os Comentarios das Postagens

Nesta secao sera realizada a andlise dos comentarios das postagens quanto aos

contetdos e os sentimentos gerados.

4.4.1 Contetdo dos Comentarios das Postagens

Como descrito na Subsecao 4.3.2, a analise dos comentarios iniciard verificando
quais palavras foram mais utilizadas nos comentarios das postagens de Bolsonaro e Haddad
utilizando de nuvens de palavras de acordo com os periodos da Tabela 12. Na subsecao
seguinte, a analise serd a classificacdo dos sentimentos dos comentarios gerados pelo
Sentistrength. Essa parte do trabalho analisa o comportamento dos seguidores (followers)

dos candidatos, o qual é reflexo do impacto das postagens dos mesmos.

As Figura 27, Figura 28 e Figura 29 correspondem as nuvens de palavras dos

comentarios de Bolsonaro.
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Figura 27 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P1 referente a Bolsonaro
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Figura 28 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P2 referente a Bolsonaro
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Figura 29 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P3 referente a Bolsonaro
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Analisando os conteudos dos comentarios relacionados ao Bolsonaro, observa-se
que seus apoiadores o tratam como “‘capitdao”, “mito”, “senhor” e “presidente”. E possivel
ver uma relagao com apoiadores religiosos através de palavras como “‘deus” e “abengoe”,
dando indicios de como é formada a base dos seus apoiadores. Ha4 também uma relacao
com as propostas de seu governo de mudar o sistema politico e o pais através das palavras
pais”, “brasil” e “familia”. Nota-se também uma relagdo com os opositores do governo
através das palavras “pt” e “haddad”.

As Figura 30, Figura 31 e Figura 32 correspondem as nuvens de palavras dos
comentarios de Haddad.
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Figura 30 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P1 referente a Haddad
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Figura 31 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P2 referente a Haddad
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Figura 32 — Nuvens de palavras dos comentarios do periodo P3 referente a Haddad
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Fonte: elaborado pelo autor

Analisando os contetdos dos comentarios relacionados ao Haddad, observa-se
uma relagao maior com o povo através das palavras “democracia”, “povo”, “nordeste”,
“educacao”, “juntos” e “pais”. Nota-se que “lula” e “pt” é destacado juntamente com as
palavras “livre” e “preso”, podendo indicar o movimento “Lula Livre”. H4 também um
tratamento a Haddad como “professor” devido sua atuacao académica. Observa-se também
a recorréncia das palavras “nunca”, “lixo” e “mentiroso”, podendo ser relacionadas aos

seus opositores.

4.42 Analisando os Sentimentos dos Comentérios

Nesta secao sera abordada a analise dos sentimentos do comentérios por duas
abordagens diferentes. A primeira utilizando a média aritmética e a segunda utilizando a

moda.

4.4.2.1 Utilizando a Média dos Scores

Como descrito na Sec¢ao 4.1, temos um total de 10.137.164 comentarios coletados
de ambos candidatos, Jair Bolsonaro e Fernando Haddad. Apds o processamento realizado
na Secao 3.2, a base de dados sofreu uma reducao de 18.95% para Bolsonaro e 28.87%
para Haddad, totalizando 7.825.211 comentarios.

A classificagdo de sentimentos foi realizada em cada comentario. Porém, a realizagao

de uma representacao grafica de todos os comentarios torna-se inviavel devido ao grande
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nimero de comentdrios. Por isso, a primeira analise serd considerando a média aritmétical
dos scores de todos os comentérios relacionados a uma postagem. Ou seja, soma-se todos os
valores dos scores dos comentarios de uma postagem e divide-se pelo nimero de comentarios.

A Figura 33 mostra a distribuicado das médias de Bolsonaro e Haddad.

A Tabela 13 mostra os valores do desvio padrao e o erro padrao da média dos
comentarios de Haddad e Bolsonaro. Esses valores permitem entender como os valores dos
sentimentos gerados (scores) estao distribuidos no conjunto de dados e adicionalmente
explicarao quao bem a média dos sentimentos dos comentarios explicara a respectiva

postagem.

