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Abstract. The sentiment analysis of citizens is possible by using suitable techniques of 

analyzes applied to a massive database which is composed by messages provided by 

persons on Web. The goal of this paper is to analyze the opinion about protests that 

occurred in Brazil in 2013. For this, a database composed by tweets written in 

Brazilian Portuguese was used. This database was pre-processed for the corpus’ 

creation. We observed that polarity (agreement or disagreement with the protests) of 

these messages and the final results have shown that the majority of messages are 

agreement ones. 

Resumo. A análise de sentimento da população de um país é possível através da 

aplicação de técnicas adequadas sobre uma grande massa de dados formada por 

mensagens disponibilizadas pelas pessoas na Web. Este trabalho tem como objetivo 

analisar o sentimento acerca dos protestos que ocorreram no Brasil entre os meses de 

Junho e Agosto de 2013. Para tanto, foi criada uma base de tweets escritos em 

português brasileiro. Essa base foi pré-processada para criação do corpus de 

mensagens com menos ruídos. Esse corpus foi analisado para extração do sentimento 

presente nas mensagens. Observou-se a polaridade (apoio ou repúdio aos protestos) 

expressa nos tweets. Os dados foram analisados e o resultado final demonstrou que a 

maioria das mensagens apoiaram os protestos. 

1. Introdução 

As mídias digitais da Web são fonte de uma vasta quantidade de informação disponibilizada em 
diferentes idiomas. Atualmente, as redes sociais na Web tem sido foco de diferentes tipos de 
estudo. Redes sociais online são redes formadas a partir da interação entre pessoas, grupos ou 
instituições motivadas por interesses ou objetivos comuns que se relacionam através de mídias 
digitais. É imensa a quantidade de usuários publicando informações de diferentes tipos e em 
diferentes idiomas nessas redes [Gonçalves et al. 2012; Nascimento et al. 2012]. 

Dentre as ferramentas que permitem a criação de redes sociais, está o Twitter1, um 
microblog que permite que as pessoas divulguem qualquer tipo de informação quase em tempo 
real para todos aqueles ligados à sua rede. As publicações nessa plataforma são limitadas a um 
número pequeno de caracteres. Essa característica obriga que os usuários expressem sua opinião, 
sentimento ou qualquer informação através de mensagens curtas [Nascimento et al. 2012]. O 

Twitter possui mais de 200 milhões de usuários que geram aproximadamente 110 milhões de 
tweets por dia. Esses tweets possuem opiniões, informações pessoais ou sobre eventos em geral 
[Naaman e Boase 2010]. Por esse motivo, o Twitter tem sido visto como uma importante fonte 
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para análise de opiniões e de sentimentos da população sobre eventos e acontecimentos [Li e Li 
2011]. 

Neste trabalho foi realizada uma análise tweets relacionados aos protestos que se 
iniciaram no Brasil no mês de Junho de 2013. Nessa data o Brasil passou por momentos de 
protestos democráticos e muitas mensagens ligadas a esses acontecimentos foram publicadas no 
Twitter. Essas mensagens contêm informações relacionadas ao sentimento e a opinião da 
população acerca dos fatos. 

O presente trabalho tem como objetivo analisar a polaridade expressa nos tweets 

relacionados aos protestos. Para tanto, uma base de tweets foi criada através da coleta de 
mensagens em períodos de notada relevância para o estudo, os quais ocorreram entre o mês de 
Junho e Agosto de 2013, com mais de 300 mil tweets (aproximadamente 1GB de conteúdo). 
Deseja-se verificar o apoio ou repúdio às manifestações através das opiniões presentes nas 
mensagens coletadas. A base de dados é constituída em sua maior parte por mensagens escritas 
no português brasileiro devido à forma como foram coletados os dados. Vale ressaltar que 
existem poucos trabalhos que tratam de escritos em português brasileiro. 

A verificação da polaridade (apoio ou repúdio as manifestações) das mensagens da base 
tweets criada foi realizada por meio do emprego de algoritmos de aprendizagem estatística Naive 
Bayes. A escolha desses algoritmos se deu a partir da observação dos trabalhos na literatura que 
empregam essa mesma técnica de análises demonstram resultados satisfatórios [Lucca et al. 
2013; Nascimento et al. 2012]. 

