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Introdugdo: Em dezembro de 2019, o surgimento SARS-CoV-2 desencadeou a pandemia da COVID-19, levando a
Organizagdo Mundial da Saude (OMS) a declarar uma emergéncia de saude publica em janeiro de 2020 e,
posteriormente, a pandemia em margo do mesmo ano. O Brasil foi um dos paises mais afetados, com sua resposta
prejudicada por crises politicas e desigualdades socioecondmicas (Aquino et al., 2020; Souza et al., 2021). A saude
mental foi fortemente impactada, com aumento de estresse, ansiedade e depressao, agravados pelo isolamento social
(Ornell et al., 2020; Rodrigues et al., 2020). Nesse contexto, as redes sociais desempenharam um papel crucial na
comunicagao e expressdo emocional, apesar dos desafios relacionados a desinformagao (Koehler; Parrell, 2020;
Schoultz et al., 2021). A mineracdo de dados dessas plataformas, utilizando técnicas como analise de sentimentos,
pode revelar padrdes emocionais durante crises.

Objetivo: Este estudo visa analisar as emogdes dos brasileiros durante a pandemia, utilizando dados da plataforma
X (antigo Twitter), para preencher lacunas na compreensédo das dindmicas emocionais em tempos de crise.
Metodologia: Os dados foram coletados na plataforma X entre 11 de margo de 2020 e 4 de novembro de 2022,
utilizando a licenga "Academic Research". A selegao dos tweets baseou-se em palavras-chave relacionadas a COVID-
19, com filtros para localizag&o no Brasil e lingua portuguesa, excluindo retweets. A coleta foi realizada por meio do
pacote academictwitteR do R (Barrie; Ho, 2021). Ap6s a coleta, os dados passaram por um processo de limpeza,
removendo caracteres especiais, URLs, hashtags, mengdes e acentos, além de conversdo para letras mindsculas.
Foram aplicados filtros com base em uma lista de termos relacionados a satide mental, resultando em 75.826 tweets.
O pré-processamento textual incluiu tokenizagdo e lematizagdo, com remogao de stopwords e normalizagdo das
palavras, utilizando as bibliotecas tm (Feinerer; Hornik; Meyer, 2008) e trinker/lemmar (Rinker, 2019) do R. Corre¢des
manuais foram realizadas para garantir a consisténcia dos dados e agrupar termos semelhantes. Em seguida, foi
realizada uma andlise temporal dos tweets, com contagem diaria e agrupamento por status de vacinagao, visualizada
por meio de graficos gerados com o pacote ggplot2 (Wickham, 2016). A analise de sentimentos foi conduzida
utilizando trés 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 inglés com o pacote polyglotr (lwan,
2024), enquanto o sentiment.ai foi aplicado diretamente nos textos em portugués. A concordancia entre os algoritmos
foi avaliada por meio da estatistica de Kappa de Cohen, considerando classificagbes neutras como negativas ou
positivas, e os valores foram interpretados de acordo com padrdes convencionais de concordancia.

Resultados: A andlise temporal dos tweets sobre salide mental mostrou picos de atividade em marco de 2020,
coincidindo com o inicio da pandemia e as primeiras medidas de lockdown no Brasil, atingindo um méximo de 961
tweets diarios, e em maio de 2021, ligado a comogao pela morte do humorista Paulo Gustavo devido a COVID-19
(Figura 1A). Durante o periodo "Sem vacina", a mediana diéria de tweets foi de 97,5, caindo para 21,0 durante o
periodo "Com vacina". Houve uma diminuigdo gradual no volume de tweets ao longo do tempo, sugerindo que a
introdugdo da vacinagao aliviou parte da ansiedade e do estresse da populagdo, embora ainda houvesse flutuacdes.
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Estudos corroboram esse efeito positivo da vacinagdo na salide mental, relatando redugdo de sintomas depressivos
e de ansiedade entre os vacinados, especialmente apos 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),
"depressdo” (3.171) e "panico" (2.619) (Figura 1B). "Medo" e "tristeza" dominaram o discurso com picos em momentos
distintos, enquanto "ansiedade" teve uma presenga constante, mas menos intensa. "Depressdo" e "panico"
apareceram com menor frequéncia e variagdo. Esses resultados refletem flutuagdes nas preocupagdes emocionais
ao longo da pandemia, alinhando-se com estudos anteriores que indicam aumento global de ansiedade e depresséo
durante esse periodo (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 satide mental da populagdo. Na anélise
de sentimentos dos tweets relacionados & saude mental durante a pandemia, os algoritmos VADER, TextBlob e
sentiment.ai apontaram uma predominancia de sentimentos negativos (Figura 1C). O VADER apresentou uma
proporcdo estavel de sentimentos negativos, variando entre 68,1% e 82,6%, enquanto o TextBlob mostrou maior
variabilidade, com um aumento gradual de 42,1% em margo de 2020 para 53,5% em fevereiro de 2021. O sentiment.ai
registrou as maiores proporgdes de sentimentos negativos, frequentemente acima de 80%. Em todos os algoritmos,
a proporgdo de sentimentos positivos foi consistentemente menor. A concordéncia entre os algoritmos, medida pelo
Kappa de Cohen, foi baixa em todos os cenarios, 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 analises de redes sociais, especialmente pela sua abordagem baseada em Iéxicos, que é eficaz para microblogs
como o Twitter. O sentiment.ai, baseado em deep learning, apresentou as maiores proporgdes 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 identificagdo de sentimentos negativos em comparagéo ao VADER. As limitagdes deste
estudo incluem o foco em dados do Twitter, que podem néo representar toda a populacéo, e a tradugéo dos tweets
para o0 inglés, o que pode ter introduzido vieses. A baixa concordancia entre os algoritmos sugere a necessidade de
aprimoramento das técnicas de anélise de sentimentos.

