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Resumo

Este trabalho propde uma analise de tweets feitos por dois jornais (The Guardian e The Econo-
mist), e dos comentarios recebidos (replies), sobre o termo vaccine no ano de 2020. A amostra
de dados coletadas do Twitter possui 1343 tweets feitos pelos dois jornais e 11784 comenta-
rios. Para as analises foram utilizadas as seguintes técnicas: analise de sentimentos (Vader),
analise de toxicidade (Perspective API), tbpicos nao-supervisionados (LDA) e modelos de predi-
¢ao baseados em um classificador de regressao logistica. As analises indicam diferengas entre
os Jornais, com o jornal The Economist sendo cerca de 40% mais positivo que The Guardian
em suas publica¢des no Twitter, 0 mesmo nao foi observado para os comentarios. Porém, per-
cebemos uma alta de comentéarios tdéxicos nas semanas de aprovacao das vacinas da Pfizer
e Moderna, e também quando a primeira pessoa foi vacinada com a primeira dose no Reino
Unido. Os modelos de predicao propostos possuem 92% de acuracia para o0 modelo baseado
nos tweets feitos pelos jornais e 68,5% de acuracia para o modelo baseado nos comentarios.

Palavras-chave: covid-19, vacina, analise em redes sociais, analise de sentimentos, toxici-

dade, modelo de predigcao textual, twitter, comentarios



Abstract

This work proposes an analysis of tweets written by two newspapers (The Guardian and The
Economist), and the comments received (replies), about the term vaccine in the year 2020.
A sample data collected from Twitter has 1343 tweets written by two newspapers and 11784
comments. For the analysis, the following techniques were used: sentiment analysis (Vader),
toxicity analysis (Perspective API), unsupervised topics (LDA) and prediction models based on
a logistic regression classifier . The analyzes indicate differences between the newspapers and
The Economist is 40% more positive than The Guardian in their publications on Twitter, this
difference was not observed for the comments. However, we saw a spike in toxic comments in
the weeks of approval for the Pfizer and Moderna vaccines, and also when the first person was
vaccinated with the first dose in the UK. The proposed prediction models have 92% accuracy for
the newspapers tweets based model and 68,5% accuracy for the comments based model.

Keywords: covid-19, vaccine, social media analysis, sentiment analysis, toxicity, text predic-
tion models, twitter, comments
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Introducao

1.1 Motivacao

A pandemia de Covid-19 no ano de 2020 trouxe a tona o debate sobre medidas preventivas,
medicamentos de combate e prevencao da doenca. A prevencdo a longo prazo s6 seréa possivel
por meio da vacinagao (Chou and Budenz, 2020), e por isso estamos em meio a uma corrida
para producéao de diferentes vacinas feitas por organizagdes competentes, como universidades
e empresas de nagdes diferentes, com a esperanga de que alguma delas ou todas elas possam
resolver a epidemia global que vivemos.

Porém, tal medida s6 sera efetiva se adotada pela maior parte das pessoas em todos os
paises. O que nos leva a problematica de pessoas que se opdéem ao método de vacinacao
como forma eficaz de combate a doencas. Conhecidos como anti-vacinas, essas pessoas se
baseiam em desinformacéo sobre o tema, as quais compartilham em massa principalmente nas
midias sociais, como o Twitter. Apesar dessas comunidades onlines serem menores em relagao
aos pré-vacinas e indecisos, existe uma tendéncia de aumento ao convencer pessoas indecisas
em prol das ideias anti-vacinas (Johnson et al., 2020a). Tal aumento da comunidade anti-vacina
no Facebook ja foi confirmado recentemente (Johnson et al., 2020b).

Com a pandemia afetando mundialmente a vida das pessoas e consequentemente a econo-
mia e a politica, o tema passou a ser retratado em manchetes jornalisticas, mesmo em jornais
que ndo costumavam noticiar sobre saude, e a corrida vacinal contra covid-19 passou a ser
falada semanalmente e até diariamente. Pois além da pandemia, o ano de 2020 foi marcado
pelas eleicdes presidenciais nos EUA, o que tornou a discussao de saude publica ainda mais
polarizada.

1

Alguns jornais, como The Guardian ' e The Economist 2, ndo possuem em suas platafor-

mas online de noticias um ambiente destinado para os comentarios de leitores, o que torna suas

"https://www.theguardian.com/international
2https://www.economist.com/
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contas no Twitter um dos principais ambientes para comentar sobre suas noticias. Portanto, o
presente estudo resolveu analisar a emogao nos esfor¢gos de comunicagao de midias tradicio-
nais no Twitter sobre o termo em inglés “vaccine” ao longo do tempo, bem como os comentarios
nas respectivas publicacoes feitos por seus leitores.

