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RESUMO

Este artigo se propde em contribuir para a metodologia perspectivista (Malini, 2016) de
analise de redes sociais. Esta contribuicdo se enquadra na identificacdo e andlise dos
sentimentos encontrados nas mensagens postadas nestas redes. Os novos meios de midia
permitiram com que 0s usudrios expressassem seus sentimentos, desejos e preferéncias em
relacdo a diversos assuntos. As controvérsias, formadas pela carga emocional impulsionada
pelos usudrios, sdo visiveis em variadas tematicas, principalmente nas mais polarizadas, como
na politica.
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Big Data e Analise de sentimento: consideracoes introdutorias

O fenomeno Big Data se desencadeou a partir da popularizacdo da internet e do
constante e acelerado ritmo de desenvolvimento de novas tecnologias. Com uma enorme
parcela da populacdo utilizando diariamente as redes, e consequentemente deixando rastros, e
a disponibilidade cada vez maior de tecnologias para reter, agrupar e processar esses dados,

aqueles que possuem acesso as mesmas prontamente passaram a utilizar essa poderosa
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ferramenta para apoiar os mais diversos processos de tomada de decisdo. Para Tufekci (2014),
Big Data ndo se trata apenas de uma quantidade maior de dados, mas de uma grande mudancga
na natureza dos dados e sua possiblidade de agregacao a outros dados.

De acordo com Diebold (2012), a origem da utilizacdo do termo “Big Data”, ligando-o
conscientemente ao fendmeno que hoje descreve, se deu em meados dos anos 90, em
seminarios e até mesmo anuncios publicitarios da empresa americana Silicon Graphics (SGI).
No entanto, apenas em 2000 identifica-se o primeiro artigo académico sobre Big Data,
intitulado “‘Big Data’ Dynamic Factor Models for Macroeconomic Measurement and
Forecasting.", produzido por ele préprio, no campo da Econometria. Para Boellstorf (2013), a
consolidacdao do termo Big Data, porém, se deu apenas por volta de 2008. Embora seja um
periodo curto de tempo, o fendmeno j4 influencia fortemente os setores da tecnologia, o meio
académico, o publico, o privado, o militar, entre outros e movimenta muito dinheiro em torno
de si.

Diebold (2012) apresenta “Big Data” ndo apenas como um termo altamente
disseminado, mas como um fenémeno continuo e até entdo inabaladvel e uma disciplina que
emerge. Por outro lado, alguns autores defendem que as disciplinas ja existentes podem
perfeitamente compreender e incorporar o fendmeno, tornando assim redundante e
desnecessaria uma disciplina que apresente o Big Data como objeto de estudo.

Ainda que a utilizacdo do Big Data e o seu entendimento como disciplina sejam
controversos em diversos aspectos, o fato é que o fenomeno é real, e tem abrangido as mais
diversas areas, sendo utilizado ndo apenas por académicos, mas por corporacées, governos,
jornalistas e politicos. As aplicacOes da analise de Big Data vao desde a selecdo de jogadores
de baseball — como explicitado no filme “Moneyball” —, passando pela administracdo ptblica,
vigilancia policial, processos de recrutamento e selecao de empregados em organizagdes; pela
advocacia, pelo mercado financeiro, pela gestdo da cadeia de suprimentos, até a orientagao de
campanhas politicas, como ocorreu na reeleicdao do presidente dos Estados Unidos Barack
Obama.

Para Boyd e Crawford (2011), o valor do Big Data ndo esta em seu tamanho, mas nas
relacdes entre seus dados. A agregacao dos dados traz a configuracdo em rede para a analise e
dois tipos de formacdo de redes podem surgir a partir dos dados: as “Redes Articuladas”,
resultantes da lista de contatos (amigos, seguidores, etc.) dos usuarios, e as “Redes de
Comportamento”, derivadas dos padrdes de comunicagdo (marcagdes na mesma foto, envio

de e-mail, presenca no mesmo lugar, etc.).



