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RESUMO

O presente artigo trata-se de uma andlise de sentimentos e emogdes expressos em Tweets
relacionados a Guerra da Ucrania, mediante andlise dos tépicos discutidos pelos usudrios da
plataforma Twitter. Este estudo visa compreender como 0s usuarios reagem ao evento em curso,
quais aspectos da guerra as pessoas estdo discutindo na plataforma, e como se sentem a respeito
deste acontecimento. Além disso, visa identificar correlagdes entre as varidveis presentes nos Tweets,
como localizacao, informacdes de perfil do usuario autor da postagem, e a natureza de suas opinides.
Tais analises foram conduzidas através de tarefas de processamento de linguagem natural como
analises exploratérias dos dados e a aplicagdo de classificadores de sentimentos de Tweets utilizando
modelos de dados pré-treinados. Os dados analisados contém Tweets coletados desde o inicio do
conflito, que se deu em fevereiro de 2022 até outubro de 2023, e foram coletados a partir de
hashtags relacionadas a Guerra. Para a realizagdo das andlises de sentimento e emocdo foram
utilizados a variante RoBERTa. Os Tweets foram classificados em sentimentos como positivos,
negativos ou neutros, e em emogGes como alegria, raiva, medo, nojo, otimismo, pessimismo,
surpresa e amor. Os resultados mostraram que a maioria dos tweets em inglés expressam raiva e
antecipagdo como emogdes predominantes, e sentimentos negativos e neutros com maior
predominancia, atingindo mais de 50% do da amostragem analisada. Algumas das frases mais
recorrentes na analise fazem alusdo ao apoio a Ucrania e pedindo o fim da guerra. Da mesma forma,
frases de preocupagdo com a crise, armas e fatalidades sao recorrentes. Na maioria das postagens,
pessoas demonstram preocupa¢do com o conflito armado e apoio a Ucrania. Trabalhos futuros
poderiam utilizar mais tweets para abranger a andlise e visualizar a correlagdo de mais atributos
relacionados as postagens como os engajamentos e curtidas.



SENTIMENT AND EMOTION ANALYSIS Of TWEETS ABOUT
THE UKRAINE WAR

ABSTRACT

The present article involves an analysis of sentiments and emotions expressed in Tweets related to
the Ukraine War, through an examination of topics discussed by users on the Twitter platform. This
study aims to comprehend how users react to the ongoing event, which aspects of the war people
are discussing on the platform, and how they feel about this occurrence. Additionally, it seeks to
identify correlations among variables present in the Tweets, such as location, user profile information
of the post author, and the nature of their opinions. These analyses were conducted through natural
language processing tasks, including exploratory data analysis and the application of sentiment
classifiers for Tweets using pre-trained data models. The analyzed data includes Tweets collected
from the beginning of the conflict, which started in February 2022, until October 2023, gathered
through hashtags related to the War. For sentiment and emotion analyses, the RoBERTa variant was
employed. Tweets were categorized into sentiments such as positive, negative, or neutral, and
emotions including joy, anger, fear, disgust, optimism, pessimism, surprise, and love. The results
indicated that the majority of English tweets express anger and anticipation as predominant
emotions, with negative and neutral sentiments having greater prevalence, exceeding 50% of the
analyzed sample. Some of the most recurrent phrases in the analysis reference support for Ukraine
and call for an end to the war. Similarly, phrases expressing concern about the crisis, weapons, and
fatalities are common. In most posts, individuals demonstrate concern about the armed conflict and
express support for Ukraine. Future work could incorporate more tweets to encompass the analysis
and visualize the correlation of additional attributes related to posts, such as engagements and likes.



Analise de Sentimentos e Emocoes de Tweets sobre a Guerra da
Ucrania

Trabalho de Conclusao de Curso

Mariana Victoria Souza Coimbra
Departamento de Sistemas e Computagio
Universidade Federal de Campina Grande