O fato de a pandemia ter surgido na China, o debate de forma politicamente polarizada sobre
0 tema e as incertezas do momento podem gerar comportamentos racistas e xen6fobos (Lwin
et al. (2020); Ruiz et al. (2020)). Entao o presente estudo analisou também as noticias e comen-
tarios com o intuito de saber se existe xenofobia ou preferencialismo por determinada vacina de
acordo com sua origem, ou se a hesitagdo da vacina de covid-19 é algo mais geral.

A metodologia desse trabalho € a seguinte. Primeiro foram coletados tweets feitos sobre
“vaccine” pelos jornais escolhidos The Guardian e The Economist, e os comentarios que rece-
beram em suas postagens entre 1 de janeiro de 2020 até 31 de dezembro de 2020. Em seguida
utilizamos histogramas e nuvens de palavras para perceber o padrao textual de cada jornal e
também dos comentaristas.

Foram medidos os sentimentos expressados pelos jornais e comentaristas em suas publi-
cagoes através do Vader (Ribeiro et al., 2016). Utilizando a métrica de campos emocionais para
entender melhor os resultados da analise de sentimento percebemos que a média dos tweets
do jornal The Economist sao 40% mais positivos que a média dos tweets do The Guardian.

Porém, o mesmo néo ocorreu para 0s comentarios, entao o Perspective API foi utilizado para
mensurar a toxicidade dos comentéarios coletados e quais os momentos de maior pico de tais
comentarios (Guimaraes et al., 2020). As analises foram finalizadas com o LDA que permitiu
perceber os principais tépicos de interesse textual dos jornais e dos comentéarios (Mutanga and
Abayomi, 2020).

Por fim, as analises motivaram a investigar se as diferencas textuais no discurso dos Jornais
podem ser identificadas por um classificador de regressao logistica. Para os comentarios, além
de investigar as diferengas entre os comentaristas de cada jornal, também consideremos os
interesses textuais comuns aos comentaristas de cada jornal, 0 mecanismo social de homofi-
lia (Massachs et al., 2020).

1.2 Trabalhos Relacionados

Na literatura ja foram analisados tweets e comentarios em diversos outros contextos. Partindo
da anadlise de sentimentos, Ribeiro et al. (2016) analisaram as principais técnicas em diversos
cenarios de texto e concluiram que o melhor desempenho médio nos experimentos realizados
foi do Vader.

No cenario de noticias de saude geral, Lee and McElroy (2019) evidenciam um perfil mais
neutro e positivo dos comentarios em plataformas de noticias e sugere que o tema de vacinagao

pode ser um ambiente de comentarios mais polarizados emocionalmente que o tema geral de
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salide, e assim o presente estudo decide investigar o tema de vacinacdo e seus comentarios
em jornais no twitter.

Alguns trabalhos avaliaram o 6dio nos comentarios de midias sociais, Guimaraes et al.
(2020) utiliza o Perspective API para realizar uma caracterizacao de comentdrios brasileiros
no Facebook e conclui que apesar dos comentarios toxicos serem minoria, estes estao concen-
trados nas paginas dos principais responsaveis por 60% dos comentarios toxicos. Lima et al.
(2020) também utilizou o Perspective API para realizar uma caracteriza¢cdo de uma midia social
recente (Gab) que nao possui moderagao de comentarios. E ao realizar um comparativo com o
Twitter conclui que uma rede social sem moderacdo possui muito mais comentarios toxicos.

Mutanga and Abayomi (2020) analisou tweets sobre a pandemia de covid-19 na Africa do Sul
utilizando a modelagem de tdpicos ndo-supervisionados com LDA. E identificou termos como:
lockdown, gates, president, africa e vaccine.

Massachs et al. (2020) coletou e analisou publicacdes feitas na pagina oficial de apoiadores
do Trump no Reddit. Além de analisar o sentimento expressado nas publicagdes, tem como
principal proposta predizer se uma publicagéo foi realizada na comunidade a favor do Trump ou
em uma comunidade qualquer do Reddit. Com isso examina homofilia dos adeptos do grupo
Trump através das caracteristicas aprendidas pelo modelo de predicao.

Entao o presente trabalho propde utilizar as diferentes técnicas dos trabalhos correlatos para
analisar os dados que coletamos do Twitter e assim contribuir para a literatura.