Dentro dos estudos em ciéncias sociais a partir de Big Data, uma grande vertente é a
analise de redes sociais, a partir de fontes denominadas “social data”. “Social data” sdo os
dados extraidos das midias sociais num formato legivel para computadores, sendo
complementado por metadata, de forma a fornecer ndo apenas o conteudo, mas o contexto do
dado. Metadata é a inclusdo de certos elementos de apoio ao dado em relagdo a um dado
especifico, como informacao sobre localizacdo, engajamento e links (Boellstorff, 2013).

Tufekci (2013) aponta que hoje a grande maioria das pesquisas a partir de social data é
baseada no Twitter, embora a maior plataforma de midia social seja o Facebook. Existem
varios fatores que favorecem esse quadro, como a disponibilidade de dados, a disponibilidade
e popularidade de ferramentas e a facilidade de andlise. O Facebook é menos acessivel através
de suas APIs e grande parte de seus usuarios mantém seus dados e interacoes privados, uma
vez que a plataforma permite uma série de configuracdes diferentes quanto a privacidade. Por
outro lado, o Twitter apenas permite que os perfis sejam completamente ptblicos ou
completamente privados, e a vasta maioria de seus usuarios os mantém publicos. Existem
varias ferramentas que facilitam a extracdo de dados do Twitter, enquanto que a API do
Facebook é menos conhecida e tem menos ferramentas ja prontas para utilizagdo. O Twitter
possui poucas fungdes basicas e textos curtos, o que facilita a estruturagdo, o manuseio e a
analise dos dados extraidos.

Dessa forma, para Tufekci (2013), o Twitter tem sido uma espécie de organismo
modelo para pesquisa, pois apresenta caracteristicas que facilitam sua analise e ¢é
desproporcionalmente mais utilizado para pesquisa em comparacdao com as outras plataformas
de midia social. No entanto, as caracteristicas dessa plataforma levam os usudrios a certos
tipos de comportamento, como a breve divulgacdo de fatos em tempo real, enquanto inibem
outros, como a postagem de textos mais logos. Além disso, o Twitter possui funcées
caracteristicas para interagdo, como o0s retweets, que trazem uma série de significados e
intencOes especificas aquela plataforma. Isso mostra como a andlise social dentro do Twitter
muitas vezes ndo pode ser traduzida para outras plataformas, evidenciando a necessidade de
se abranger essas pesquisas também para outras midias sociais.

Tufekci (2013) faz uma ressalva em relagdo a metodologia utilizada baseada na
criacdo de datasets a partir de uma hashtag. Esse tipo de amostra é feita a partir do que se
chama “selecdo da variavel dependente”, ou seja, 0s tweets sdo selecionados para a amostra a
partir de uma caracteristica ja apresentada — a presenca da hashtag — e ndo aleatoriamente, o
que pode trazer desvios na analise quando se busca inferir conclusdes em cima daquela

controvérsia. A analise desse tipo de dataset, embora seja uma maneira interessante de



entender a repercussao em cima de um tema, deve ser cuidadosamente realizada, mantendo-se
em vista a sua relacdo com a populacao e explicitando ainda a cultura da hashtag. Isso se deve
ao fato de muitas vezes uma hashtag ser utilizada apenas por quem tem um posicionamento
especifico a respeito do fato, tornando outros posicionamentos invisiveis para a analise. Nesse
sentido, cabe aos pesquisadores ampliar o universo semantico que permite disparar a coleta de
tweets, junto a API. Termos conjugados, nomes de perfis e termos co-associados devem ser
coletados junto com a hashtag, ampliando o dominio de interpretacdo dos conteidos do
dataset.

Outra questdo quanto ao Big Data vindo das redes sociais estd relacionada a
dificuldade em se compreender os limites da amostra e seus denominadores, ou seja, em se
determinar quantos usuarios no total visualizaram uma interacdo. De um modo geral, apenas a
quantidade de usudrios que escolheram de alguma forma interagir com que foi apresentado
esta explicita e assim, ndo sabemos quantos escolheram nao interagir de forma alguma, o que
limita as pesquisas. Hoje, esse niimero é frequentemente calculado baseado em estimativas de
exposicao potencial. Por exemplo, o Facebook apresentou uma média de 35% a quantidade de
amigos que visualizam as atualizagdes de um status, embora a variacdo desse nimero seja
alta.