Campina Grande, Paraiba - Brasil
mariana.coimbra@ccc.ufcg.edu.br

RESUMO

O presente artigo trata-se de uma analise de sentimentos e emogdes
expressos em Tweets relacionados a Guerra da Ucrania, mediante
analise dos topicos discutidos pelos usuarios da plataforma Twitter.
Este estudo visa compreender como os usuarios reagem ao evento
em curso, quais aspectos da guerra as pessoas estdo discutindo na
plataforma, e como se sentem a respeito deste acontecimento. Além
disso, visa identificar correlagdes entre as variaveis presentes nos
Tweets, como localizagéo, informagdes de perfil do usuario autor da
postagem, e a natureza de suas opinides. Tais analises foram con-
duzidas através de tarefas de processamento de linguagem natural
como analises exploratdrias dos dados e a aplicacdo de classifi-
cadores de sentimentos de Tweets utilizando modelos de dados
pré-treinados. Os dados analisados contém Tweets coletados desde
o inicio do conflito, que se deu em fevereiro de 2022 até outubro de
2023, e foram coletados a partir de hashtags relacionadas a Guerra.
Para a realizacido das analises de sentimento e emocéo foram uti-
lizados a variante RoBERTa. Os Tweets foram classificados em
sentimentos como positivos, negativos ou neutros, e em emogdes
como alegria, raiva, medo, nojo, otimismo, pessimismo, surpresa e
amor. Os resultados mostraram que a maioria dos tweets em inglés
expressam raiva e antecipacio como emogdes predominantes, e sen-
timentos negativos e neutros com maior predominancia, atingindo
mais de 50% do da amostragem analisada. Algumas das frases mais
recorrentes na analise fazem aluséo ao apoio a Ucréania e pedindo
o fim da guerra. Da mesma forma, frases de preocupagio com a
crise, armas e fatalidades sdo recorrentes. Na maioria das posta-
gens, pessoas demonstram preocupacgéo com o conflito armado e
apoio a Ucrénia. Trabalhos futuros poderiam utilizar mais tweets
para abranger a analise e visualizar a correlacdo de mais atributos
relacionados as postagens como os engajamentos e curtidas.
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1 INTRODUCAO

Em fevereiro de 2022, a Guerra na Ucrania teve seu inicio e os
confrontos ainda perduram nos dias atuais. Desde 2014, a Russia
e a Ucrania possuem desavencgas e o estopim da guerra revela o
apice de um conflito que ja vinha sendo construido devido a uma
série de acontecimentos como, por exemplo, a ordem de invasdo no
leste da Ucrania pelo presidente russo Vladimir Putin e constantes
ofensivas de bombardeamentos [10].

Por suas vastas implica¢des internacionais no presente e pos-
sivelmente no futuro, a invasdo da Ucrania pela Russia causou uma
guerra problematica e divisionista. Dessa forma, diante da era dos
dados e das midias sociais, em que diversas pessoas expressam suas
opinides e reflexdes através de plataformas, surge a oportunidade de
sabermos o que uma parcela da popula¢do mundial expde opinides
e sentimentos sobre esse conflito armado que afeta de forma direta
a sociedade, como também influencia em acordos politicos e na
economia mundial, como por exemplo, pela alta do petréleo apds
medidas como as sang¢des dos Estados Unidos e da Unido Europeia
(UE) contra o petréleo exportado pela Russia, em represalia pela
guerra[14].

A cada avango da guerra, novas opinides e criticas diante desse
conflito podem surgir e tomar novas perspectivas, e entender o
que as pessoas pensam e como expressam suas opinides ao longo
do tempo pode auxiliar o entendimento do conhecimento coletivo
sobre aspectos como geopolitica, expressdes ideologicas e opinides
presentes nos discursos relativos a este conflito. Nesse sentido, em
meio a era dos dados, com o avanco de tecnologias e dos métodos
de aprendizado de maquina, torna-se possivel realizar classificagdes
dos Tweets com uso de técnicas de programacéio de linguagem nat-
ural (PLN). Tais classificacdes sdo viabilizadas através de recursos
e abordagens como modelos de aprendizagem de maquina e Deep
Learning, ambas subareas da inteligéncia artificial. A classificagio
de emocgdes e sentimentos de um texto sdo atualmente campos
amplamente estudados e debatidos. Existem diferentes abordagens
sendo defendidas neste contexto, como por exemplo, as trés princi-
pais abordagens sdo as baseada em léxico (baseada em conhecimen-
to), aprendizado de maquina (métodos estatisticos) e abordagens
hibridas [7]. Neste artigo, foi empregado o uso de métodos estatis-
ticos.