Este trabalho está organizado conforme segue. A Seção 2 contém um apanhado sobre os 
conceitos técnicos e teóricos necessários para realização do trabalho. A Seção 3 apresenta a 
descrição sobre a metodologia de desenvolvimento e as verificações realizadas. Na Seção 4 estão 
os resultados das análises realizadas. Finalmente, a Seção 5 apresenta as considerações finais e a 
descrição de possíveis trabalhos futuros. 

2. Revisão de Literatura 

O objetivo da análise de sentimentos (ou mineração de opinião) é definir, através da 
verificação dos termos que compõem um texto, se o documento analisado exprime uma opinião 
positiva, negativa ou neutra. Também é possível classificar qual sentimento está presente em um 
texto (por exemplo, raiva, felicidade, tristeza, etc.) [Karamibekr e Ghorbani 2012; Jambhulkar e 
Nirkhi 2014]. Esse tipo de análise é uma das áreas do processamento de linguagem natural que 
passou a ser mais investigada a partir dos anos 2000 [Liu 2012]. 

Muitos trabalhos de análise de sentimentos focam em textos escritos na língua inglesa 
pela grande quantidade de ferramentas, bases de conhecimento léxicas e ontológicas disponíveis 
para esse idioma. Porém, outros idiomas não possuem tantas bases ou mecanismos a disposição 
[Neri et al. 2012; Basile e Nissim 2013]. Este é o caso do português-brasileiro. 

Embora haja uma quantidade razoável de autores brasileiros trabalhando com análises de 
sentimentos, muitos desses trabalhos, mesmo quando publicados na língua portuguesa, fazem 
análises de textos escritos em inglês. A principal razão pela pouca atuação de trabalhos que 
focam na análise de textos da língua portuguesa é a falta material de qualidade para realizar o 
pré-processamento e a análise, principalmente quando se trata de tweets, cujas mensagens são 
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ruidosas2, com conteúdo informal, apresentando e muitas vezes erros gramaticais [Brew et al 
2011; Neethu e Rajasree 2013]. 

Alguns trabalhos utilizam métodos de análise que se baseiam em emoticons (ícones ou 
sequência de caracteres que transmitem o estado emotivo da mensagem). Exemplos desses 
trabalhos são [Li and Li 2011; Zhang et al 2011; Hu et al. 2013]. Esse método de análise 
independe do idioma, porém não possuem grande abrangência, pois durante a análise apenas 
mensagens que possuem emoticons que estejam cadastros na base de análise são considerados. 

Silva et al. (2012) realizaram análise de sentimentos de textos utilizando regras 
gramaticais da língua inglesa e apontaram que sua abordagem pode ser utilizada para textos 
escritos em português, porém não foi demonstrado como isso pode ser feito. Além disso, o 
trabalho foi realizado sobre textos formais que seguem regras gramaticais e a norma culta da 
escrita o que não acontece com os tweets. 

Freitas e Vieira (2013) utilizaram bases de ontologias para identificar a polaridade 
presente em mensagens em português relacionadas a publicações de usuários. Os autores 
conseguiram apenas bases ontológicas relacionadas a hotéis e filmes por não existirem bases 
disponíveis para o português. Tumitan e Becker (2013) apresentam um estudo de caso de 
mineração de opinião sobre comentários relacionados noticias sobre políticos em um jornal 
online. Para realizar a análise, os autores utilizaram uma base léxica do português de Portugal 
adaptado para o português brasileiro e para comentários ruidosos (com gírias, expressões 
próprias da Web e erros gramaticais). O trabalho não foi realizado sobre tweets e o dicionário 
léxico não pode ser reutilizado no presente trabalho. Os próprios autores apontam que em 
trabalhos futuros pretendem utilizar outras abordagens devido à dificuldade de se criar 
vocabulários específicos para o domínio do problema abordado. 

Ferreira (2011) realizou a análise de documentos de empresas a fim de observar 
características presentes nesses documentos. O autor empregou alguns métodos de categorização, 
dentre eles o Naive Bayes o qual apresentou melhores resultados que as outras abordagens 
utilizadas. Apesar de não tratar de análise de sentimentos de tweets, esse autor demonstrou que 
Naive Bayes pode ser utilizado na análise conteúdo escrito em português. 