A comunicagdo hoje ndo esta limitada a apenas um meio, mas ela é realizada tanto
através da internet, e dentro dela através de inimeras plataformas diferentes, quanto da midia
irradiada, do celular, pessoalmente, e outros, e se apresenta em uma mistura da velha e nova
midia que se mantém inseparaveis. Assim, a pesquisa de Big Data baseada em apenas uma
plataforma de midia social deve entender sua posicdo em meio a esse complexo sistema, e
buscar justificar suas afirmagdes mais abrangentes.

As métricas visiveis nas redes sociais (likes, shares, comments, nimero de followers, etc.) tém
sido amplamente utilizadas para medicdo de audiéncia, influéncia, reputacdo, engajamento,
entre outros. No entanto, € preciso considerar a limitacdo da utilizacao dessas métricas, como
aponta Baym (2013). Seus resultados podem ser inclinados ou distorcidos por diversos
fatores, como os algoritmos que favorecem a exposicdo de alguns contetidos em detrimento
de outros, a impossibilidade de se demonstrar impacto negativo, ndo havendo contagem de
“unlike” ou de “unfollows”, a utilizacdo de bots ou a compra de engajamento, além da nao
representatividade da amostra das redes em relacdo a populacao em geral. A pesquisa de redes
sociais deve considerar que a sua propria existéncia influencia o comportamento dos usuarios,
por exemplo, quando se faz uma organizacao deliberada de “twitacos” com o intuito de levar

uma hashtag aos trending topics.



Além disso, o significado do engajamento, embora possa parecer 6bvio, é na realidade
ambiguo. Ao mesmo tempo em que um retweet pode demonstrar afirmacdo, apoio e
concordancia, sua intencdo pode ser de dentincia, repidio ou desgosto. A andlise de influéncia
a partir dessas métricas, embora limitada, é amplamente realizada em estudos académicos.
Fatores como poder de engajamento e atencdo seriam melhores descritos pela quantidade de
interacOes, embora as intengoes dessas interacoes se mostrem variadas e complexas.

O campo da andlise de sentimentos passou a ser um desafio para entender o
comportamento emocional inscrito nesses megadados. A analise de sentimentos se tornou uma
ferramenta muito importante para a compreensdo das informacgdes que sdo transmitidas em
redes sociais. Com tais analises é possivel fazer levantamentos estatisticos e assim ter uma
ideia, por exemplo, do grau de aprovacdo ou reprovacao que individuos sentem a respeito de
um produto, servico ou evento. As opinides expressas pela demonstracao de sentimentos sao
Uteis para fazer decisdes, e isto ndo é s6 verdade para os individuos, mas também é verdade
para as organizacoes (Liu, 2010). Tais analises também tém relevancia na area de politica, de
forma que um candidato pode mudar o seu discurso e sua forma de agir conforme a reacao
dos eleitores.

Sabendo a importancia deste tipo de andlise, este projeto tem como foco fazer a
analise de sentimentos em redes sociais, mais especificamente o Twitter. O caminho
metodoldgico e sua complexidade envolvem o processamento de linguagem natural e a
modelagem de palavras, textos e hashtags. O método usado consiste em duas abordagens
pontuais aos sentimentos: sentimentos genéricos e polaridade. Os sentimentos genéricos
correspondem aos sentimentos mais comuns entre os individuos de diferentes culturas, ragas e
etnias, como medo, alegria, surpresa, tristeza, etc. A polaridade, por outro lado, indica se o
sentimento expresso € positivo, negativo ou neutro. Em ambas as abordagens as palavras sao
modeladas de uma forma a serem associadas a um grau, como -1, 0 e 1 ou um grau de
positividade, neutralidade ou negatividade em relacao ao texto analisado.

Assim, ap6s a juncado dessas abordagens, pode-se criar diversas métricas qualitativas e
quantitativas de analise. Espera-se com isso obter analises mais refinadas, e até prever com
maior assertividade as acoes expostas em conjuntos de dados obtidos nas redes sociais.