Neste artigo foi empregado o uso de modelos baseados em RoBERTa
para a classificacdo de sentimentos e emocdes presentes nas posta-
gens analisadas. Dois dos modelos mais conhecidos para tarefas de
PLN sdo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) [8] e RoBERTa (a Recursive Variant of BERT) [11], tais
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modelos sdo baseados em redes neurais do tipo Transformers e
compartilham uma arquitetura base semelhante, mas o RoBERTa in-
troduz algumas otimizac¢Ges e modificagdes tais como a remocéo de
algumas das tarefas de treinamento auxiliar usadas no treinamento
original do BERT e aumenta o tamanho do conjunto de dados de
pré-treinamento. Estas alteragdes resultam em um modelo mais
aprimorado em relacdo ao desempenho em tarefas de NLP.

Os sentimentos presentes das postagens sio classificados como
positivos, negativos e neutros. Ja as emocdes sdo classificadas como
alegria, tristeza, raiva, otimismo, pessimismo, nojo, amor, anteci-
pacio e desgosto. Para a visualizagdo das analises foram utilizadas
técnicas como grafico de barras, grafico de linhas, heatmaps (mapas
de calor) e wordcloud para facilitar a realizagio de inferéncias. Es-
tas visualizacOes se deram através de bibliotecas de visualizagio de
dados como Matplotlib e Seaborn, que sdo populares ferramentas
de visualizagdo de dados em Python que permitem analisarmos
por exemplo a correlagio entre os atributos presentes nos dados e
responder perguntas de forma mais clara e visual.

Apds a realizagdo das classificagdes dos dados, avaliacdo das
classificacdo se deu através de céalculos de métricas de avaliacdo
como célculo de precisio (acuracia), recall e F1-Score.

O contetdo deste artigo consiste no seguinte: se¢do 1 sdo as
introdugdes da pesquisa, a se¢do 2 mostra pesquisas neste campo,
os modelos e metodologia da pesquisa serdo apresentadas na secdo
3 e o resultados e a conclusdo estardo nas segdes 5 e 6.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, analisamos pesquisas relacionadas a analise de sen-
timentos na plataforma Twitter e classificacdo de sentimentos e
emocdes inseridos no contexto de Tweets.

2.1 Analise de sentimento de Tweets

Na anélise de sentimentos no contexto de redes sociais, como o
Twitter, é essencial adotar abordagens especificas. Um conjunto
substancial de estudos tem contribuido significativamente para o
progresso desse campo. Giachanou e Crestani [9] conduzem uma
analise abrangente das metodologias relacionadas a analise de sen-
timentos em ambientes de redes sociais, com foco especial no con-
texto do Twitter. Eles identificam as abordagens que tém obtido os
melhores resultados em tais cenarios. Essa pesquisa reconhece a
analise de sentimentos de Tweets como uma tarefa de classificacéo,
pois a meta tipica é classificar as opinides expressas em um Tweet
como positivas ou negativas, e é exatamente esse tipo de analise
que foi realizada neste estudo.

Os artigos investigados nesta se¢ido abordam metodologias e
definicdes de aprendizado de méaquina que enriqueceram o desen-
volvimento deste estudo. Braig et al. [5] destacam que as técnicas de
classificacdo com aprendizado de maquina, no &mbito da analise de
sentimentos, geralmente seguem uma abordagem supervisionada.
Isso implica a necessidade de conjuntos de dados de treinamento
que contenham classes de sentimentos rotuladas. Utilizando esses
conjuntos de dados, os modelos de classificacdo sdo treinados e
aprimorados. Contudo, Mathew [12] demonstra que a utiliza¢do
de modelos pré-treinados baseados na arquitetura Deep Learning
(aprendizagem profunda) podem realizar estas mesmas tarefas de
maneira eficaz usando bordagem de transferéncia de aprendizagem.
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Seguindo essas definic¢des, neste estudo, optamos por adotar
modelos pré-treinados e realizar o ajuste fino (finetuning) para o
contexto de analise de sentimentos. Essa abordagem permitiu uma
analise mais precisa e eficaz das emogdes e sentimentos expressos
nos textos, demonstrando a aplicacdo pratica dessas inovagdes no
cenario de pesquisa em processamento de linguagem natural.