O trabalho realizado por Varela (2012) buscou criar um sistema de classificação que seja 
independente da linguagem e realizou análises dos resultados através de bases de dados sobre 
cinema na língua espanhola e portuguesa. Os experimentos e análises realizados pelos autores 
demonstraram que o Naive Bayes se mostrou como técnica de análise mais adequada para textos 
pequenos. Shahheidari (2013) também utilizou Naive Bayes para o sentimento associado à 
tweets e constatou a eficácia desse método de analise. Nascimento et al. (2012) analisaram a 
reação positiva ou negativa da população após a divulgação de notícias pela mídia. Os autores 
coletaram dados de três tópicos pré-definidos de conteúdo em português, rotularam o conteúdo 
manualmente e realizaram a análise utilizando três métodos, entre eles o Naive Bayes o qual 
apresentou melhores resultados quando comparado aos outros dois métodos utilizados. 

No que se refere a questões sociais, Bermingham e Conway (2009) utilizaram mensagens 
do YouTube para verificar a disponibilização e opinião sobre conteúdos ligados a grupos 
islâmicos radicais. Nagy et al. (2012) propuseram o uso de mecanismos de análise de 
sentimentos de tweets relacionados a crises ou desastres, enquanto Zhou et al. (2013) 
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 São mensagens que não seguem a norma culta de escrita ou regras gramaticais. Essas mensagens  possuem 

gírias, palavras escritas erradas, expressões próprias da Web (“vc”, “lol”, “rsrsr” por exemplo), etc. 

��������	�


�������������������������������������������������������

��




apresentaram um modelo de análise de sentimento de tweets para detectar interesses e opiniões 
da população sobre um evento social e testaram sua proposta analisando as eleições de 2010 da 
Austrália a fim de verificar a opinião da população sobre os candidatos. A IBM Research Brasil3 
divulgou que está trabalhando sobre análises de tweets relacionados a jogos de futebol da 
seleção, porém não foram encontrados detalhes sobre a metodologia utilizada. 

Dentre os trabalhos citados, pode-se verificar que nenhum deles buscou analisar 
sentimento relacionado aos protestos que ocorreram no Brasil em 2013. O objetivo do presente 
trabalho é analisar o sentimento da população brasileira que publicou mensagens no Twitter 
relacionados aos protestos de 2013 considerando o idioma oficial do país. A opinião pública 
pode influenciar as decisões políticas influenciando os tomadores de decisão assim como a 
opinião de consumidores influencia questões comerciais e fabricantes de produtos. Muitos dos 
trabalhos citados antes realizavam análise sobre conjuntos de dados com menos de 10 mil tweets 
ou de textos pequenos. A base analisada neste trabalho possui aproximadamente 1GB de 
tamanho antes do pré-processamento com mais de 300 mil tweets. Extrair informação de grande 
volume de dados é um desafio e traz novas oportunidades nesta área [Baumgarten 2013].   

3. Metodologia 

O objetivo deste trabalho é analisar a polaridade expressa nas mensagens publicadas no Twitter 
durante os protestos que ocorreram no Brasil nos meses de Junho, Julho e Agosto de 2013. A 
polaridade analisada busca investigar a quantidade de mensagens de apoio ou repúdio aos 
movimentos de protestos. Para realizar as análises, optou-se pelo uso de modelos estatísticos de 
aprendizagem Naive Bayes que é um sistema de classificação que independe de linguagem e que 
tem apresentado bons resultados na literatura [Lucca et al. 2013], [Nascimento et al. 2012], 
[Varela 2012].  

O trabalho foi realizado seguindo duas etapas. A primeira etapa engloba a criação de uma 
base de tweets relacionados aos protestos e o pré-processamento dos dados coletados. A segunda 
etapa está relacionada ao método de análise utilizado. O algoritmo Naive Bayes precisa passar 
por um treinamento e sua acurácia pode ser verificada através de testes para comparação de 
resultados. Esta Seção descreve as ações realizadas desde a fase de pré-processamento até a fase 
da análise. 

As funções desenvolvidas e utilizadas neste trabalho são apresentadas na Figura 1. Cada 
ação está enumerada em sequência de execução. As etapas de coleta, pré-processamentos, 
classificação manual, treino, teste e classificação automática dos tweets são realizadas em etapas 
distintas, porém cada função depende do resultado da função anterior com exceção da função de 
Coleta de dados. 