Percebe-se que Bolsonaro apresenta desvio padrao um pouco maior em relagao a
Haddad, mostrando uma maior dispersao de sentimentos em relagao a Haddad. Quanto
ao0s erros, nota-se que os valores ficaram bem baixos indicando uma boa confiabilidade em
relagdo & média do conjunto de dados. Os intervalos de confianca mostram 95% de proba-
bilidade da média estar entre os intervalos encontrados com um nivel de significancia de
5%. Portanto, a média expressard bem o comportamento dos sentimentos dos comentérios

gerados.

Tabela 13 — Desvio padrao e erro padrao em relagdo a média dos comentarios

Desvio padrao Erro padrdao Intervalo de Confianga (95%)

Bolsonaro 1.257 0.00053 (-2.06, 2.87)
Haddad 1.173 0.00077 (-2.29, 2.31)

Fonte: elaborado pelo autor

As linhas verticais na Figura 33 indicam o primeiro e segundo turno da elei¢ao
presidencial, 07 de Outubro de 2018 e 28 de Outubro de 2018, respectivamente. Essas
linhas limitam os periodos apresentados na Tabela 12. Aparentemente o “espago” entre
elas estao diferentes devido Haddad ter realizado mais postagens entre os dois turnos da
eleicao do que Bolsonaro. Cada pico (tanto positivo quanto negativo) representa a média

dos scores dos comentarios de cada postagem.

Ha alguns pontos interessantes a se observar nos graficos. O intervalo dos valores
dos scores ficou entre -1 e 2. Em relagao a Bolsonaro, nota-se que antes da eleigao (P1),
os comentarios nas postagens apresentaram varios picos com valores negativos. Entre
os turnos da eleicao (P2), esse comportamento se manteve também com vérios valores
negativos. Apos a elei¢ao (P3), Bolsonaro apresentou ainda valores negativos porém com

a maioria dos scores sendo positivos.

, .. soma de todos os valores
L Média:

quantidade de valores
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Em relagao a Haddad, percebe-se que antes da eleicao (P1), os valores ficaram
entre 0 e +0.5 sem grandes picos em destaque. Durante a eleigao (P2), o grafico sofre um
declinio apresentando mais valores negativos neste periodo. Quando termina o segundo
turno da eleigdo (P3), a variacdo dos valores dos scores aumenta, apresentando em sua

maioria muitos picos negativos.

Figura 33 — Média dos scores dos comentarios de cada postagem
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Fonte: elaborado pelo autor

Com isso, percebe-se a diferenca dos valores de cada candidato. Como mencionado
anteriormente, apods a eleigao (P3) é possivel notar que o grafico de Bolsonaro fica mais
orientado para o lado superior positivo enquanto o grafico de Haddad fica mais orientado
para o lado inferior negativo. Os dois graficos praticamente se divergem apos o periodo
P3. Durante a eleicdo o comportamento também se repete, apresentando graficos opostos.
Antes da elei¢ao (P1), ambos graficos se sobrepoem com Bolsonaro apresentando maiores

variagoes dos valores.

O grafico da Figura 34 é um recorte da sobreposi¢ao dos dois graficos da Figura 33
mostrando em destaque o periodo de transi¢dao entre os turnos da eleicdo. O periodo do

grafico esta compreendido entre 1° de Agosto de 2018 e 31 de Janeiro de 2019.
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Figura 34 — Recorte no intervalo de tempo das médias dos scores dos comentarios de cada
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Outra andlise foi verificar a média diaria a partir da média dos comentérios de

cada postagem. Ou seja, a partir da média de cada postagem, realizou-se a soma de

todas as médias em um dia e dividiu-se pelo total de postagens neste dia. Pela Figura 35

percebe-se que o comportamento permanece semelhante aos graficos Figura 33. A oposigao

dos graficos de Bolsonaro ¢ Haddad apés a eleigao (P3) aparece novamente.

Figura 35 — Média diaria a partir da média dos scores dos comentarios de cada postagem
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Outra abordagem utilizada durante a analise das médias dos comentarios foi através
de mapa de calor (heatmap). Esse tipo de visualizacdo grafica permite visualizar densidade

de valores de acordo com uma escala métrica estabelecida.

O mapa de calor apresenta uma escala variando de 0 a 1, a qual indica o percentual
de cada sentimento (score) por dia com 0 indicando 0% e 1 indicando 100%. Por exemplo,
em um dia quantos por cento (%) dos comentérios foram classificados com 4, quantos
por cento dos comentarios foram classificados com 3, quantos por cento dos comentarios
foram classificados com 2 e assim por diante. A escala dos sentimentos variam de -4 a 4 de

acordo com a saida scale do SentiStrength.