Conclusdes: Este estudo revelou uma predominancia de sentimentos negativos nas redes sociais durante a
pandemia de COVID-19, destacando o impacto do medo, tristeza e ansiedade na saude mental. Os diferentes
algoritmos aplicados apresentaram discordancias em suas classificagdes, porém todos apresentando um perfil de
negatividade nos tweets.

Referéncia:

AQUINO, E. M. L. et al. Medidas de distanciamento social no controle da pandemia de COVID-19: potenciais impactos e desafios no Brasil. Ciéncia
& Saude Coletiva, [s. 1], v. 25, n. suppl 1, p. 2423-2446, 2020.

BARRIE, C.; HO, J. C. academictwitteR: an R package to access the Twitter Academic Research Product Track v2 API endpoint. Journal of Open
Source Software, [s. /], v. 6, n. 62, p. 3272, 2021.

BONTA, V.; KUMARESH, N.; JANARDHAN, N. A Comprehensive Study on Lexicon Based Approaches for Sentiment Analysis. Asian Journal of
Computer Science and Technology, [s. /], v. 8, n. S2, p. 1-6, 2019.

CHAUDHURI, K.; HOWLEY, P. The impact of COVID-19 vaccination for mental well-being. European Economic Review, [s. /], v. 150, p. 104293,
2022.

CHOURPILIADIS, C. et al. Short-term improvement of mental health after a COVID-19 vaccination. PloS One, [s. 1], v. 18, n. 2, p. €0280587, 2023.
FEINERER, I.; HORNIK, K.; MEYER, D. Text Mining Infrastructure in R. Journal of Statistical Software, [s. /], v. 25, n. 5, 2008. Disponivel em:
http://www.jstatsoft.org/v25/i05/. Acesso em: 26 ago. 2024.

GOULARTE, J. F. et al. COVID-19 and mental health in Brazil: Psychiatric symptoms in the general population. Journal of Psychiatric Research,
[s. 1], v. 132, p. 32-37, 2021.

HUTTO, C.; GILBERT, E. VADER: A Parsimonious Rule-Based Model for Sentiment Analysis of Social Media Text. Proceedings of the
International AAAI Conference on Web and Social Media, [s. /], v. 8, n. 1, p. 216-225, 2014.

IWAN, T. Polyglotr: Translate Text. Versdo 1.5.2. [S. I.: s. n.], 2024. Disponivel em: https://cran.r-project.org/web/packages/polyglotr/index.html.
Acesso em: 26 ago. 2024.

KOEHLER, S.; PARRELL, B. THE IMPACT OF SOCIAL MEDIA ON MENTAL HEALTH: A MIXED-METHODS RESEARCH OF SERVICE
PROVIDERS'  AWARENESS. Electronic Theses, Projects, and Dissertations, [s. [], 2020. Disponivel em:
https://scholarworks.lib.csusb.edu/etd/1012.

LORIA, S. TextBlob: Simplified Text Processing. Versdo v0.18.0.post0. [S. [: s. n], 2024. Disponivel em:
https://textblob.readthedocs.io/en/dev/index.html. Acesso em: 26 ago. 2024.