3.1 - Coleta de dados e pré-processamento 

A coleta de dados está relacionada com a recuperação das mensagens relacionadas aos 
protestos. No presente trabalho ela foi realizada com base em uma lista de hashtags relacionadas 
aos protestos. Hashtags são palavras chaves (palavras que designam um assunto abordado) 
antecedidas pelo caractere cerquilha (por exemplo, #vemprarua). A lista foi criada a partir da 
observação dos termos mais comuns utilizados para indexar os tweets os relacionando ao evento. 
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A lista de hashtags foi utilizada na consulta realizada através da API (do inglês, 
Application Programming Interface) disponibilizada pelo Twitter. O Twitter impõe algumas 
restrições dentre as quais estão o limite de acesso e a quantidade de tweets retornados por 
consulta. Os resultados das consultas foram armazenados em arquivos no forma JSON. Cada 
linha de JSON corresponde a uma ocorrência, um tweet. Foram realizadas cinco coletas de dados 
em períodos distintos entre os meses de Julho a Agosto. Os tweets retornados variam as datas de 
publicação do dia 30 de Junho ao dia 01 de Agosto do ano de 2013. 

 

Figura 1 - Etapas da Análise de Polaridade dos tweets 

De posse da base de dados, viu-se a necessidade de realizar o pré-processamento de todo 
conteúdo. No primeiro filtro foram retiradas as informações relevantes da base utilizada, pois 
alguns dados presentes em cada ocorrência de tweet (em cada linha de JSON) possuía um 
conjunto de informações irrelevantes para a análise desejada. 

Em seguida, outro filtro foi aplicado para remover dos textos das mensagens menções a 
perfis do Twitter os quais são caracterizados por serem antecedidos pelo caráter @ (at). Outro 
filtro removeu retweets (usuários publicando/compartilhando tweets de terceiros). Vale observar 
que os textos dos retweets são mantidos, pois foi considerado que ao retweetar uma mensagem, 
um usuário está concordando com o que ela expressa e demonstrando seu sentimento através da 
mesma. Caracteres de pontuação também foram removidos. Por último, foram removidas as 
URLs presentes nas mensagens, por ter sido considerado que URLs não representam nenhum 
sentimento. Todos os filtros possuem expressões regulares. 

Depois dos filtros básicos, as mensagens passam por um procedimento de remoção de 
stopwords. Para isso, foi utilizado um conjunto de palavras categorizadas como stopwords do 
português brasileiro e, caso alguma das palavras estivesse presente na mensagem sendo 
analisada, tal palavra seria retirada do texto. A lista de stopwords utilizada é a mesma do 
mecanismo de busca Apache Solr4 e foi obtida nesse mecanismo. 

 O último pré-processamento é a aplicação do texto a uma operação de stemming que pode 
ser entendido como processo extração do radical de uma palavra. O método utilizado remove 
apenas o sufixo de uma palavra. 

3.2 Classificação 

O método de Análise adotado foi o Naive Bayes [Duda et al. 2000]. Naive Bayes é um método 
de aprendizagem probabilística baseado no teorema de Bayes. Este modelo assume que a 
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probabilidade de presença ou ausência de uma característica particular de uma classe não está 
relacionada com a presença ou ausência de qualquer outro recurso. Ou seja, o Naive Bayes é 
utilizado neste trabalho para realizar a classificação de textos baseada em sentimentos presente 
nas mensagens da base coletada. 

O calculo da probabilidade é simples e pode ser realizado da seguinte forma:  

) / P[E] 

onde H representa o evento observado, E a evidência, P[H] é a probabilidade do evento antes da 
evidência ser vista, e P [H | E] é a probabilidade de H dado o evento E (ou seja, a probabilidade 
de H após o evento E ser visto). P[E] representa o somatório da iteração de ambas as classes com 
a estimação da distribuição dos termos sobre as classes. 

O algoritmo Naive Bayes tem sido demonstrado como sendo um método eficaz de 
análise. Para utilizá-lo é necessário apenas um pequeno grupo de treino durante a fase de 
aprendizado. Além disso, esse algoritmo é utilizado para calcular a probabilidade de uma 
mensagem ser categorizada dentro de uma classe pré-definida mesmo que os dados de entrada 
possuam ruídos [Ferreira 2012]. Os textos que são representados como bag of words para serem 
classificados com base em um modelo probabilístico. Isso significa que as posições exatas das 
palavras são ignoradas, e o classificador é montado com base no teorema de Bayes, assumindo 
independência entre as variáveis (palavras) [Jurafsky e Martin 2008]. Essas características 
justificam a adoção do algoritmo na presente análise. 