A Figura 36 mostra o mapa de calor dos comentérios relacionados ao Haddad.
Observa-se uma grande concentracao de comentarios classificados com sentimentos neutros
(iguais a 0). Nota-se também que a partir do més de Janeiro/2019, os percentuais das
polaridades negativas comegaram a aumentar, tendo assim um maior percentual de repre-
sentatividade nos comentarios. No més de Dezembro/2019, nota-se que essas concentragoes
de comentarios negativos aumentam um pouco mais, apresentando cores mais escuras nos

sentimentos classificados com -1, -2 e -3.

A Figura 37 mostra o mapa de calor dos comentarios relacionados ao Bolsonaro.
Novamente, observa-se uma grande concentragao de comentarios classificados com sen-
timentos neutros (iguais a 0). Diferentemente do mapa de calor de Haddad, o mapa de
calor de Bolsonaro apresenta percentuais maiores em relacao aos sentimentos positivos

classificados com 1, 2 e 3, principalmente ap6s o més de Janeiro/2019.

Essa andlise evidencia a negatividade nos comentarios das postagens de Haddad
apos a eleicao diante do aumento das criticas de Haddad ao governo Bolsonaro em suas
postagens ao longo do ano de 2019. Em contraponto, ha um aumento da positividade nos

comentarios em relacao a Bolsonaro ao longo do ano de 2019.
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Figura 36 — Mapa de calor (heatmap) dos comentarios relacionados a Haddad
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Figura 37 — Mapa de calor (heatmap) dos comentarios relacionados a Bolsonaro
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O gréfico da Figura 38 exibe o percentual da média dos scores dos comentarios por
periodo. Vale ressaltar que mesmo se a média fosse bem proxima de zero, por exemplo
0.001, ela ainda seria avaliada como maior ou menor que zero. Neste caso, 0.001 seria
classificada como positiva. No caso contrario, por exemplo, -0.001 seria classificada como

negativa.

Primeiro, observa-se que a polaridade neutra é bem baixa enquanto a polaridade
positiva apresenta percentuais bem maiores. Analisando por periodo, o maior percentual

entre ambos é da polaridade positiva.

Quanto a polaridade negativa, nota-se que Bolsonaro comeg¢ou com pouco menos
que 20% da média de scores dos comentérios sendo negativos no periodo P1, depois
aumentou para 26.67% no periodo P2 e em P3 caiu para 7.48%. Haddad apresentou
um comportamento diferente, iniciando o periodo P1 com 13.57% de média de scores
dos comentarios negativos, no periodo P2 aumentou para 51.45% e em P3 aumentou
para 60.37%. Isso mostra um aumento da média de Haddad contra uma diminuicao de

Bolsonaro.
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Figura 38 — Percentual da média dos scores dos comentarios por periodo eleitoral
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Fonte: elaborado pelo autor

Pode-se dizer que houve uma mudancga no cenario entre o periodo antes da elei¢ao
(P1) e apds a eleicao (P3) levando em conta a média dos scores dos comentarios. Na
proxima secao outra abordagem sera apresentada, desta vez utilizando a moda em vez da

média aritmética.

4.4.2.2 Utilizando a moda dos scores

Nessa abordagem serd empregado o conceito de moda? em vez de média aritmética.
Ou seja, dentre todos os scores dos comentarios de uma postagem, o mais frequente
representara a postagem correspondente. O objetivo é comparar os resultados entre a

média aritmética e a moda e analisar o comportamento de cada uma.

Considerando todos os sentimentos gerados pelos comentarios, ou seja, tanto

sentimentos negativos, positivos e neutros, é possivel observar pela Figura 39 que a grande

2 Moda: o valor mais frequente em um conjunto de dados.
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maioria dos sentimentos em ambos os graficos apresentaram o zero como o valor com
maior frequéncia. Por isso, os graficos apresentaram uma linha reta no valor zero. Os
picos presentes no grafico representaram a moda com valores diferentes de zero e positivos.

Portanto, o percentual é de praticamente 100% na polaridade neutra.