1.3 Objetivo

Analisar tweets dos jornais The Guardian e The Economist. Analisar comentarios no Twitter
sobre matérias de jornais acerca de temas relacionados a vacina para Covid-19. Através das
analises propostas pretende-se identificar os padrées de sentimento no discurso de cada um
dos dois jornais, identificar picos na quantidade de comentarios téxicos ao longo das semanas
de 2020, identificar os tépicos de interesse mais desenvolvidos pelos jornais e os tépicos mais
escritos pelos comentaristas. Além disso, propomos um modelo de predigao para o discurso
dos jornais no Twitter e um modelo de predigao para o discursso dos comentaristas.

1.4 Contribuicoes
As contribuicdes deste trabalho sao:

* Percepcao de padrbes de sentimento no discurso dos jornais;
* Identificacao de picos de toxicidade nos comentarios ao longo das semanas de 2020;

* Um modelo de predicao para o discursso dos jornais no Twitter;
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* Um modelo de predicao para o discursso dos comentaristas.

1.5 Estrutura do texto

Este trabalho se divide como segue: Capitulo 2 define os conceitos das principais técnicas uti-
lizadas para compor o presente trabalho; O Capitulo 3 apresenta a metodologia da abordagem
proposta por este trabalho; O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nas etapas de ana-
lises dos tweets e comentéarios, como também para as predicdes propostas; e, por ultimo, o
Capitulo 5 apresenta as conclusdes e consideragbes deste trabalho.



Fundamentacao Teorica

Esta sessao enuncia as principais técnicas utilizadas ao longo do presente trabalho.

2.1 Analise de Sentimento

Existem diversas ferramentas para analise de sentimentos na literatura, neste trabalho foi uti-
lizada a técnica Vader que se baseia em um dicionario léxico para gerar uma nota de acordo
com as palavras que compdem uma frase, essa nota evidencia um sentimento em uma escala
de v € [—1,1] e pode ter 3 classes, sendo elas positivo, negativo ou neutro. Ribeiro et al. (2016)
demonstrou que o Vader foi o melhor algoritmo na média dos experimentos de 3 classes, no
entanto ndo apareceu em primeiro lugar em nenhum experimento especifico e na terceira po-
sicdo em dados de midias sociais. Apesar dos algoritmos concorrentes se sairem melhor nos
experimentos, alguns deles possuem algum tipo de viés para uma determinada classe ou se
ajustam bem apenas para temas especificos. Sendo assim, o Vader permite analisar como

esta o sentimento dos jornais e dos comentaristas sobre a corrida de vacinagao.

2.2 Campos Emocionais

Uma maneira de analisar os sentimentos obtidos com o Vader é calcular uma métrica que repre-
senta a polarizacao do discurso tal qual uma normalizagédo semanal. Logo, ndo nos interessa a
intensidade do sentimento, mas se ele é positivo ou negativo. Entdo, se v > 0.05, o sentimento
€ considerado positivo; no entanto, se v < —0.05, o sentimento sera negativo. Com essas fai-
xas de representacao definidas, podemos entao calcular os quantificadores h+(t) e h-(t). Sendo
a equacao de h+(1):

ho(t) = Zﬁﬂ(:'((:)) =€), 2.1)
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De maneira andloga, temos h-(t) dado por:

Y —lwi(t) <e-)
n(t) '

Onde n(t) € o numero total de tweets na semana t, e sendo considerado tweets positivos,

ho(t) =

(2.2)

negativos e neutros para compor n(t). E vi(t)é a valéncia de sentimento de cada tweet avaliado
pelo Vader e += 0.05 e -= -0.05. Assim, h+(t) e h-(t) representam a propor¢do de expressdes
positivas ou negativas, respectivamente, para a semana de interesse t.

2.3 Toxicidade

Perspective APl ' é uma iniciativa do Google através do Jigsaw para monitorar e reduzir a
toxicidade nos comentarios feitos em plataformas online. A API disponibiliza uma série de
modelos de aprendizado de maquina treinados para detectar diferentes tipos de comentarios
téxicos. Assim, cada comentario em formato de texto pode ser requisitado a AP/ que retorna um
valor de probabilidade de [0,1] para cada modelo solicitado. Essa ferramenta tem sido utilizada
para moderagdo de comentarios em plataformas de noticias online, como The New York Times,
El Pais, Le Monde, The Wall Street Journal e Financial Times, bem como em midias sociais e
foruns de jogos, como reddit, Taringa! e Faceit. Com isso as plataformas tém aumentado seu
engajamento com didlogos construtivos e colaborado para melhorias da API.