No presente trabalho, o treino e os testes foram realizados a partir do uso de uma base 
rotulada por 3 humanos construída a partir de amostras de mensagens da base coletada. Ou seja, 
um conjunto de tweets pré-processados foi analisado por humanos e classificados como positivo 
(apoio aos protestos) ou negativo (repúdio aos protestos). Esse processo teve como objetivo 
cruzar os votos de cada um dos pesquisadores e eleger qual sentimento classificaria cada tweet. 
Ao final do processo, dois conjuntos 5(corpus) de 100 tweets cada foi criado. Um conjunto 
continham apenas mensagens positivas e outras negativas. Conforme Nascimento et al. (2012), 
não foram considerados tweets neutros, já que não foi possível encontrar na literatura um 
consenso sobre quais seriam as características típicas de textos classificados desta forma.  

No presente trabalho, 70% da base rotulada por humano (corpus de treino) foi utilizada 
no treino. Enquanto 30% dessa base (corpus de teste) foram utilizados para teste e verificação da 
acurácia do algoritmo dado o conjunto de mensagens da base formada. 

3.3. Análise 

As analises visam verificar a qualidade do classificador, ou seja, a eficácia do classificador 
adotado. Para tanto, depois da etapa de treino, o classificador foi avaliado com a base de teste. 
Foi verificada a acurácia, a variância, o desvio, o desvio padrão, precisão, recall e Macro-

Avaraged [Pak e Paroubek 2010; Nascimento et al. 2012 e Tsoumakas et al. 2010]. 

4. Análise dos Resultados 

Esta Seção descreve como foram realizadas as etapas de coleta de dados, pré-processamento das 
mensagens, e a realização da análise da polaridade presente nas mensagens. Os resultados e 
análises sobre os resultados também são apresentados nesta Seção. 
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4.1. Criação das Bases 

Os tweets da base foram coletados utilizando as hashtags apresentadas na Listagem 1. A coleta 
foi realizada com um crawler desenvolvido em Python6. Depois da extração apenas dos campos 
de interesse para a análise, a remoção de stopwords e o stemming foram implementados usando a 
linguagem Python e o módulo NLTK (Natural Language Toolkit). A base rotulada foi construída 
após essa etapa. 

Listagem 1 - Hashtags usadas na coleta 

#acordabrasil# OR #vemprarua OR #ForaFifa OR #ogiganteacordou OR #anonymousbrazil 

OR #MPL OR #passelivre OR #pec37 OR #mudabrasil OR #ChangeBrazil OR 

#anonymousbrazil OR #protesto OR #foradilma OR #protestorj OR #protestabrasil OR 

#primaverabrasileira OR #forafeliciano OR #ocupa OR #copapraquem OR #protest OR 

#pec33 OR #pec99 

4.2. Verificação do Resultado do Classificador Naive Bayes 

Nesta Seção apresentamos os resultados obtidos após a fase de treino e teste realizados sobre a 
base rotulada. Após treinar o algoritmo fornecendo ao NLTK 70% dos tweets classificados por 
humanos e rotulados como positivos ou negativos, utilizou-se os 30% restante para analisar a 
acurácia. 

A Tabela 1 mostra: média de acerto, variância, desvio padrão, precisão, recall, Macro-

Avarage, e F-Socre obtido após a execução dos testes. A Tabela 2 apresenta a matriz de confusão 
contendo as informações de tweets classificados corretamente ou de maneira equivocada. A base 
de comparação é formada por tweets rotuladas por humanos. As entradas da matriz de confusão 
são referidas como verdadeiros positivos (true positives - TP), falsos positivos (false positives - 
FP), falsos negativos (false negatives - FN) e verdadeiros negativos (true negatives - TN). 

 

Tabela 1 – Acurácia (A), Variância (V), Desvio Padrão (DP), Precisão (P%), Recall (R%), 

Macro-Averaged (Ma-A) e F-score (F%) do classificador para as categorias testadas. 