Ha uma necessidade de elaborar um estudo apoiado em teorias sociais que servira
como base estrutural para um processo metodologico, socioldgico e comunicacional (Shirky,
2009; Castells, 2009; Latour, 2005). Este trabalho, além das teorias sociais, se preza pelos

estudos mais aprofundados no ambito dos movimentos sociais em rede, como o conceito de



‘Smart Mobs’ de Rheingold (2002), ‘Multiddao’ do Negri e Hardt (2005), ‘auto-comunicagao
de massa’ de Castells (2007), entres outros.

O campo da comunicacdo social tem se dedicado, sobretudo na area da cibercultura,
em estudar fendmenos da “sociedade dos Perfis” como objetos cuja esséncia se manifesta
como relacionais, ou seja, formam processos, como espalhamento de noticias ou mobiliza¢Ges
politicas que, disseminados a partir do desencadeamento de retweets, shares, replies,
comments, matches geram situacdes e fatos que vao de grandes manifestacdes sociais a
eventos de cultura de fas nas redes.

Existe uma grande variedade de trabalhos relacionados ao campo de analise de
sentimentos e analise de redes sociais em si (Wang and Cardie, 2014; Gerbaudo, 2012; Toret,
2013). Muitos destes trabalhos servem de base para a implementacdo e acuracia na criacao de
um método abrangente. O esforco é aglomerar teorias, casos e técnicas necessarias, além de
focar na inovacao rumo a uma metodologia de andlise de redes sociais em datasets de
movimentos sociais, ou quaisquer outros casos pertinentes.

Neste trabalho sdo realizadas analises sobre dois datasets coletados do Twitter em
datas diferentes. As duas principais motivacoes de se utilizar o Twitter sdo: (a) acessar noticias
e se inserir em debates (White et al., 2015); (b) a facilidade com que se pode discutir assuntos,
no caso da pesquisa em questdo, a situacao ambiental, com os demais usuarios. O Twitter
acaba por se revelar como um grande espaco para discussdao de assuntos importantes entre
individuos e instituicbes do mundo inteiro. Tais discussdes podem ser referentes e
referenciadas por diversos artigos e publicacdes, validando suas posi¢Oes através de
hiperlinks, imagens e videos, etc. Esta rede social é um dos principais terrenos de disputa
ocupados por slacktivists.

O slacktivism é um neologismo formado pelas palavras slacker (preguicoso) e
ativismo e é normalmente usada em um sentido pejorativo para descrever
atividades civicas ou politicas que sdo realizadas online. Algumas dessas atividades
imitam as tradicionais formas de participacdo offline (por exemplo, a assinatura de
um e-peticdo ou doar para uma causa). Outras atividades evoluiram em simbiose
com a tecnologia Web 2.0 e estdo intrinsecamente ligadas a certas caracteristicas
das plataformas de midia social. Exemplos incluem o compartilhamento rapido de
contedido aprovado através das redes, somente clicando em um botdo "Like" ou a
copia de conteido para os status de uma rede social, a fim de aumentar a
consciéncia sobre uma questdo social ou politica. (Breuer e Farrog, 2012, p. 3)

Enviesados entre os termos mais comuns no campo da SNA (Social Network Analysis,
ou Analise de Redes Sociais) encontram-se os slacktivists, os bots, os fakes, etc. O primeiro é
um dos mais significativos, como vemos na definicio de Breuer e Farroq (2012), e se

enquadra em um paradoxo que € muito discutido por sociologos e analistas de redes sociais.



Tal paradoxo se sustenta pelo fato do “slacktivism” apoiar ou enfraquecer os protestos num
quadro em que os usudrios sao puramente “slacks”, que por sua vez nao vao as ruas e nao
passam de likes, de compartilhamentos, interacoes virtuais, etc. Esta é uma problematizacao
tedrica, e por sua vez, também empirica, que deve ser discutida e analisada de um ponto de
vista critico e imparcial sobre o ativismo online.