2.2 Classificadores Deep Learning

As pesquisas conduzidas no ambito da analise de sentimentos em
Tweets [5, 9] tém proporcionado percepcdes quanto a metodologia
que mais se destaca em termos de precisdo: a utilizacdo de mo-
delos de conjunto, que incorporam algoritmos de aprendizado de
maquina. Notavelmente, os modelos BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) e RoBERTa (A Robustly Opti-
mized BERT Pretraining Approach) tém emergido como lideres no
neste contexto. Ambos sdo modelos de linguagem que se baseiam
na arquitetura de Transformers e tém apresentado resultados alta-
mente promissores quando adaptados para analise de sentimentos
em dados do Twitter.

Consequentemente, a escolha de modelos baseados em Deep
Learning, como BERT e RoBERTa, representa um avanco significa-
tivo na analise de sentimentos e emo¢des no contexto do Twitter. E
foi desta forma que se condiziu estas etapas de classificagio.

3 METODOLOGIA

A secdo de Metodologia descreve a abordagem adotada nesta pesquisa
para a classificacdo de sentimento e emocdes de Tweets sobre a
guerra da Ucrania. E apresentado o conjunto de dados utilizado,
as técnicas de aprendizado de maquina aplicadas e as métricas de
avaliacdo utilizadas. O objetivo é explorar diferentes abordagens
e fornecer as inferéncias realizadas durante a pesquisa. A Figura
13 demonstra o fluxo completo da metodologia adotada para as
analises e inferéncias realizadas na pesquisa.

3.1 Coleta dos Dados

Os dados empregados na condugio desta pesquisa foram obtidos a
partir da plataforma de rede social Twitter. O Twitter é uma rede
social muito popular, que permite que o usuario faga publicacdes e
cada publicacdo tem o limite de 280 caracteres. Atualmente, estima-
se que existe cerca de 229 milhdes de usuarios ativos mensais na
plataforma [15]. O Twitter é caracterizado por possuir algumas
features e nomeclaturas especificas como o compartilhamento de
postagens e Hashtages. Inicialmente, a estratégia de coleta planejada
consistia em extrair Tweets utilizando técnicas como raspagem de
dados, um método de mineracéo de dados que possibilita a extragéo
de informacoes de websites e sua conversdo em dados estrutura-
dos, prontos para analise. Outra alternativa considerada era o uso
da API do Twitter, juntamente com as ferramentas e recursos de
desenvolvedor anteriormente disponibilizados pela plataforma de
forma gratuita.

Entretanto, ao longo dos ultimos meses, houve mudancas nas
politicas do Twitter [3] decorrentes da transigdo na presidéncia da
plataforma. Essas mudancas afetaram substancialmente a viabili-
dade das alternativas anteriormente planejadas. Como resultado, a
coleta de dados com base nesses métodos tornou-se praticamente
inviavel.
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Diante dessa nova realidade, a opcéo foi a utilizacdo de um con-
junto de dados disponibilizado pela plataforma Kaggle. A Kaggle é
uma plataforma online que oferece uma ampla gama de recursos e
ferramentas para a comunidade de ciéncia de dados. Dentre seus
principais componentes e recursos oferecem os Datasets e um vasto
repositério de conjuntos de dados. Isso facilita o acesso a dados de
qualidade para analise e modelagem. E foi dessa ferramenta que
foram extraidos os Tweets utilizados nessa pesquisa. O conjunto
de dados escolhido recebe o nome de "Sunset UA Ukraine Conflict
Twitter Dataset”. Este conjunto foi compilado por um autor que
coletou Tweets periodicamente, abordando tépicos relacionados ao
conflito na Ucrania, quando ainda néo havia restricoes significativas
de politica e alteragdes na plataforma Twitter.

Os dados foram baixados e submetidos a tratamentos necessarios
para viabilizar a analise exploratoria e a anélise de sentimentos com
o uso de modelos de aprendizado de maquina.

3.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa representa uma amostra
representativa de Tweets relacionados ao conflito na Ucrania. A
selecdo dos Tweets foi realizada com base em uma lista de hash-
tags que abordam temas relacionados a guerra e seu contexto. O
volume de dados original disponibilizado pelo autor do conjunto
de dados no Kaggle atingiu até 18GB, com arquivos compactados
no formato gzip. Um dos principais desafios enfrentados durante a
pesquisa foi a extracdo e processamento dos dados, notadamente
devido as consideragdes sobre a infraestrutura de hardware, uma
questdo que pode envolver custos substanciais. A gestdo de recursos
e otimizagdo de custos se tornou uma tarefa complexa, atrasando
a analise devido a necessidade de terceirizar o processamento de
dados, resultando em uma extracdo de amostragem de cerca de
11.9GB.