Figura 39 — Moda dos scores dos comentarios de cada postagem
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Fonte: elaborado pelo autor

Desconsiderando os sentimentos neutros dos comentérios, é possivel observar pela
Figura 40 que a partir do primeiro turno da eleicao, inicio do periodo P2, a moda dos
comentarios relacionados ao Haddad apresentaram tendéncia mais negativa em relagao a
Bolsonaro no mesmo periodo. Apés o segundo turno da elei¢ao, inicio do periodo P3, essa

tendéncia fica mais evidente.

Analisando a moda didria, ou seja, o sentimento (score) mais frequente entre os
comentarios diarios, é possivel observar pela Figura 41 que apoés a eleicao no periodo P3, a
moda dos comentarios de Bolsonaro apresentaram em sua maioria sentimentos positivos.
Por outro lado, a moda dos comentarios de Haddad, no mesmo periodo, apresentaram

sentimentos positivos e negativos, sendo os sentimentos negativos mais frequentes.
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Figura 40 — Moda dos scores dos comentarios de cada postagem desconsiderando os
sentimentos neutros
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 41 — Moda diaria dos scores dos comentérios de cada postagem desconsiderando os
sentimentos neutros

2
0w
o
S \
Y I |
—— Bolsonaro
------ Turnos
-2 —
12209
2
i
A I (T {0 O 0L N L
A 0 1
v Haddad
------ Turnos
-2 | G S E—
1229

Tempo

Fonte: elaborado pelo autor

Quanto aos percentuais da moda dos comentarios divididos por periodo apresen-
tados na Figura 42, nota-se a evidéncia do aumento da representatividade negativa dos
comentarios de Haddad. Os percentuais negativos em relagdo Haddad aumentaram ao longo

dos periodos, com 22.59% no periodo P1, indo para 55.88% no periodo P2 e estabelecendo
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em 53.41% no periodo P3. Os percentuais positivos, por outro lado, sofreram uma queda
ao longo dos perfodos, iniciando com 77.41% no perfodo P1, indo para 44.12% no perfodo
P2 e finalizando com 46.59% no periodo P3.

O cenario é oposto em relagao a Bolsonaro. Os percentuais apresentaram uma queda
em relagao aos negativos e um aumento em relagao aos positivos. Bolsonaro apresentou
19.22% dos comentéarios classificados como negativos no periodo P1, indo para 28.33%
no periodo P2 e caindo para 7.97% no periodo P3. Os percentuais positivos iniciaram
com 80.78% no periodo P1, indo para 71.67% no periodo P2 e finalizando com 92.03% no
periodo P3.

Figura 42 — Percentual da moda dos scores dos comentarios por periodo eleitoral desconsi-
derando os sentimentos neutros
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Fonte: elaborado pelo autor

Portanto, tanto a média aritmética quanto a moda apresentaram perspectivas
diferentes da analise de sentimentos para o mesmo conjunto de dados mas com o mesmo

resultado. Um aumento na negatividade e uma diminuicao na positividade dos comentarios
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relacionados a Haddad, principalmente apés a eleicao e uma queda da negatividade e um

aumento da positividade dos comentarios relacionados a Bolsonaro.
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5 Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento

do trabalho. Estes foram obtidos através das andlises realizadas no conjunto de dados.

5.1 Validacao do SentiStrength

Diante da proposta de validacao da Subsecao 3.3.2, os resultados podem ser
conferidos na Tabela 14. Durante a validagao foram utilizados trés conjuntos de termos

para a classificacao de sentimentos do conjunto de dados amostral.

O conjunto original é o conjunto de termos em portugués fornecido pelo préprio
responsavel pela ferramenta SentiStrength. Porém, esse conjunto apresenta uma quantidade
reduzida de termos ao ser comparado com o conjunto de termos em inglés, logo sua utilizacao

direta acarretaria em uma abrangéncia reduzida durante as classificagoes.

O conjunto aumentado é o conjunto original aumentado com termos traduzidos do

conjunto em inglés, termos no plural e termos no feminino.

O conjunto atualizado é o conjunto aumentado com a adi¢do de termos relacionados
aos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad com acentuacao removida. Exemplos

desses termos foram apresentados na Tabela 4.