Tal discussdao se faz pertinente, pois os pontos de vista controversos expostos por
autores como Barbera et al. (2015), que em seu texto faz uma importante ressalva: as forcas
implicadas pelos participantes mais periféricos (os slackitvists) somam um importante valor
ao movimento, se unindo a carne (Hardt e Negri, 2005) presente nos protestos. Dessa forma,
gera atencdo publica e uma maior visibilidade, principalmente midiatica, para o assunto
tratado. Nota-se, assim, que a habilidade de disseminacdo e o poder convocatério desses
participantes devem ser levados em consideracdo pelos que estdo mais ativos no protesto. A
camada logica quando somada a camada fisica se torna o territério das manifestacdes e dos
movimentos sociais.

Outro artificio das redes sociais muito utilizado em movimentos, protestos e assuntos
politicos, como elei¢des, sao os bots. Bots sdo usuarios falsos controlados por computador, ou
seja, um algoritmo escreve suas mensagens que na maioria das vezes sao mensagens de spam.
Por ser uma rede social aberta, o Twitter permite que suas mensagens sejam postadas de
forma automatica e através de softwares terceiros. Sendo assim, existem muitos bots capazes
de tweetar através de programas, ou até mesmo, por codigo, obtendo acesso via API.

Dessa forma, a deteccdo desses perfis (os bots) e a possibilidade de se analisar o
dataset sem a presenca deles é essencial para viabilizar a real troca de mensagens e as reais
interacOes entre as pessoas envolvidas no social construido pelos dados coletados. Exige-se a
aplicacao de um estudo para o desenvolvimento de métodos de deteccao de bots, como em
Dickerson, Kagan e Subrahmanian (2014) e suas métricas. Entende-se por pertinente a criagao
ou utilizacdo de métodos capazes de reconhecer e retirar 0 maximo de usuarios bots possivel,
com intuito de analisar casos, com e sem a presenca desses perfis robos.

Toret (2013), sobre o uso das redes sociais diante dos movimentos sociais, discute o
conceito de tecnopolitica. “A tecnopolitica baseia-se na compreensao em massa, intuitiva e
profunda da capacidade politica de se organizar em rede a partir das tecnologias dispostas”
(Toret, 2013, p. 43). Tal conceito se aproxima da pratica de ativismo online, porém, nao
totalmente. Segundo o autor, a tecnopolitica ndo é feita somente de meros clicks ou ativismo
de ambito online. Ela é o uso de ferramentas digitais para ter um efeito tanto fora quanto

dentro da internet.



Dentre os diversos vieses sociologicos acoplados as discussdes, interacdes e ao
ativismo online, junto as formas de como ele vai ao e de encontro ao ativismo “off-line”,
necessita-se entender esse social definido por essa sociedade em rede e seus modos de viver
conectados. Sendo assim, se faz necessario aplicar um método mais consistente quando se
analisa redes sociais. As ferramentas de comunicacdo tém se tornado cada vez mais
complexas e estdo apresentando um expoente grau de heterogeneidade. Dessa forma,
necessita-se abranger os dados extraidos da melhor forma possivel, alcangando as diversas

camadas e perspectivas expostas nos datasets.

Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos que relacionam a identificacdo de sentimentos em textos
com postagens de redes sociais. Dentre esta variedade, destacamos trés artigos pertinentes
para a discussdo e a criagdo deste artigo. O primeiro, de Robinson (2016), em uma analise de
sentimentos genéricos, identificando sentimentos como tristeza, medo, alegria, surpresa, etc.
Outro artigo entre os estudados é o de Novak et al. (2015) no qual sdo trabalhados
sentimentos de emojis de forma polarizada. O terceiro artigo que abordamos realiza analises
de sentimentos dos protestos de junho de 2013 no Brasil (Franca e Oliveira, 2014).

O primeiro artigo trata de analisar os tweets proferidos pelo, na época, candidato a
presidéncia dos EUA, Donald Trump. Primeiramente, percebe-se que as postagens sdo
enviadas por dois dispositivos diferentes, um Android e outro iPhone, e o autor trata de
descobrir qual dos dois é utilizado pela equipe de candidatura e qual é utilizado por ele
mesmo. Ao analisarem ambos datasets, entre as diversas métricas impostas, pode-se perceber
um indice maior (40~80% acima) de sentimentos negativos nas postagens provindas do
dispositivo Android, como desgosto, tristeza, medo e raiva. Através das analises de palavras e
hashtags foi possivel detectar qual dispositivo era o usado por Trump e concluir que a
negatividade foi extensamente mais encontrada nos tweets pessoais.