Devido ao grande volume de dados e aos desafios relacionados a
infraestrutura de hardware, foi imperativo solicitar acesso remoto
a uma maquina equipada com uma Unidade de Processamento
Gréfico (GPU), um processador especializado projetado para exe-
cutar calculos relacionados a graficos e processamento paralelo.
Essa abordagem esta em consonancia com o trabalho de Owens et
al.[13], que discutem as vantagens e a eficacia do uso de GPU em
atividades que demandam alto poder de processamento.

Cada Tweet no conjunto de dados estd associado a atributos
relevantes para a analise, incluindo o ID do usuério, nome de
usuario, descricdo da conta no Twitter, localiza¢do, idioma, niumero
de seguidores, nimero de contas seguidas, quantidade de compar-
tilhamentos do Tweet, hashtags, nimero de interacdes e data de
publicacdo. Como a coleta de dados foi realizada ao longo do periodo
do conflito, ela foi continuamente aprimorada com o tempo. A clas-
sificacdo de sentimentos e emog¢des é baseada no texto dos Tweets,
enquanto a coluna de localizacéo e a data permitem a correlacdo
entre essas informacoes.

Devido ao formato original dos dados, foi necessario realizar um
processo de transformacéo e conversio para arquivos CSV a fim de
viabilizar as analises com a biblioteca Pandas, que desempenhou
um papel fundamental na pesquisa. A maior parte das analises de
sentimentos foi realizada em Tweets em lingua inglesa, uma escolha
que reflete a disponibilidade de dados e recursos para essa lingua.
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A exploragio deste conjunto de dados diversificado visa iden-
tificar padrdes, tendéncias e correlagdes entre as variaveis, com o
objetivo de desenvolver visualiza¢des e inferéncias significativas.
Essa andlise detalhada do conjunto de dados é essencial para uma
compreensdo aprofundada do contexto da analise de sentimentos e
das nuances presentes nos dados coletados.

3.3 Pré-processamento dos dados

A anélise de Tweets pode vir acompanhada de diversos desafios
em razao de diversos fatores como por exemplo a forma incorreta
de se usar a gramatica na plataforma, uma vez que nas redes so-
ciais as pessoas escrevem de forma informal. Os Tweets contém
peculiaridades textuais, incluindo desde letras maitsculas enfaticas,
alongamento enfatico, abreviacdes até o uso de girias. Isso pode
implicar em muitos erros gramaticais e semanticos. Com isso, é
ocasionada uma esparsidade nos dados por possuirem tantos erros,
isso se torna um grande fator de impacto na analise de sentimento.
Portando, a etapa de pré-processamento dos dados desempenha um
papel fundamental na anélise de dados e no desenvolvimento de
modelos de aprendizado de maquina, uma vez que é a etapa que visa
preparar os dados brutos para analises subsequentes e a construgéo
de modelos preditivos.

Apos a extracdo dos Tweets em inglés, a etapa inicial do pré-
processamento consistiu na remogéo de postagens duplicadas, o que
ocorre devido a funcédo de compartilhamento presente na plataforma.
A repeticéo de Tweets pode causar redundancia nos dados, prejudi-
cando a qualidade da analise. A eliminacio de textos duplicados foi
realizada com a funcdo "drop duplicates” da biblioteca Pandas, com
base na coluna de texto.

Durante a fase de pré-processamento para a analise de sentimen-
tos usando o modelo RoBERTa, foram adotadas varias abordagens
para garantir a qualidade e consisténcia do conjunto de dados. O
primeiro passo envolveu a eliminacgio de fatores textuais que tém
menos influéncia na classificacdo do modelo e que poderiam en-
viesar as previsdes. Isso incluiu a substituicdo de emojis, que sido
combinacdes de simbolos nio textuais, por palavras que possuem
um significado linguistico mais claro para o modelo. Também foi
realizada a remocéo de "stopwords", que sdo basicamente palavras
consideradas irrelevantes para a analise de texto e recuperacéo
de informacdes. A biblioteca NLTK em Python foi utilizada para
identificar as stopwords. As hashtags foram mantidas, uma vez que
fornecem informacdes relevantes e contribuem para uma melhor
compreensdo do sentimento de cada Tweet. Em seguida, o texto foi
submetido a lematizagdo, um processo que visa reduzir palavras
flexionadas ou derivadas as suas formas béasicas, conhecidas como
"lemas" ou "radicais". Como ultima etapa de pré-processamento
para a classificacdo com modelos do pacote Transformers, foi em-
pregado um tokenizer da classe AutoTokenizer, também do pacote
Transformers, compativel com o modelo pré-treinado escolhido
para a classificacéo.