 A(%) V DP P% R% Ma-A F% 

Corpus de Teste Positivo 90% 0.0325 0.1803 79% 87% 1.18 83% 

Corpus de Teste Negativo 72% 0.0325 0.1803 85% 77% 1.05 81% 

 

Tabela 2 - Matriz de Confusão 

Categoria Observação Real de Positivos Observação Real de Negativos 

Predição esperada positivo 26 4 

Predição esperada negativo 7 23 

Os resultados obtidos são satisfatórios, pois se a capacidade humana de avaliação correta 
da subjetividade de um texto varia de 72% [Wiebe et al 2006] a 85% [Golden 2011]. Se esse 
resultado for considerado como objetivo a ser alcançado, os experimentos demonstram que o 
objetivo foi atingido o que demonstra que o método escolhido é eficaz na classificação de tweets. 
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4.3. Análise da polaridade do tweets na janela de tempo de coleta 

Após avaliar o método adotado, foi realizada a análise de todos os dados da base coletada. O 
resultado da análise está apresentado na Figura 2. Essa figura apresenta a porcentagem de 
mensagens por polaridade positiva ou negativa. A reta azul representa a quantidade de 
mensagens na base que foram rotuladas como mensagens de apoio aos protestos. A reta 
vermelha indica a quantidade de mensagens presentes na base rotuladas como mensagens de 
repúdio aos processos. O eixo horizontal apresenta das datas da coleta e os dias entre as datas são 
os intervalos de dias de mensagens coletadas. Por exemplo, a coleta realizada no dia 30 de Junho 
obteve mensagens publicadas desde o dia 23 desse mês até o dia que estava sendo realizada a 
coleta.  

Observando A Figura 2 é possível perceber que existe a indicação de que, com o passar 
do tempo as mensagens de apoio diminuíram e as de repúdio aumentaram. Isso pode ter ocorrido 
porque no Brasil aumentou a ocorrência de situações de violência, muitos confrontos e situações 
de destruição de patrimônio público e privado. Esses acontecimentos podem ter influenciado na 
opinião da população. No dia 23 os protestos que iniciaram por causa do aumento dos preços das 
passagens foram intensificados por causa das críticas as primeiras mobilizações quando foi dito 
que os protestantes não representavam a classe menos favorecida economicamente. Dias antes, 
no dia 18 de Junho, o “Anonymous Brasil” publica vídeo em resposta aos questionamentos da 

falta de foco dos protestos. Nos novos protestos entre 23 e 30 de junho as reinvindicações 
incluíram uma seria de insatisfações. Nessa data, os confrontos se intensificaram. No dia 11 de 
Julho. Outro motivo que pode estar lidado a diminuição do apoio aos protestos é o fim da Copa 
das Confederações no dia 30 de Junho [FIFA 2013] e o início do evento da Jornada Mundial da 
Juventude de 23 a 28 de Julho [JMJ 2013]. 
 

 

Figura 2 – Sentimentos das Mensagens Analisadas 

4.4. Análise da polaridade por localização 

Existem dois campos que podem ser utilizados para indicar a localização de um usuário. Um está 
associado ao usuário e ele preenche com texto livre. Esse campo pode ter preenchimento errado e 
é de difícil processamento por causa da falta de padrões. Por exemplo, um usuário pode escrever 
qual seu estado, outro usar apenas a abreviação para o estado, um terceiro usuário insere apenas 
sua cidade, etc. A outra forma de capturar a localização de um usuário é por meio da localização 
geográfica obtida do GPS do aparelho que ele utilizou para publicar a mensagem. Essa forma de 
localização possui um padrão. O Twitter utiliza as coordenadas obtidas do GSP do aparelho e 
identifica o país, a cidade e o estado do usuário. Neste trabalho, a segunda forma de localização 
foi utilizada para classificar os tweets. 
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Para agrupar os tweets por localização fornecida pelo GPS do dispositivo do usuario, é 
necessario que: o usuário possua um aparelho com GPS (um celular, por exemplo); e que ele 
permita que essa localização seja enviada para o Twitter. Por esse motivo, a maior parte das 
mensagens não possui localização. Aquelas que possuem foram agrupadas por Estados do Brasil. 
Outro grupo foi criado para contabilizar as mensagens publicadas fora do Brasil (chamado 
Internacional). O último grupo possui as mensagens que indicam que o país da pessoa que 
publicou é o Brasil, mas nenhum estado ou cidade estava presente no tweet impossibilitando 
assim em qual estado estava o usuário que publicou a mensagem. A Tabela 3 apresenta a 
quantidade de mensagens por grupo. A Tabela 4 apresenta a quantidade de tweets por Estado. O 
sentimento dos tweets classificados por Estado e os resultados foram agrupados por região do 
país. 