Os modelos disponibilizados pela Perspective API e utilizados para nossa analise estdo
listados nas tabelas 2.1 e 2.2 que especificam o titulo do atributo e uma breve descricdo. A
tabela 2.1 lista os atributos definidos como padrao para a Perspective API e que foram treinados
com diversos modelos de predigdo e inUmeros comentarios de diveras fontes. Enquanto na
tabela 2.2 estao listados os atributos que foram treinados utilizando exclusivamente comentérios
feitos no site de noticias The New York Times.

2.4 Latent Dirichlet Allocation

Uma técnica amplamente utilizada para extrair os principais topicos de uma discussao textual
€ o algoritmo de Latent Dirichlet Allocation. Também conhecido como LDA, é uma técnica
que consiste em um modelo probabilistico generativo de um corpus textual. A premissa do
algoritmo é que cada documento é uma mistura de tépicos latentes e um tépico pode ser definido
como uma distribuicdo de palavras que geralmente permitem compreender qual a ideia de cada
topico (Jelodar et al., 2019).

Dado um corpus textual C contendo N documentos e com o documento d contendo M

"https://www.perspectiveapi.com/
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TOXICITY Um comentério rude, desrespeitoso ou
irracional que provavelmente faré as
pessoas abandonarem uma discussao.
IDENTITY_ATTACK Comentarios negativos ou odiosos dirigidos
a alguém por causa de sua identidade.
INSULT Comentario insultuoso, inflamatério ou
negativo dirigido a uma pessoa ou grupo de
pessoas.
PROFANITY Palavrdes ou outra linguagem obscena ou
profana.
THREAT Descreve a intengao de infligir dor, lesao ou
violéncia contra um individuo ou grupo.
SEXUALLY_EXPLICIT Contém referéncias a atos sexuais, partes
do corpo ou outro conteldo obsceno.
FLIRTATION Frases de efeito, aparéncia elogiosa,
insinuagdes sexuais sutis, etc.

Tabela 2.1: Atributos padrao do Perspective API.

ATTACK_ON_AUTHOR Ataque ao autor de um artigo ou postagem.
ATTACK_ON_COMMENTER Ataque a outro comentarista.
INCOHERENT Dificil de entender, absurdo.
INFLAMMATORY Com a intencéo de provocar ou inflamar.
LIKELY_TO_REJECT Medida geral da probabilidade de o

comentario ser rejeitado de acordo com a
moderagdo do NYT.

OBSCENE Linguagem obscena ou vulgar, como
palavroes.

SPAM Conteludo comercial irrelevante e ndo
solicitado.

UNSUBSTANTIAL Comentarios triviais ou curtos.

Tabela 2.2: Atributos do Perspective API que foram treinados com comentarios do The New
York Times.
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palavras (d € 1,..., N), um modelo LDA de D atua conforme o seguinte procedimento de gera-
¢ao (Jelodar et al., 2019):

(a) Escolher uma distribuigdo multinomial o} para o topico t(t € 1,..., T) de uma ditri-
bui¢éo Dirichlet com paramétro «;

(b) Escolher uma distribuigdo multinomial w, para o documento d(d € 1,..., N) de uma
ditribuicdo Dirichlet com paramétro f;

(c) Para uma palavra p,, (m € 1,..., M) em um documento d;

1. (a) i. Selecione um topico z,, de wy.

ii. Selecione uma palavra p,, de oy;m

Sendo palavras e documentos varidveis observadas, w e ¢ sao varidveis latentes, « e
sao hiperparametros. Com o intuito de inferir os hiperparametros e as variaveis latentes, é feito
um calculo de probabilidade que é maximizado para os dados observados D. Em seguida, rea-
lizando a iteracao pelos intens definidos acima os documentos e suas palavras serdo alocados
de acordo com os tépicos predominantes do corpus (Jelodar et al., 2019).

2.5 Regressao Logistica

Na regresséao logistica utilizada como modelo de predi¢do, o resultado de cada tentativa de
predicdo é uma probabilidade de que o resultado pertenca a uma classe numérica acima de
um valor de corte ajustado pelo modelo. Caso contrario, visando predizer se algo pertence a
classe contraria, o valor de probabilidade deve estar abaixo do valor de corte. Dada a seguinte
equacao, a regressao logistica retornara um valor entre um e zero:

1
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Nossa proposta

3.1 Coleta de dados

Para tal analise, tweets foram coletados do ano de 2020 para as paginas no Twitter: “@guardian”
e “@TheEconomist” com a palavra-chave: vaccine. Ao longo do ano de 2020, “@guardian”
produziu 727 tweets, enquanto “@TheEconomist” produziu 616 tweets. Para esses tweets, foi
utilizado a ferramenta Twint para obtencéo dos dados.