Posteriormente, para a analise e calculo da precisdo dos modelos
de classificagao, antes de iniciar o treinamento dos dados, foram re-
alizadas substitui¢oes de padrdes, como URLs e mengdes de usuarios
(iniciando com '@’, por exemplo), além da remocao de caracteres
néo alfabéticos. Para palavras contendo URLs, mengdes de usuario
e caracteres ndo numéricos, ou aquelas que seguiam um padréo de
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letras subsequentes, foi aplicada uma substitui¢do por meio de tags
indicativas de URL e usuario. Essas substituicdes e remog¢des foram
baseadas em expressdes regulares.

O conjunto de técnicas de pré-processamento mencionado, que
inclui a identificacdo de padrdes, substituicdes por tags, remocio
de stopwords e lematizagéo, é conhecido como "normalizacéo de
texto". Esse processo desempenha um papel crucial na preparagéo
dos dados, contribuindo para a qualidade da analise de sentimentos
e a eficacia dos modelos de aprendizado de maquina.

3.4 Analise Exploratoria dos Dados

Nesta subsecéo, apresentamos a analise exploratéria conduzida nos
dados, visando compreender suas caracteristicas gerais, identificar
padrdes, tendéncias e extrair ideias relevantes para a analise subse-
quente. Para alcancar esses objetivos, foram empregadas técnicas
de visualizacéo e estatisticas descritivas, proporcionando uma viséo
abrangente do conjunto de dados.

Durante a anélise exploratoria, observou-se a predominéncia de
Tweets em lingua inglesa, conforme ilustrado na Figura 1. Além
disso, uma quantidade consideravel de Tweets foi proveniente de
usuarios localizados em paises da América do Norte e da Europa
Ocidental como evidenciado na Figura 2. E possivel também obser-
var que muitos usuarios optam por preencher suas informacoes de
localizagdo com dados néo reais como "internet" ou "planeta terra”,
e essas informacdes foram posteriormente preenchidas pelo valor
"Not Specified" ou "Nao especificado" para indicar que o atributo
nao foi informado.
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Figura 1: Contagem de postagens por idioma

No Twitter, os usuarios frequentemente utilizam hashtags para
referenciar topicos especificos. O uso de hashtags permite a ex-
pressdo de apoio ou oposicio a determinados assuntos, bem como o
registro de opinides sobre diversos temas. A analise da recorréncia
de hashtags revelou uma predominancia de tags que demonstram
apoio e solidariedade a Ucrania, como ilustrado na Figura 3.

Além disso, a analise da relacio entre a quantidade de postagens
e a data (Figura 4) proporcionou entendimentos valiosos sobre a
reacdo dos usuarios aos acontecimentos. Notou-se um aumento sig-
nificativo no volume de postagens durante o periodo entre fevereiro
de 2023 e marco de 2023, coincidindo com o primeiro aniversario
do inicio do conflito. Esse periodo é marcado por uma concentracgio
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Figura 2: Relacao de quantidade de postagens de tweets por
localizacao
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Figura 3: Hashtags com maior predominancia nos Tweets
relacionados ao conflito

expressiva de postagens, indicando um interesse crescente da co-
munidade em discutir e compartilhar informacdes sobre o evento.
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Figura 4: Quantidade de Tweets no decorrer da Guerra

A Word Cloud da Figura 5 mostra os Tweets referentes a essas
datas com maior nimero de postagens. E possivel analisar pelo
uso das palavras como "Esperanca”, "Russia é um estado terrorista’,
"Zelensky criminoso de guerra", "ataque” e "tropas” que durante esse
periodo as opinides se divergiam entre esperanca, acusagdes contra

as agdes de Putin e comentarios a respeito dos acontecimentos.
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WordCloud - Tweets postados entre fevereiro e margo de 2023
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Figura 5: WordCloud de Tweets referente as datas de
Fevereiro a Marco de 2023

A analise exploratdria dos dados forneceu uma visdo inicial
essencial para compreender a dindmica das postagens no Twitter
relacionadas ao conflito na Ucrania. Os resultados desta etapa sdo
fundamentais para a definicdo de abordagens analiticas posteriores
e para a identificacdo de areas de enfoque nas anéalises de sentimen-
tos e emocoes.