Tabela 3 – Quantidade de Tweets por Grupo 
Grupo Sem Localização Estados Internacional Outro 

Quantidade de Mensagens 294755 6746 589 329 

Tabela 4 – Quantidade (Qtde) de Tweets por Estado 
Estado Qtde Estado Qtde Estado Qtde 

Acre 19 Maranhão 67 Rio de Janeiro 1261 

Alagoas 46 Mato Grosso 22 Rio Grande do Norte 157 

Amapá 38 Mato Grosso do Sul 37 Rio Grande do Sul 650 

Amazonas 89 Minas Gerais 721 Rondônia 13 

Bahia 234 Pará 252 Roraima 17 

Ceará 196 Paraíba 145 Santa Catarina 207 

Distrito Federal 313 Paraná 246 São Paulo 1542 

Espírito Santo 177 Pernambuco 0 Sergipe 42 

Goiás 161 Piauí 72 Tocantins 49 

 

 

Figura 3 – Sentimentos das Mensagens por Região 

 

6. Considerações finais 

Este trabalho teve como objetivo analisar o sentimento de tweets relacionados aos 
protestos que ocorreram no Brasil em 2013. No trabalho foi utilizado o método de aprendizagem 
estatísticas Naive Bayes para analisar tweets em português brasileiro. Esse método independente 
do idioma e pode ser utilizado para analisar texto poluído como é característico dos tweets. Para 
isso, foi escolhido um classificador automático que depende de uma fase de treino 
supervisionado. Para treinar o classificador, corpus de tweets rotulados por humanos foram 
desenvolvidos sendo um positivo e outro negativo. Esse corpus foi construído utilizado tweets 
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coletados e pré-processados segundo a metodologia apresentada no trabalho. Uma parte de cada 
corpus (70%) foi utilizada para treino e a outra (30%) foi utilizada para testar o algoritmo e 
verificar a acurácia obtida. 

Acredita-se que este trabalho se caracteriza como uma das poucas tentativas de realizar a 
associação entre tweets sentimentos (opiniões) relacionadas a eventos populares publicados no 
idioma português brasileiro para extrair o sentimento expresso pela população durante esses 
eventos. 

Os resultados obtidos acerca do pré-processamento, treino e testes demonstrou resultados 
satisfatórios quando considerados aspectos de classificação realizada por humanos conforme 
demonstrado na literatura. 

Após a verificação e aprovação dos resultados de treino e teste do algoritmo de análise de 
sentimentos adotado, foi realizada a verificação da polaridade de conjunto de mensagens 
coletadas durante o período observado. Verificou-se que grande parte da das mensagens foram 
classificadas como mensagens de apoio (positivas) e que no final da coleta, houve uma pequena 
alteração na polaridade e mais mensagens de repúdio e menos de apoio foram publicadas. Porém 
o total de mensagens positivas ainda foi maior. 

Esses resultados eram esperados por causa do que foi demonstrado por grande parte da 
população após observar as matérias acerca do assunto publicadas no período dos protestos. Ou 
seja, esperava-se que a quantidade de mensagens positivas fosse maior. Além disso, as coletas 
foram realizadas utilizando termos que estariam ligados diretamente aos protestos e não foram 
realizadas coletas considerando palavras-chave ou hashtags específicas de repúdio a mensagem 
(nenhum levantamento foi realizado para identificar se tais palavras ou hashtags existiram ou 
não). 

Como trabalhos futuros se pretende criar um conjunto maior de treinos e testes empregando 
rotulação de grupos de pessoas a cega. Ou seja, cada pessoa rotula o tweet e o conjunto de 
mensagens rotuladas são comparadas para se chegar a um consenso. Além de aumentar o número 
de mensagens de treino e testes, também se pretende realizar análises mais detalhadas usando 
funções de distribuição acumulativa e teoria da decisão para verificar a robustez da polaridade 
das mensagens realizando possíveis ajustes de limiar. Por fim, pretende-se utilizar outros 
métodos de análise de sentimentos para comparar os resultados obtidos entre os métodos. 
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