MIN, W. N. S. W.; ZULKARNAIN, N. Z. Comparative Evaluation of Lexicons in Performing Sentiment Analysis. Journal of Advanced Computing
Technology and Application (JACTA), [s. 1], v. 2, n. 1, p. 1-8, 2020.

ORNELL, F. et al. Pandemia de medo e Covid-19: impacto na salide mental e possiveis estratégias. Debates em Psiquiatria, [s. /], v. 10, n. 2, p.
12-16, 2020.

PASSOS, L. et al. Impact on Mental Health Due to COVID-19 Pandemic: Cross-Sectional Study in Portugal and Brazil. International Journal of
Environmental Research and Public Health, [s. /.], v. 17, n. 18, p. 6794, 2020.



®

U

UNIRIO

DPQ

RINKER, T. Trinker/lemmar: Dictionary Based Lemmatization version 0.0.1 from GitHub. Versdo 0.0.1. [S. I.: s. n.], 2019. R. Disponivel em:
https://rdrr.io/github/trinker/lemmar/. Acesso em: 26 ago. 2024.

RODRIGUES, B. B. et al. Aprendendo com o Imprevisivel: Saude Mental dos Universitarios e Educagdo Médica na Pandemia de Covid-19. Revista
Brasileira de Educagao Médica, [s. /], v. 44, p. e149, 2020.

SAHA, S. et al. VADER vs. BERT: A Comparative Performance Analysis for Sentiment on Coronavirus Outbreak. In: SATU, Md. S. et al. (org.).
Machine Intelligence and Emerging Technologies. Cham: Springer Nature Switzerland, 2023. (Lecture Notes of the Institute for Computer
Sciences, Social Informatics and Telecommunications Engineering). v. 490, p. 371-385. Disponivel em: hitps:/link.springer.com/10.1007/978-3-
031-34619-4_30. Acesso em: 26 ago. 2024.

SCHOULTZ, M. et al. Mental Health, Information and Being Connected: Qualitative Experiences of Social Media Use during the COVID-19 Pandemic
from a Trans-National Sample. Healthcare, [s. 1], v. 9, n. 6, p. 735, 2021.

SOUZA, A. S. R. et al. Aspectos gerais da pandemia de COVID-19. Revista Brasileira de Satde Materno Infantil, [s. /], v. 21, p. 2945, 2021.
VITORINO, L. M. et al. Factors associated with mental health and quality of life during the COVID-19 pandemic in Brazil. BJPsych open, [s. L], v.
7,n.3, p.e103, 2021.

WHO. COVID-19 pandemic triggers 25% increase in prevalence of anxiety and depression worldwide. [S. /], 2022. Disponivel em:
https://www.who.int/news/item/02-03-2022-covid-19-pandemic-triggers-25-increase-in-prevalence-of-anxiety-and-depression-worldwide. ~ Acesso
em: 26 ago. 2024.

WICKHAM, H. ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis. 2nd ed. 2016ed. Cham: Springer International Publishing : Imprint: Springer, 2016.
(Use R!).

WISEMAN, B. et al. Sentiment.ai: Simple Sentiment Analysis Using Deep Learning. Versdo 0.1.1. [S. I.: s. n.], 2022. Disponivel em:
https://cran.r-project.org/web/packages/sentiment.ai/index.html. Acesso em: 26 ago. 2024.

ZHANG, S. et al. The COVID-19 Pandemic and Mental Health Concerns on Twitter in the United States. Health Data Science, [s. /], v. 2022, p.
9758408, 2022.

’ }m ﬂﬂﬂﬂﬂ _ =

22313

nnnnnnnn

Frequéncia

Sentimento
—- Negativo
= Positvo

Proporgao

s\ Algoritmo
2 7 e sentmena
Lresdian] o - BN x e — VADER
— Texsiob

Mé:

o
Termos [l snsecsce [l sosressso [l moco [l ponco [l wteza

Figura 1. (A) Evolugdo temporal dos tweets relacionados & salide mental antes e durante a vacinagao contra a COVID-
19. (B) Frequéncia absoluta e variagdo mensal dos principais termos associados a salide mental nos tweets ao longo
da pandemia. (C) Proporcéo de sentimentos positivos e negativos em tweets sobre saide mental durante a pandemia,
conforme identificado por diferentes algoritmos de analise de sentimentos.