Os dois ultimos conjuntos de termos, o conjunto aumentado e o conjunto atualizado
foram disponibilizados por Silva e Barbosa (2019). Neste trabalho, os autores utilizaram
esse mesmo conjunto de termos com o objetivo de avaliar a aceitacao dos candidatos a
presidéncia do Brasil nas elei¢coes de 2018, Fernando Haddad e Jair Messias Bolsonaro,

por meio da analise de comentarios feitos por usuarios do YouTube.

Diante da dificuldade de obter uma base de dados rotulada com sentimentos
relacionados aos candidatos para a utilizacao de métodos de aprendizado de maquina, os
autores utilizaram a estratégia de rotulagdo dos termos por meio da média aritmética das

classificacoes de voluntarios e respeitando o padrao do conjunto original.

Tabela 14 — Performance da analise de sentimentos

Conjunto Precisao Revocagao Acuracia F1-Score

Original 0.586 0.276 0.628 0.291
Aumentado 0.860 0.630 0.768 0.675
Atualizado 0.912 0.874 0.862 0.890

Fonte: elaborado pelo autor
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Os resultados obtidos na validacdo apresentada na Tabela 14 mostram que o
conjunto atualizado apresentou as melhores métricas de desempenho, sendo este o conjunto
utilizado neste trabalho. Comparado com o conjunto original, o conjunto atualizado

apresentou um aumento consideravel na métrica F1-Score.

5.2 Analise de Sentimentos

A andlise de sentimentos foi constituida por duas abordagens: a analise das mensa-

gens das postagens e a analise dos comentarios das postagens.

5.2.1 Classificacdao das Postagens

A classificacdo de sentimentos foi realizada em duas etapas: a primeira aplicada as

postagens e a segunda aplicada aos comentarios.

Quanto as postagens, a distribuicdo dos scores resultou, em sua maioria, em
polaridade neutra - score igual a 0 (Figura 23). Para Bolsonaro, as postagens neutras
representaram 46.51% e para Haddad 54.2%. Nas postagens negativas, os percentuais
de Bolsonaro e Haddad representaram, 13.66% e 14.55%, respectivamente. Quanto as

postagens positivas, Bolsonaro apresentou 39.83% e Haddad apresentou 31.35%.

Além da prevaléncia da polaridade neutra, é possivel observar que houve postagens
classificadas com polaridades negativas e polaridades positivas, observando que algumas
postagens foram classificadas com scores extremos, por exemplo, postagens com polaridades
negativas de -3 e -4, indicando que sdo extremamente negativas. E valido também para
as polaridades positivas, onde postagens apresentaram polaridades positivas de 3 e 4,

indicando que sao extremamente positivas.

O que se pdde observar avaliando os contetidos das postagens classificadas com
polaridade negativas e positivas foi a presenca de palavras-chaves (keywords), tanto nega-
tivas como “6dio”, “falsa”, “mentirosa” e “Bozo” e positivas como “talentosa”, “sucesso”,
“talento” e “querido”. Essas palavras-chaves apresentavam nos dicionarios léxicos utiliza-
dos pelo classificador Sentistrength scores com valores mais extremos. Isso influenciava
diretamente na classificacao do texto, uma vez que algumas palavras nao estavam sendo

utilizadas no sentido negativo.

Quanto aos conteudos das postagens classificadas com sentimentos negativos, foi
possivel perceber que tanto Bolsonaro quanto Haddad faziam uso de criticas para insultar o
outro em assuntos politicos voltados para a educagao, corrupcao, saude e social. Quanto aos
contetdos das postagens classificadas com sentimentos positivos, notou-se que a maioria

continham assuntos relacionados aos apoiadores de cada candidato.

Quando a andlise de sentimentos foi dividida por periodos (Subsecao 4.3.3.2),
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observa-se que a representatividade das polaridades apresentam uma nova perspectiva do
conjunto como um todo. A Tabela 15 mostra os percentuais de cada polaridade dentro
de cada perfodo. E possivel notar que Bolsonaro apresentou um maior percentual de
postagens classificadas como negativas durante a eleicao (P2), 26.67%. Haddad, por outro
lado, apresentou um crescimento nos valores de percentuais das postagens classificadas
como negativas, indo de 4.31% a 23.02% apds a eleigao (P3). Os percentuais das polaridades

neutra e positiva variaram pouco em relagao aos periodos mencionados.