3.5 Analise e Classificacio de Sentimento

Nesta subsecio, descrevemos a metodologia adotada para a realiza-
¢do da anélise de sentimento.

Tanto para a analise de sentimentos como analise de emocdes,
foram utilizados modelos proveniente da variante Roberta. A ar-
quitetura de Transformers, na qual BERT e RoBERTa se fundamen-
tam, demonstrou ser particularmente eficaz na analise de textos
curtos e informais, como os encontrados no Twitter. Sua capacidade
de considerar o contexto bidirecional das palavras em uma sentenca
e capturar nuances semanticas tem contribuido para o aumento
da precisdo na classificagdo de sentimentos em mensagens curtas.
Com base nisso, foi selecionado o modelo Twitter-roBERTa-base for
Sentiment Analysis [4], um modelo de processamento de linguagem
natural pré-treinado e programado em Python. A documentacdo
do modelo pode ser encontrada no site Hugging Face. Este mod-
elo é adequado para inglés e baseado em roBERTa, treinado em
aproximadamente 58 milhdes de Tweets e ajustado para analise de
sentimento com o benchmark TweetEval. O TweetEval basicamente
introduz uma estrutura de avaliagdo que consiste em sete tarefas
de classificagdo heterogéneas especificas do Twitter [4].

Durante as etapas de analises de sentimento e emocéo, devido a
complexidade e ao custo computacional exigidos para a classificagédo
dos dados, decorrentes do seu grande volume, foi necessario realizar
a extracdo de amostragens representativas dos dados, reduzindo o
conjunto de dados original para um total de 5 milh&es de linhas. Esse
procedimento foi essencial para viabilizar as analises subsequentes.

Para célculo de polaridade e subjetividade dos Tweets foi uti-
lizada a fun¢do sentiment da biblioteca de Python TextBlob, que é
uma biblioteca que fornece uma API para a realizacdo de tarefas
de processamento de linguagem natural (PLN), incluindo analise
de sentimentos. Assim como a analise de sentimentos realizada
pelo modelo roBERTa-base, a polaridade calculada pelo TextBlob
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refere-se a avaliacdo do sentimento do texto, ou seja, se o texto
é predominantemente positivo, negativo ou neutro. A polaridade
é representada por um valor numérico que varia de -1 a 1, em
que o valor préximo de 1 indica uma polaridade positiva (senti-
mento positivo), proximo de -1 indica uma polaridade negativa
(sentimento negativo) e o valor préximo de 0 indica uma polarida-
de neutra (sentimento neutro). A polaridade é calculada com base
em palavras-chave, frases e estruturas linguisticas que indicam
sentimentos positivos ou negativos no texto.

Ja a subjetividade refere-se ao grau de objetividade ou subje-
tividade do texto. Textos subjetivos contém opinides, sentimentos
e informacdes pessoais, enquanto textos objetivos tendem a ser
mais informativos e factuais. A subjetividade é representada por
um valor numérico que varia de 0 a 1, em que um valor préximo
de 0 indica um texto altamente objetivo e um valor proximo de 1
indica um texto altamente subjetivo. A avaliacdo da subjetividade
¢é baseada em expressdes subjetivas, palavras emocionais e outras
pistas linguisticas que sugerem subjetividade.

Apbs a classificacio de sentimentos pelo modelo roBERTa, reali-
zamos uma filtragem das classes resultantes do modelo. Para fins
de analise, calculamos o sentimento com o maior score referente a
classificacdo de cada Tweet. Observou-se uma predominéancia de
sentimentos negativos, o que era esperado, levando em considera-
¢éo o contexto da guerra (Figura 6).

