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Introdução: Em dezembro de 2019, o surgimento SARS-CoV-2 desencadeou a pandemia da COVID-19, levando a 
Organização Mundial da Saúde (OMS) a declarar uma emergência de saúde pública em janeiro de 2020 e, 
posteriormente, a pandemia em março do mesmo ano. O Brasil foi um dos países mais afetados, com sua resposta 
prejudicada por crises políticas e desigualdades socioeconômicas (Aquino et al., 2020; Souza et al., 2021). A saúde 
mental foi fortemente impactada, com aumento de estresse, ansiedade e depressão, agravados pelo isolamento social 
(Ornell et al., 2020; Rodrigues et al., 2020). Nesse contexto, as redes sociais desempenharam um papel crucial na 
comunicação e expressão emocional, apesar dos desafios relacionados à desinformação (Koehler; Parrell, 2020; 
Schoultz et al., 2021). A mineração de dados dessas plataformas, utilizando técnicas como análise de sentimentos, 
pode revelar padrões emocionais durante crises. 
Objetivo: Este estudo visa analisar as emoções dos brasileiros durante a pandemia, utilizando dados da plataforma 
X (antigo Twitter), para preencher lacunas na compreensão das dinâmicas emocionais em tempos de crise. 
Metodologia: Os dados foram coletados na plataforma X entre 11 de março de 2020 e 4 de novembro de 2022, 
utilizando a licença "Academic Research". A seleção dos tweets baseou-se em palavras-chave relacionadas à COVID-
19, com filtros para localização no Brasil e língua portuguesa, excluindo retweets. A coleta foi realizada por meio do 
pacote academictwitteR do R (Barrie; Ho, 2021). Após a coleta, os dados passaram por um processo de limpeza, 
removendo caracteres especiais, URLs, hashtags, menções e acentos, além de conversão para letras minúsculas. 
Foram aplicados filtros com base em uma lista de termos relacionados à saúde mental, resultando em 75.826 tweets. 
O pré-processamento textual incluiu tokenização e lematização, com remoção de stopwords e normalização das 
palavras, utilizando as bibliotecas tm (Feinerer; Hornik; Meyer, 2008) e trinker/lemmar (Rinker, 2019) do R. Correções 
manuais foram realizadas para garantir a consistência dos dados e agrupar termos semelhantes. Em seguida, foi 
realizada uma análise temporal dos tweets, com contagem diária e agrupamento por status de vacinação, visualizada 
por meio de gráficos gerados com o pacote ggplot2 (Wickham, 2016). A análise de sentimentos foi conduzida 
utilizando três abordagens: VADER (Hutto; Gilbert, 2014), TextBlob (Loria, 2024) e sentiment.ai (Wiseman et al., 
2022). Para os algoritmos VADER e TextBlob, os tweets foram traduzidos para o inglês com o pacote polyglotr (Iwan, 
2024), enquanto o sentiment.ai foi aplicado diretamente nos textos em português. A concordância entre os algoritmos 
foi avaliada por meio da estatística de Kappa de Cohen, considerando classificações neutras como negativas ou 
positivas, e os valores foram interpretados de acordo com padrões convencionais de concordância. 
Resultados: A análise temporal dos tweets sobre saúde mental mostrou picos de atividade em março de 2020, 
coincidindo com o início da pandemia e as primeiras medidas de lockdown no Brasil, atingindo um máximo de 961 
tweets diários, e em maio de 2021, ligado à comoção pela morte do humorista Paulo Gustavo devido à COVID-19 
(Figura 1A). Durante o período "Sem vacina", a mediana diária de tweets foi de 97,5, caindo para 21,0 durante o 
período "Com vacina". Houve uma diminuição gradual no volume de tweets ao longo do tempo, sugerindo que a 
introdução da vacinação aliviou parte da ansiedade e do estresse da população, embora ainda houvesse flutuações.  



 

Estudos corroboram esse efeito positivo da vacinação na saúde mental, relatando redução de sintomas depressivos 
e de ansiedade entre os vacinados, especialmente após a segunda dose (Chaudhuri; Howley, 2022; Chourpiliadis et 
al., 2023). Os termos mais mencionados nos tweets foram "medo" (24.420), "tristeza" (22.313), "ansiedade" (9.904), 
"depressão" (3.171) e "pânico" (2.619) (Figura 1B). "Medo" e "tristeza" dominaram o discurso com picos em momentos 
distintos, enquanto "ansiedade" teve uma presença constante, mas menos intensa. "Depressão" e "pânico" 
apareceram com menor frequência e variação. Esses resultados refletem flutuações nas preocupações emocionais 
ao longo da pandemia, alinhando-se com estudos anteriores que indicam aumento global de ansiedade e depressão 
durante esse período (WHO, 2022; Zhang et al., 2022). No Brasil, estudos de Goularte et al. (2021), Passos et al. 
(2020), e Vitorino et al. (2021) também identificaram o impacto da pandemia na saúde mental da população. Na análise 
de sentimentos dos tweets relacionados à saúde mental durante a pandemia, os algoritmos VADER, TextBlob e 
sentiment.ai apontaram uma predominância de sentimentos negativos (Figura 1C). O VADER apresentou uma 
proporção estável de sentimentos negativos, variando entre 68,1% e 82,6%, enquanto o TextBlob mostrou maior 
variabilidade, com um aumento gradual de 42,1% em março de 2020 para 53,5% em fevereiro de 2021. O sentiment.ai 
registrou as maiores proporções de sentimentos negativos, frequentemente acima de 80%. Em todos os algoritmos, 
a proporção de sentimentos positivos foi consistentemente menor. A concordância entre os algoritmos, medida pelo 
Kappa de Cohen, foi baixa em todos os cenários, variando entre 0,010 e 0,268, quando os sentimentos neutros foram 
tratados como negativos, e entre 0,093 e 0,165, quando considerados positivos. Pesquisas como as de Bonta; 
Kumaresh; Janardhan (2019) e Min; Zulkarnain (2020) demonstram que o VADER frequentemente supera o TextBlob 
em análises de redes sociais, especialmente pela sua abordagem baseada em léxicos, que é eficaz para microblogs 
como o Twitter. O sentiment.ai, baseado em deep learning, apresentou as maiores proporções de sentimentos 
negativos, alinhando-se com os achados de Saha et al. (2023), que mostraram a superioridade do BERT, também um 
algoritmo de deep learning, na identificação de sentimentos negativos em comparação ao VADER. As limitações deste 
estudo incluem o foco em dados do Twitter, que podem não representar toda a população, e a tradução dos tweets 
para o inglês, o que pode ter introduzido vieses. A baixa concordância entre os algoritmos sugere a necessidade de 
aprimoramento das técnicas de análise de sentimentos.  
Conclusões: Este estudo revelou uma predominância de sentimentos negativos nas redes sociais durante a 
pandemia de COVID-19, destacando o impacto do medo, tristeza e ansiedade na saúde mental. Os diferentes 
algoritmos aplicados apresentaram discordâncias em suas classificações, porém todos apresentando um perfil de 
negatividade nos tweets. 
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Figura 1. (A) Evolução temporal dos tweets relacionados à saúde mental antes e durante a vacinação contra a COVID-
19. (B) Frequência absoluta e variação mensal dos principais termos associados à saúde mental nos tweets ao longo 
da pandemia. (C) Proporção de sentimentos positivos e negativos em tweets sobre saúde mental durante a pandemia, 
conforme identificado por diferentes algoritmos de análise de sentimentos. 
 

 