Analisando os contetidos das postagens negativas de Haddad no periodo apods a
eleicao (P3), nota-se a predominéncia de criticas diretas ao governo Bolsonaro, o que

poderia explicar esse aumento de negatividade nas postagens apods a eleigao.

Um fator adicional a esse problema é o fato do classificador Sentistrength classificar
o texto pela ocorréncia dos termos presentes no dicionario, sem levar em consideragao o
contexto que a palavra estd inserida. Esse é um dos desafios que a analise de sentimentos

enfrenta somado a complexidade sintatica e semantica do portugués.

Tabela 15 — Percentual dos scores das mensagens por periodo eleitoral

Bolsonaro Haddad
Periodo Negativa Neutra Positiva Negativa Neutra Positiva
Antes da eleicao (P1)  13.73% 48.43%  37.84% 4.31% 63.96% 31.73%

Durante a elei¢do (P2) 26.67% (1) 45.0%  28.33% () 10.59% (1) 65.88% 23.53% ({)
Apés a eleicio (P3)  11.95% (1) 44.65% 43.4% (1)  23.02% (1) 43.46% 33.52% (1)

Fonte: elaborado pelo autor

5.2.2 Classificacao dos Comentarios

No caso dos comentarios, a analise envolveu utilizar alguma métrica que resumisse
todos os scores dos comentarios, a fim de expressar a polaridade da postagem relacionada
a eles. Foram utilizados dois métodos estatisticos, a média aritmética e a moda, para

sintetizar todos os comentarios em um score representativo da postagem.

A média aritmética mostrou que antes da eleigdo (P1) tanto Bolsonaro quanto
Haddad tinham comportamentos similares, com uma proporcao de classificacao balanceada
em polaridades negativas e positivas. Bolsonaro apresentou mais postagens com polaridades

negativas mais altas do que Haddad neste periodo.

O cendrio muda a partir do periodo durante a elei¢ao (P2), onde ambos comegam
a divergir na classificacdo das polaridades. Bolsonaro comeca a apresentar polaridades
mais positivas e Haddad polaridades mais negativas. A Figura 45 mostra as polaridades
de cada postagem a partir da média de seus respectivos comentarios. O comportamento

de oposicao entre as polaridades de Bolsonaro e Haddad apds o periodo P3 permanece
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também caso a média diaria das postagens seja analisada.

Percebe-se que pelo recorte apresentado na Figura 34, no periodo P2 Bolsonaro apre-
senta médias mais negativas do que Haddad. Apds o inicio do periodo P3, o comportamento

muda, com Haddad apresentando médias mais negativas do que Bolsonaro.

Na tentativa de entender o porqué do comportamento da oposicao de polaridades
entre Bolsonaro e Haddad apés a eleicao (P3), comentérios aleatérios foram selecionados e
analisados quanto aos seus contetdos. Mesmo sem confirmar a quantificacdo de comentarios
que realmente vieram dos apoiadores de Bolsonaro, foi possivel perceber um forte indicio
de que a negatividade nos comentérios do perfil de Haddad vieram dos apoiadores de

Bolsonaro.

Alguns exemplos dos comentarios reais que foram encontrados no perfil de Haddad:
“A inveja é uma me#%$ de a gangue petista nao ta no poder”, “Vai se ful%$# infeliz. Tu
quando era prefeito de sao Paulo nomeava gente sem experiéncia”, “Gente. Estamos a
55 dias sem ver o Haddad e a canalha da vice dele”, “BURRO DO LULA BURRO DO
LULA”, “Experiéncia, tem vocés do PT, roubam que € uma beleza, tem até doutorado
nesse quesito”, “Esse fantoche do Lula sé fala bos#% kkkk piada pronta”, “Lula e um
ladrao rapaz, para ¢ essa historia de preso politico.”. Estes comentarios mostram o indicio
mencionado anteriormente que poderiam justificar a tendéncia das médias das postagens

de Haddad serem mais negativas apos a eleicao (P3) em relagao a Bolsonaro.

Uma possivel explicagdo do aumento da negatividade relacionada ao Haddad apés
a eleicao pode estar relacionado a predominancia de criticas ao governo de Bolsonaro
identificadas nas postagens de Haddad apods a eleicao. Os indicios de comentarios prove-
nientes de seguidores de Bolsonaro na base de dados de Haddad explicariam o aumento
do percentual negativo de Haddad, uma vez que os seguidores de Bolsonaro estariam

insultando Haddad por tais postagens.