Além dos tweets, foram coletados 7821 comentarios feitos ao “@guardian” e 3963 comenta-
rios feitos ao “@TheEconomist”, para isso foi desenvolvida uma ferramenta de coleta de comen-
tarios, ja que ndo conseguimos obter as informacdes diretamente. Partindo do link de um tweet
coletado na primeira fase, conseguimos coletar no maximo 100 comentarios de texto feitos em
inglés.

3.2 Preé-Processamento

O processamento de texto pelo computador ainda ndo alcangou o mesmo nivel de compreen-
sdo humana, necessitando um pré-processamento dos dados para formata-los em um padrao
estruturado compreensivel para o algoritmo. No caso do Twitter, &€ necessario remover termos
contendo hashtags (), mengdes (@) e links (https://www...). Além disso, processos como to-
kenizagao para separar e identificar as palavras relevantes; lematizagao, para remover formas
flexionadas das palavras e analisa-las como equivalentes; e remocao de stopwords, que sao
palavras retiradas sem alterar o sentido do texto de origem, e em geral sdo palavras comuns na

lingua, como preposigdes e artigos.
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3.3 Indicadores de Polarizacao

Apéds o pré-processamento, os tweets e comentarios foram submetidos ao algoritmo de ana-
lise de sentimentos Vader. Em seguida, os dados absolutos foram utilizados para compor a
dindmica de sentimentos ao longo de todo o0 ano de 2020. Porém, mesmo para intervalos de
tempo semanais é dificil de interpretar os nimeros absolutos. E por isso € utilizada a métrica
de campos emocionais definida no capitulo anterior.

Entao sao definidos dois campos emocionais, um positivo e outro negativo. Por exemplo,
para compor um campo emocional positivo, suponha que em um intervalo de tempo semanal
foram contabilizados 10 tweets, desses 5 sdo positivos, 2 sdo negativos e 3 sdo neutros. Logo,
o campo emocional positivo serd uma razédo de 5/10, o que gera um valor de 0,5. Enquanto
que no campo emocional negativo, cada tweet possui uma unidade negativa, e sera uma razao
de —2/10, obtendo um valor de -0,2.

3.4 Indicadores de Toxicidade

Com o intuito de compreender os comentarios além do sentimento expressado na escrita, foi
utiliza a ferramenta Perspective API para avaliar os comentérios quanto a toxicidade e outros
atributos. A Interface de Programacgao de Aplicagdes (API) retorna para cada comentario uma
probabilidade que varia entre [0,1] que avalia se o comentario pertence ao atributo requisitado.

Lima et al. (2020) define que para toxicidade os valores de probabilidade devem ser maiores
que 0,8. Enquanto que para os demais atributos a probabilidade deve ser maior que 0,5, porém,
o presente estudo utiliza valores maiores que 0,6 para garantir um melhor resultado. Além de
toxicidade, foram avaliados também os seguintes atributos: identity attack, insult, inflammatory,
attack_on_commenter e attack_on_author.

3.5 Principais topicos

The Guardian e The Economist somaram 1343 tweets feitos durante o ano de 2020 sobre o
termo vaccine. Esses tweets pré-processados foram utilizados para compreender os topicos
mais citados pelos jornais. Para isso foi utilizado o LDA e apds examinar diversos resultados
com diferentes numeros de tépicos foi escolhido empiricamente um nimero de 5 tépicos como
sendo o que melhor respresentou os dados de maneira interpretavel.

Os 11784 comentérios coletados nas postagens dos dois jornais passaram por um proce-
dimento analogo e o resultado que melhor representou os dados de maneira interpretavel foi
utilizando 10 tépicos.
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3.6 Predicao de tweets

Para entender as principais diferengas entre os tweets feitos por cada um dos jornais e as
diferencgas entre o discursso dos comentaristas de cada jornal, foi proposto um classificador de
regressao logistica (Feng et al., 2014) que se mostrou melhor nas métricas de avaliacdo que
outros algoritmos experimentados. Para implementacao utilizamos a biblioteca scikit-learn ' que
disponibiliza tanto 0 modelo, como as métricas de avaliagao necessarias para 0 modelo.

Os tweets dos dois jornais devidamente pré-processados, inclusive retirando termos que
identificam os jornais de origem, rotulados e vetorizados por meio do TF-IDF (Yun-tao et al.,
2005) foram submetidos a fase de treino do modelo que utilizou 70% dos dados. Para a fase de
teste os demais tweets que representam 30% foram utilizados.

Com o intuito de entender as caracteristicas textuais que mais contribuem para definir cada
classe do modelo treinado, foi utilizada a técnica de visualizacdo e interpretagdo de modelos
SHAP (Lundberg et al., 2020).