Novak et al. (2015), em seu artigo, elaboraram um léxico de emojis e ranquearam eles
de acordo com a sua respectiva polaridade entre -1 (negativo), 0 (neutro) e 1 (positivo), ou
seja, como abordamos neste artigo. O trabalho é feito em cima de uma classificacao humana,
a partir de 1,6 milhdes de tweets de 13 idiomas europeus diferentes. Dentre os resultados
obtidos, pode-se perceber na analise do léxico criado que os emojis sdo utilizados mais
comumente de forma mais positiva do que negativa, ficando com uma média de pontuacdo

total de +0,3.



A terceira referéncia, com autores brasileiros, é do artigo feito por Franca e Oliveira
(2014). Este trabalho expde uma analise de tweets coletados a partir das hashtags
disseminadas pela rede social durante os protestos das jornadas de junho de 2013 no Brasil.
As  hashtags foram: #acordabrasil, #vemprarua, #ForaFifa, #ogiganteacordou,
#anonymousbrazil, = #MPL,  #passelivre,  #pec37, #mudabrasil,  #ChangeBrazil,
#anonymousbrazil, #protesto, #foradilma, #protestorj, #protestabrasil, #primaverabrasileira,
#forafeliciano, #ocupa, #copapraquem, #protest, #pec33 e #pec99. Apds coletar os tweets, foi
feita uma classificagdo humana utilizando um método conhecido como Naive Bayes para
realizar a classificacdo automatica de forma probabilistica. A andlise de sentimentos foi feita
por polaridade (negativo ou positivo) e foi aplicada de diversas maneiras como no periodo de
coleta e na localizacao da mensagem (por estados).

Os trabalhos relacionados abriram um caminho interessante, porém pertinente para
que este artigo fosse pensado. A jungdo de diversos métodos, podendo assim comparar 0s
resultados deles para cada mensagem analisada se tornou em um objeto de analise. Além
disso, a unido de uma polaridade de um sentimento especifico a demais métodos pode nos

retornar uma analise mais ampla e minuciosa do(s) dataset(s).

Metodologia

A andlise empirica se aplicara em dois momentos do processo de impeachment: 15 de
marc¢o de 2015, dia do primeiro grande ato pr6 impeachment e no dia 27 de agosto de 2016,
dia em que o processo foi julgado na camara dos senadores e o impeachment da presidenta
Dilma Rousseff aconteceu. A metodologia, na qual tal anélise é apoiada, consiste em quatro
passos: minera¢ao, processamento, visualizacdo e analise dos dados.

A mineragdo dos dados se faz através das coletas feitas no Twitter nos periodos
indicados. A obtencdo desses datasets foi feita pelos termos: impeachment, fora dilma e fora
pt.

O segundo passo, o processamento dos dados coletados, é o0 mais complexo e consiste
de trés etapas: (1) criacdo do léxico de cada conjunto de dados; (2) validacdo do 1éxico
formado de forma a abranger o maior nimero de textos (como tweets) e que retorne
resultados mais precisos; (3) ap0s a criacdo e validacdao do léxico, utiliza-lo sobre os datasets
para realizar as analises de sentimentos genéricos e de polaridades.

O terceiro passo também se trata de um processamento. Ele se utiliza dos resultados

sobre o dataset processado para a criacao de visualizagoes: grafos, graficos, word clouds, etc.



Serd a partir do cruzamento das informacdes providas das visualizagdes que o quarto passo, a
analise, sera feita.

Um exemplo estatistico retirado do léxico criado em cima dos dois datasets pode ser
visto abaixo na Tabela 1 e 2. Os graus de cada palavra e hashtag variam entre -1 e 1, sendo -1
contra o impeachment e 1 a favor do impeachment. Tais graus foram levantados de forma
humana, ou seja, classificando os tweets, um por um, em que as palavras foram encontradas.