As nuvens de palavras das Figura 43 e Figura 44 representam respectivamente, os
comentarios negativos de postagens negativas e os comentarios negativos de postagens
positivas. Percebe-se que em ambas nuvens de palavras a presenca de palavras de insultos é
grande, ou seja, tanto em postagens classificadas como positivas ou negativas ocorreram o
uso de varias palavras negativas, as quais sao utilizadas em contexto de insultos. Palavras
recorrentes como “idiota”, “me#%$”, “babaca”, “vagabundo”, “burro” e “lixo” apareceram

em ambas nuvens de palavras.

Essa andlise reforca o aumento da negatividade nos comentarios de Haddad, que
mesmo em postagens classificadas como negativas, onde foi identificado uma predominancia
de criticas ao governo de Bolsonaro, ha também a presenca de negatividade em postagens

classificadas como positivas.



Capitulo 5. Resultados 80

Figura 43 — Nuvens de palavras dos comentarios negativos relacionados as postagens
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Figura 44 — Nuvens de palavras dos comentarios negativos relacionados as postagens
positivas
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Figura 45 — Média dos scores dos comentarios de cada postagem

- | w
A l‘ M' & | .“ An ‘
- M

Fonte: elaborado pelo autor

Os percentuais da média de cada polaridade de acordo com cada periodo de acordo
com a Tabela 16 reforgo a negatividade presente nos comentarios de Haddad apés a eleicao.
Assim, foi possivel perceber a diferenca de valores entre Bolsonaro e Haddad nos periodos
P2 e P3 referente as polaridades positivas e negativas. Na polaridade negativa, Bolsonaro
apresentou uma queda de 19.19% do periodo P2 para o periodo P3 enquanto Haddad
apresentou um aumento de 8.92% no mesmo periodo. Na polaridade positiva o cendrio foi
oposto. Bolsonaro apresentou um aumento de 18.86% do periodo P2 para o periodo P3 e

Haddad uma queda de 8.28% no mesmo periodo.

Tabela 16 — Percentual da média dos scores dos comentarios por periodo eleitoral

Bolsonaro Haddad
Periodo Negativa Neutra Positiva Negativa Neutra Positiva
Antes da eleicio (P1)  18.36% 0.57%  81.07% 13.57% 2.01%  84.42%

Durante a eleigdo (P2) 26.67% (1) 0.0% 73.33% () 51.45% (1) 2.31%  46.24% ({)
Apés a eleicio (P3)  7.48% (1) 0.33%  92.19% (1) 60.37% (1) 1.67%  37.96% (1)

Fonte: elaborado pelo autor

A moda, que retorna o valor com maior frequéncia em um conjunto de dados,
mostrou-se o mesmo cenario da média aritmética quando a anélise leva em consideragao a
remocao dos comentarios classificados como neutros. Pela Tabela 17, percebe-se a diferenga

entre Bolsonaro e Haddad nos sentimentos negativos. No periodo apés a elei¢ao (P3),
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Bolsonaro apresentou 7.97% dos comentarios como negativos enquanto Haddad apresentou

53.41% comentérios como negativos.

Tabela 17 — Percentual da moda dos scores dos comentarios por periodo desconsiderando
sentimentos neutros

Bolsonaro Haddad
Periodo Negativa Neutra Positiva Negativa Neutra Positiva
Antes da elei¢ao (P1) 19.22% 0.00%  80.78% 22.59% 0.00%  77.41%

Durante a elei¢gio (P2) 28.33% (1) 0.00%  71.67% (1) 55.88% (1) 0.00%  44.12% (|)
Apés a elei¢io (P3) 7.97% (1) 0.00%  92.03% (1) 53.41% (1) 0.00%  46.59% (1)

Fonte: elaborado pelo autor

Logo, tanto a média aritmética quanto a moda apresentaram perspectivas diferentes
da andlise de sentimentos para o mesmo conjunto de dados mas com o mesmo resultado. Um
aumento na negatividade e uma diminuicao na positividade dos comentarios relacionados
a Haddad, principalmente apds a eleicao. Enquanto Bolsonaro apresentou, no mesmo

periodo, uma queda da negatividade e um aumento da positividade dos comentarios.
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6 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou um estudo para identificar e comparar a classificacdo de
sentimentos no periodo eleitoral de 2018 referente as postagens realizadas na plataforma
do Facebook dos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando Haddad, utilizando da técnica de

analise de sentimento.