Entao, utilizamos as ferramentas listadas na presente subsse¢ao para compor um modelo
de predicao para os tweets feitos pelos jornais € um modelo de predicao para o discursso dos
comentaristas.

'https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear,, odel . LogisticRegression.html
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Resultados e Discussoes

Nesta sessdo apresentamos os resultados e discussoes sobre o trabalho. Primeiramente tere-
mos os resultados das analises feitas utilizando as técnicas descritas no capitulo 2. Em seguida,
os resultados obtidos através de um modelo baseado em um classificador de regresséo logis-
tica para os tweets e depois para os comentarios. Por fim, sera apresentado os resultados de
interpretabilidade das caracteristicas de cada classificador.

4.1 Analises

Roadmap: Tweets dos Jornais
- Comprimento dos Textos
- Polarizagao da Discussao

- Modelagem de Topicos com LDA

4.1.1 Tweets dos Jornais
Comprimento dos Textos

Os jornais The Guardian e The Economist podem apresentar um discursso contrastativo ou
equivalente. Sendo assim, os resultados desta sessao podem ajudar a entender melhor como
se posicionam os jornais sobre o tema de vacinagao.

Uma das caracteristicas observadas foi a frequéncia de tweets com tamanhos especificos.
Observando a figura 4.1, notamos que o The Guardian possui uma variedade menor que o The
Economist, em geral o The Guardian escreve com uma média de 100 caracteres, enquanto o
The Economist escreve com uma média de 188 caracteres. Tal caracteristica observada foi o
primeiro indicio para propormos um classificador para os tweets de jornais.

12



4.1. ANALISES 13

Figura 4.1: Histogramas de comprimentos de textos
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Polarizacao da Discussao

Além do Vader, decidimos testar outras ferramentas de andlise de sentimentos, como foi o
caso do SentiStrength que apesar de bem conhecido e utilizado em eventos como as Olimpia-
das(2012) e Super Bowl(2014) possui um grande viés neutro. Por fim o Vader prevaleceu para
analisar os tweets apés pré-processados (Ribeiro et al., 2016).

Para analisar a dindmica de sentimentos ao longo das semanas de 2020 utilizamos o con-
ceito de campos emocionais para aplicar uma média semanal de sentimento como podemos
observar na figura 4.2. Percebe-se que a média do The Guardian para o campo emocional
positivo é de 0,25, enquanto que o The Economist possui uma média de 0,35. Para o campo
emocional negativo o The Guardian apresenta uma média de —0,25 e o The Economist apre-
senta —0,17. Sendo assim, percebe-se um padrao mais positivo do The Economist em seus
tweets sobre a vacina de covid-19 no ano de 2020.

Figura 4.2: Campos Emocionais dos Jornais

The Guardian The Economist
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Modelagem de Topicos com LDA

Em seguida, o LDA permitiu evidenciar os 5 principais topicos abordados pelos jornais em seus
tweets, como visto na figura 4.3 uma palavra comum a todos os topicos € vaccine, o que era
esperado por ser o termo utilizado para coletar os fweets.

Podemos perceber que no tépico 1 que as palavras Oxford e University se destacam su-
gerindo um topico onde predomina o assunto sobre a vacina produzida pela universidade de
Oxford em parceria com a empresa Astrazeneca. Para o topico 2 algumas palavras em desta-
que sao Pfizer, first e dose sugerindo um tema sobre a primeira dose da vacina produzida pelas
empresas Pfizer e Biontech. O topico 3 possui as palavras Russia, approve e approval, o que
remete a época em que a Rassia aprovou sua vacina Sputnik-V nos respectivos testes.

Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4

bn x . )
vaccine covid vaccine . N
people
news pfizer babbage first rollout vaccine
economist time » russia today
; world country
challenge EXpRELy november jab ~ approve podcast ahead
test intelligence dose, ; ”15"'“3“%2',7 america britain
coronavirus vacclne approval pandemic

Figura 4.3: Principais topicos citados pelos Jornais.

Roadmap: Comentarios

- Comprimento dos Textos
- Polarizacao da Discussao
- Toxicidade da discussao

- Modelagem de Tépicos com LDA

4.1.2 Comentarios
Comprimento dos Textos

Para os comentarios também foram andlisadas as frequéncias dos comentarios com compri-
mentos especificos. Porém, ndo obtivemos um padrao textual que diferisse os comentaristas
do The Guardian e os comentaristas do The Economist. O que sugere uma possivel homofi-
lia entre os usuarios do Twitter que realizaram os comentarios, 0 que sera abordado em outra
subsessao desse capitulo quando propomos um classificador para os comentaristas.