Pode-se perceber nas tabelas presencas diferenciadas em ambos os dias coletados. Em
um primeiro momento, no dia 15 de marco de 2015, na Tabela 1, podemos ver uma
insurgéncia forte do movimento contrario ao governo Dilma, no qual quase todas as palavras
e hashtags mais recorrentes tem um grau bastante elevado, sendo maximo, a favor do
impeachment. Ja no dia 27 de agosto de 2016, dia em que se consolidou o processo, vemos
uma tabela mais controversa, porém tendendo para uma polaridade contraria ao impeachment.
Ou seja, houve uma atividade maior entre os usuarios com ideologias contrarias ao
impedimento da presidenta.

Como mencionado anteriormente, neste trabalho foi usada uma abordagem baseada
em léxico para analise de sentimentos. Em especial, a analise de sentimentos genéricos e de
polaridade foi realizada usando o Emolex, proposto em (Mohammad e Turney, 2013). O
Emolex é uma grande base de dados de termos em inglés associados a emocgoes através de
anotacoes manuais. Ela é focada sobre as emocdes de alegria, tristeza, raiva, medo, confianca,
desgosto, surpresa e antecipacdo, sendo defendido por muitos como as emogoes basicas do ser
humano (Plutchik, 1980). A partir destas emog¢oes foram também elaboradas as polaridades de
positivo, negativo e neutro. Os termos escolhidos para o Emolex foram cuidadosamente
escolhidos para incluir os termos mais frequentes da lingua inglesa, como nomes, verbos,
adjetivos e advérbios. A analise das anotacOes foi extensiva, buscando responder questdes
como: 0 quanto que uma palavra pode estar associada a um sentimento e quantas emogoes
podem estar associadas a um mesmo termo (Mohammad e Turney, 2013). Por exemplo, na
base de dados, a palavra “unhappy” (infeliz, em portugués) esta associada aos sentimentos de
raiva, desgosto e tristeza (Ribeiro et al., 2016).

Neste trabalho foi usada a ferramenta desenvolvida em (Ribeiro et al., 2016) que
utiliza o diciondrio Emolex para a andlise de sentimentos. Porém, este dicionario foi traduzido
para o portugués, para assim realizar a analise de sentimentos dos tweets coletados.

Um passo importante antes da utilizacdo do Emolex é reduzir cada palavra presente

nos comentarios dos tweets para a sua forma candnica, ou seja, a forma como ela aparece no



dicionario. Para isso foi utilizado o software Cogroo (Centro de Competéncia em Software

Livre, 2017).

Resultados Obtidos com a Metodologia

Antes de aplicar qualquer método de andlise sobre os datasets, inicialmente foram
realizadas algumas etapas de pré-processamento. A primeira etapa foi a remocao de retweets,
por considerar que o uso deste artefato normalmente tem mais carater informativo e nao
necessariamente transmite informacdo sobre os sentimentos dos autores.

Apos esta etapa, o dataset do dia 15 de marco de 2015 possuia 31296 tweets, enquanto
que o dataset do dia 27 de agosto de 2016 possuia 7500 tweets. A etapa seguinte foi aplicar o
Cogroo para obter a forma candnica das palavras e assim poder aplicar a metodologia
proposta neste trabalho.

Inicialmente foi aplicado o Emolex sobre os dois datasets para analise de sentimentos
genéricos e de polaridade. A Figura 1 ilustra os resultados dos sentimentos genéricos sobre os
dois datasets, onde cada posicdo no eixo horizontal é equivalente a um dos oito sentimentos, e
no eixo vertical é apresentado o percentual de tweets dos datasets que apresentou determinado
sentimento. Os valores estdo em porcentagem para tornar comparavel a andlise dos dois
datasets. Os resultados dos datasets de 15 de marco e 27 de agosto sao apresentados em azul

e amarelo, respectivamente.
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Figura 1 Andlise de sentimentos genéricos



Como pode ser observado da Figura 1, os tweets do dia 15 de marco apresentaram em
maior destaque os sentimentos de antecipacao, medo e raiva, enquanto nos tweets do dia 27
de agosto ha uma maior predominancia dos sentimentos de confianca, antecipacdo e raiva.
Observa-se que certos sentimentos sao poucos expressivos nas bases de dados, como surpresa
e alegria.