O primeiro desafio foi criar o conjunto de dados devido a grande quantidade de
dados presente nas paginas dos candidatos analisados. Através da propria API do Facebook
foi possivel realizar a coleta de forma automatizada utilizando scripts desenvolvidos em
Python. Com isso, uma grande base de dados das informagoes das postagens e seus

comentarios pode ser formada.

O classificador Sentistregth por apresentar resultados significativos na literatura, foi
a escolha como classificador de sentimentos neste trabalho. Porém, o desafio era analisar
seu desempenho no idioma portugués, uma vez que seu desenvolvimento, bem como a

maioria dos trabalhos relacionados foram elaborados no idioma inglés.

Outro fator adicional que dificultou sua aplicabilidade foi a alta complexidade
sintatica e semantica do idioma portugués. Como o Sentistrength utiliza dicionarios com
palavras pré-classificadas e baseia-se em sua ocorréncia no texto, uma mesma palavra pode
ter sentidos diversos em diferentes contextos. Por isso, a simples ocorréncia da palavra
“6dio” por exemplo, no texto, nao indica necessariamente uma polaridade negativa. Pode
ser apenas um texto com sentido informativo. Como determinadas palavras apresentam
classificacoes de polaridades extremas, isso tende o texto a ter polaridade mais extremas

de acordo com essas palavras.

Apesar destas observagoes foi possivel perceber, comparando os periodos antes (P1)
e apo6s eleicao (P3) no conjunto de dados, que houve uma mudanga no comportamento
das polaridades dos comentarios relacionados aos candidatos Jair Bolsonaro e Fernando

Haddad através da deteccao de sentimentos positivos, negativos e neutros.

Apés o primeiro turno da elei¢ao, inicio do periodo P2, as polaridades de Bolsonaro e
Haddad divergiram. Haddad apresentou mais polaridades positivas e Bolsonaro apresentou
mais polaridades negativas. Com o fim do segundo turno da elei¢ao e o inicio do periodo
P3, ficou ainda mais evidente essa divergéncia, onde as polaridades se mostraram mais
acentuadas, porém ocorrendo uma inversao nas polaridades entre os candidatos. Bolsonaro

passa a apresentar polaridades mais positivas e Haddad mais negativas.

O percentual dos sentimentos relacionados a cada candidato é um reflexo do

posicionamento de seus apoiadores. Haddad apresentou um aumento de 13.57% para
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60.37% em comparacao com os periodos P1 e P3 nos sentimentos de polaridade negativas
levando em consideragao a média dos comentarios das postagens. Bolsonaro, por sua vez,
teve um aumento durante o periodo P2, chegando a 26.67% de sentimentos negativos e
terminando o periodo P3 com 7.48% de sentimentos negativos. O mesmo comportamento

foi verificado na anélise envolvendo a moda dos sentimentos dos comentarios.

O alto percentual negativo nos comentarios relacionados a Haddad apds a elei¢ao
(P3) sao justificados pela presenca de criticas de Haddad ao governo de Bolsonaro apés a
eleigao (P3), acarretando em insultos nos comentérios de suas postagens como abordado

na Subsec¢ao 5.2.2.

A técnica de andlise de sentimentos utilizando o classificador SentiStrength apre-
sentou desempenho satisfatorio apesar de toda complexidade do idioma portugués. A
utilizagao de um conjunto de termos aumentado mostrou-se mais eficaz em comparacao

com o conjunto original.

Diante das limitagoes do uso do SentiStrength no idioma portugués, uma possivel
melhoria para esse escopo seria ampliar os dicionarios de termos do SentiStrength e avaliar
seu comportamento em outros contextos. A verificacdo de uma possivel relacio entre analise
de sentimentos e manifestacdo 6dio no contexto politico sdo propostas para trabalhos

futuros.

Utilizar também meta-informagoes como historico de atividades do usuario e infor-
macoes de perfis para classificagao de sentimentos e uso de aprimoramento de classificagao
através de aprendizado de maquina sao propostas que podem aprimorar o desempenho do

SentiStrength no idioma portugués.
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