Polarizagcao da Discussao

De maneira analoga aos tweets feitos pelos jornais, 0s comentarios também foram andlisados
pelo Vader. Em seguida, foi possivel estabelecer a métrica de campos emocionais, que vemos
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na 4.4. Os comentarios feitos ao The Guardian apresentaram uma média de 0,30 para o campo
emocional positivo e 0 mesmo valor foi observado para a média do The Economist, 0 mesmo
ocorreu para o campo emocional negativo que em ambos teve média de —0,25. Assim como
os comprimentos de texto dos comentarios, também nao identificamos diferencas nas emocgdes

dos comentaristas.

Figura 4.4: Campos Emocionais dos Comentaristas
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Toxicidade da discussao

Com intuito de analisar melhor os comentarios acerca da toxicidade utilizamos o Perspective
APIl. Como podemos perceber através da escala das figuras 4.5 e 4.6, o The Guardian tem
uma maior concentracdo de comentarios por semanas em suas publicacées. Apesar disso, em
ambos percebemos um pico de toxicidade a partir da semana 49 e que se extende até a semana
51.

O intervalo de semanas mencionado inicia com a aprovacao da vacina da Pfizer em todas
as fases de teste. Em seguida, a Moderna também teve sua vacina finalizada em fases de
teste. E por fim desse intervalo a primeira pessoa foi imunizada com a primeira dose da Pfizer
no Reino Unido. Sendo assim, a aprovacao de vacina e inicio de seu uso provocou muito mais
comentarios téxicos que em qualquer outro momento do ano.

Modelagem de Topicos com LDA

Foram evidenciados pelo LDA os 10 principais tdpicos abordados pelos comentaristas. Na
figura 4.7 temos alguns termos como side_effect, china, chinese e trump que sédo destacados
em alguns tépicos. O termo side_effect sugere que os comentaristas estao preocupados com
possiveis efeitos colaterais das vacinas. Os termos china e chinese sugerem criticas ao lugar
que foi o primeiro epicentro da doenca e possivelmente xenofobia sobre a populagéo chinesa.
Enquanto trump pode ser uma referéncia para possiveis criticas ao governo Trump.
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Replies to "@guardian' - Heatmap Count of Labels by Week
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Figura 4.5: Heatmap Toxicity para comentarios feitos ao The Guardian.

Replies to '@TheEconomist' - Heatmap Count of Labels by Week
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Figura 4.6:
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Figura 4.7: Principais Tépicos citados pelos comentaristas.
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4.2 Predizendo tweets de cada Jornal

Regressao Logistica

Como resultado do classificador proposto, obtivemos uma acuracia de predicdo de 92% para
identificar os tweets de cada jornal, como pode ser visto na tabela 4.1. As demais métricas
também obtiveram valores elevados, 0 que constata a excelente acuracia obtida. Portanto, de
fato existem diferencas no discurso dos jornais em seus tweets sobre o tema da vacina de
covid-19.

Tabela 4.1: Métricas de avaliagdo para o modelo de predicdo dos Jornais

Método Accuracy Precision Recall F1 Score

Logistic Regression 0.921 0.889 0.972 0.929

Interpretabilidade de Caracteristicas

Utilizando a ferramenta de visualiza¢cdo de dados SHAP, podemos constatar quais caracteristi-
cas textuais fornecem mais influéncia para o modelo na tomada de decisao para classificar se
um tweet foi feito pelo The Guardian ou pelo The Economist.

Na figura 4.8 os valores SHAP que podem ser mensurados no eixo-x determinam a con-
tribuicdo da feature para cada classe do modelo. Sendo assim, foi observado que os valores
SHAP a esquerda fazem contribuigcao para o modelo classificar como The Economist. Enquanto
que os valores a direita do valor zero no eixo-x contribuem para classificar um tweet como es-
crito pelo The Guardian.

Portanto, os termos que melhor defindem o discurso do The Economist tem como principais
palavras natashaloder, world, country, britain, effective. Natasha Loder é editora de politicas
de saude no The Economist, as demais palavras podem representar noticias sobre diferentes
localidades e a eficacia de vacinas ou medidas preventivas.

Para o The Guardian, temos as palavras covid, coronavirus, uk, hope, oxford e trump. As
primeiras quatro palavras sugerem noticias sobre a pandemia, e noticias da vacina no Reino
Unido (United Kingdom, U.K.). Além disso, prevalecem noticias sobre a vacina pesquisada pela
Universidade de Oxford e por fim, possiveis criticas ou tomadas de decisdes do Governo Trump.