A Figura 2 ilustra os resultados da analise de polaridade e ela possui estrutura similar
ao da Figura 1. Pode-se observar que no dataset do dia 15 de mar¢o ha uma maior
predominancia de neutralidade, enquanto que as polaridades negativa e positiva estdo bem
equilibradas, com uma ligeira tendéncia ao negativo. Por outro lado, no dataset do dia 27 de
agosto existe uma menor quantidade de tweets neutros e uma tendéncia ligeiramente maior a

polaridade positiva.
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Importante destacar que embora o Emolex apresente um grande potencial para analise
de sentimentos em textos, em especial para textos curtos iguais aos de tweets, ele ndo foi
capaz de analisar de forma conclusiva em todos os tweets. Por exemplo, no dataset de 15 de
mar¢o houveram 10284 tweets, cerca de 32% do dataset, que ficaram com sentimentos
indefinidos, pois ndo havia palavras nos tweets presentes no dicionario do Emolex. O mesmo
foi observado para o dataset de 27 de agosto, porém em menor quantidade: 500 tweets (cerca
de 6% do dataset). Esses resultados ndo foram apresentados nas Figuras 1 e 2 para nao
distorcer a analise dos resultados. Trabalhos futuros podem ser guiados no intuito de

enriquecer o dicionario de palavras do Emolex de forma a ele ser mais abrangente.

Analise dos Resultados

Vimos que a Figura 1 revelou que o sentimento que predominou, em 2015, quando o
impeachment se apresentou como uma reivindicacdo das ruas, foi o da antecipagdo. Por
antecipacdo, é preciso entender o comportamento emocional da audiéncia em imaginar uma
previsibilidade conclusiva de um fato. Nesse sentido, o desejo de se fazer inevitavel a queda
da Dilma é mecanismo mais forte desse comportamento naquele periodo. Essa analise traz a
possibilidade de fundar uma hipétese para futuros trabalhos: movimentos politicos de rua
forjam a antecipacdo de uma irredutibilidade de sua causa, como um modo de fazer com que
ela seja encarada, no espaco publico, como uma inevitabilidade. Assim, no caso das
manifestagoes do dia 15 de margo, no Twitter, o inevitavel seria a saida da presidenta Dilma.
O modo de exclamar essa inevitabilidade era propagar continuamente a antecipagdo
enunciados enderecados a ideia que o governo Dilma estava em seus ultimos momentos.

Chama também a atencdo que os sentimentos de raiva e medo sejam as emog¢oes mais
propagadas depois da antecipacdo. Esse é um dado importante para compreender como 0s
discursos dos “haters” inflam a dinamica politica de conversacdo, criando uma tendéncia para
a comunicacao politica, a multiplicacdo de postagens cujo valor esteja na divisdao da opinido.
Mesmo sendo um movimento vitorioso nas ruas e no Parlamento, a intensidade de emocdes
mais negativas demostra o papel fundador do estilo dos “hater” em pauta a dinamica
institucional que marcou o impeachment de Dilma, que acabou sendo, no dia 27 de setembro,
0 objeto muito maior de uma confianca (como observado na Figura 2), de uma certeza, de
uma inevitabilidade contida nas estratégias dos perfis que militaram nas ruas e nas redes

contra o governo de Dilma.



Conclusao

Nosso objetivo foi demonstrar um trabalho que se remete a testagem de uma
metodologia que possa analisar como o animo social se revela distinto em diferentes
momentos politicos, em funcdo das polaridades expressas nos sentimentos inscritos em
mensagens no Twitter. Um trabalho mais minucioso sobre as emocgoes (alegria, medo,
empoderamento, raiva, etc.) serda melhor descrito em um futuro artigo a ser apresentado em
periddico cientifico da area.

Um caminho futuro contempla enriquecer o dicionario do Emolex, de forma a torna-lo
mais abrangente e mais voltado a textos escritos em portugués brasileiro, pois embora o
diciondrio tenha sido traduzido do inglés para o portugués, sabe-se que diferentes povos
podem expressar de formas diferentes os sentimentos através de textos, e isso pode reduzir a

assertividade do dicionario para a lingua portuguesa.
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