4.3 Predizendo comentarios para cada jornal

Regressao Logistica

Um classificador de regresséao logistica também foi proposto para identificar os comentaristas do
The Guardian e do The Economist. Como resultado obtivemos uma acuracia de 68,5%, um valor
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Figura 4.8: Caracteristicas que mais contribuem para o modelo de predi¢cdo dos Jornais.

que condiz com a tarefa de encontrar padrdes textuais semelhantes entre os comentaristas de
determinado jornal. Os valores das demais métricas na tabela 4.2 também foram condizentes
com a acuracia obtida. Sendo assim, podemos diferenciar comentéristas do The Guardian e
The Economist com uma acurécia de 68,5%, 0 que sugere um resultado promissor para definir
homofilia sobre os individuos que comentam nas publicagdes de um mesmo jornal.

Tabela 4.2: Métricas de avaliagdo para o modelo de predicao dos Comentarios

Método Accuracy Precision Recall F1 Score

Logistic Regression 0.685 0.694 0.928 0.794

Interpretabilidade de Caracteristicas

A ferramenta SHAP também foi utilizada para visualizar e entender quais caracteristicas tex-
tuais influénciam mais na tomada de decisao do modelo para classificar se um comentario foi
feito para responder o The Guardian ou o The Economist. Na figura 4.9 os valores do eixo-Xx,
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assim como para 0s tweets de jornais, nos comentérios os valores a esquerda do valor zero
contribuiram mais para o0 modelo escolher um comentario como tendo sido feito para responder
o jornal The Economist. Enquando do lado direito, os valores contribuiram mais para classificar
como um comentarista do The Guardian.

Os termos que definem os temas de interesse de comentaristas do The Economist ge-
ralmente sdo gates, china, oxford, conspiracy. A combinacdo dos termos gates e conspiracy
sugerem que os comentaristas podem se referir a teorias conspiratérias envolvendo Bill Gates.
A combinagao dos termos china e conspiracy podem sugerir conspiracées envolvendo o pri-
meiro pais a ser epicentro da doenca covid-19. Por fim, o termo oxford que sugere comentarios
sobre a vacina desenvolvida pela universidade de Oxford, apesar desse termo ter aparecido na
sessdo anterior do estudo como uma caracteristica que define o jornal The Guardian.

Para o The Guardian alguns dos termos que mais contribuiram foram uk, brexit, woman,
government. Onde uk pode se referir as noticias feitas pelo The Guardian e que também foram
fator decisivo para o modelo do respectivo jornal. Também podem ser percebidos comentarios
que fazem mencgdes ao Brexit, possiveis criticas ao governo e mengdes feitas a mulheres.

Os resultados sugerem que apesar de o The Economist receber menos comentarios possui
temas que sugerem conspiragoes, o que realmente € um forte indicio de grupos que possuem
um padrao de texto semelhante e caracteristicas que sugerem homofilia.
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Figura 4.9: Caracteristicas que mais contribuem para o modelo de predicdo dos Comentarios.

I L I

i jii

T

L
L]

-3 -2 -1 1 2
SHAF value (impact on model output)

o -

High

Feature value



Consideracoes Finais

Nesse trabalho, nds monitoramos a discussdo sobre a vacinagdo da COVID-19 no contexto
dos jornais The Guardian e The Economist, além dos comentarios relacionados. Para isso,
recorremos a andlise de sentimentos, indicadores de polarizagao e toxicidade para caracterizar
os textos, e observamos que os tweets dos feitos pelo The Economist possuem média 40% mais
positiva que o valor do The Guardian. Enquanto que os comentarios de cada um dos jornais
possuem médias iguais.

Além disso, observou-se um pico de comentarios toxicos no intervalo da semana 49 até a
semana 51, sendo esse intervalo referente a ocasido em que as vacinas da Pfizer e da Moderna
terminaram suas fases de teste, e a primeira pessoa foi vacinada no Reino Unido.

O modelo de predicao proposto para os tweets de jornais possui acuracia de 92% e com-
prova que ha diferengas nos discurssos dos jornais sobre o tema de vacinacdo. Enquanto que
o0 modelo de predi¢cdo para os comentaristas de cada jornal conseguiu acuracia de 68,5% e
conseguiu evidenciar que os termos textuais que melhor generalizam os comentaristas do The
Economist sao sobre conspiracoes, Bill Gates e a China.

Como direcionamentos futuros, podemos investigar e realizar uma caracterizagao coletando
tweets de diversos jornais e seus comentarios sobre o tema de vacinagao da covid-19, inclusive
no ano de 2021.
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