Com o intuito de analisar a localizacdo e a data, foi necessaria
uma etapa adicional de processamento dos dados. Os usuarios fre-
quentemente preenchem o campo de localizagido de forma livre,
mencionando cidades, estados ou informacdes que nio contribuem
para a analise. Portanto, foi feito o mapeamento e preenchimento
das localizagdes de cidades e estados para o pais, enquanto loca-
lizagbes inconsistentes foram mapeadas como "N&o especificado”
(Figura 7). Observamos um niimero expressivo de sentimentos neu-
tros e negativos em Tweets postados principalmente nos Estados
Unidos, Ucrania e Inglaterra (Figura 8). E possivel inferir que houve
uma grande quantidade de Tweets negativos postados em outubro
de 2022, coincidindo com o periodo de um grande bombardeio por
parte da Russia no territério ucraniano [1, 2] (Figura 9).

Quanto a polaridade presente nos Tweets, foi inferido a predo-
minéncia em neutralidade como mostra a Figura 10. Onde o grafico
indica uma maior distribui¢éo para esta classe com base nos Tweets
processados.
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Figura 6: Predominancia de sentimentos
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Distribuicao de Sentimentos nos Paises
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Figura 7: Propor¢oes de Sentimentos dos Tweets por localiza-
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Figura 9: Predominancia de sentimentos por data da
postagem dos tweets

Para aprofundar nossa anélise de sentimentos e identificar as
palavras mais relevantes associadas a cada classe de sentimento, em-
pregamos a criagéo de word clouds especificas para cada categoria
identificada. Com o objetivo de aprimorar a qualidade visual dessas
representacdes graficas, procedemos a inclusio de termos como
"http" e "user" no conjunto de stopwords a serem excluidas durante
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Figura 10: Distribuicio de Polaridades

a geracdo das word clouds, ampliando o conjunto de stopwords
fornecido pela biblioteca NLTK. A incorpora¢io desses termos foi
necessaria devido ao pré-processamento dos dados, que envolveu a
remocéo de URLs e nomes de usuarios precedidos pelo caractere
"@" dos textos analisados. Essa etapa de pré-processamento é fun-
damental para a obtencédo de ideias mais precisas e significativos a
partir das word clouds.

3.6 Analise e Classificacio de Emocdes

Nesta subsecao, descrevemos a metodologia adotada para a realiza-
cdo da analise de emocdes presentes nos Tweets.

Para a anélise e classificagdo de emocdo, mais especificamente
para Tweets em inglés, foi selecionado o modelo twitter-roberta-
base-emotion-multilabel-latest ([6]), um modelo de processamento
de linguagem natural pré-treinado e programado em Python. A
documentag¢ido do modelo pode ser encontrada no site Hugging
Face. Este modelo é adequado para inglés e baseado em roBERTa,

O modelo "twitter-roberta-base-emotion-multilabel-latest" é uma
versao refinada do modelo "cardiffnlp/twitter-roberta-base-2022-
154m" que foi treinado para a tarefa de classificacdo multirrétulo do
Sentimento em Tweets (Affect in Tweets) no contexto do SemEval
2018 - Task 1.

Este modelo se destaca por seu desempenho em varias métricas
de avaliacdo. Nas avalia¢des feitas no conjunto de teste, o modelo
atingiu os seguintes resultados:

e F1 (micro): 0.7169
e F1 (macro): 0.5464
e Jaccard Index (amostras): 0.5970

Em termos simples, essas métricas indicam o quao bem o mo-
delo é capaz de prever os sentimentos expressos em Tweets, con-
siderando varias classes possiveis. Um F1 (micro) de 0.7169 indica
um bom desempenho geral do modelo em termos de preciséo e
recall. O F1 (macro) de 0.5464 fornece uma média das pontuacoes
F1 para cada classe individual, enquanto o Jaccard Index de 0.5970
mede a similaridade entre as previsdes do modelo e os rotulos reais.

Essas métricas refletem a capacidade do modelo de compreender
e classificar os sentimentos expressos em Tweets de acordo com
varias categorias, tornando-o uma ferramenta valiosa para analise
de sentimentos em textos curtos, como aqueles encontrados no
Twitter.

Para otimizacéo do processo de classificacdo de emocdes, opta-
mos por extrair uma amostra de dados de 250MB, garantindo uma
abordagem viavel em termos de processamento computacional. Essa
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estratégia de amostragem permite a analise eficiente de emocdes
em textos extensos, mantendo a representatividade dos dados cole-
tados. Essa abordagem é essencial para atender as necessidades de
processamento em cenarios onde a escala completa dos dados pode
ser proibitiva do ponto de vista computacional.

Este modelo de classificagdo de emocdes é capaz de identificar
uma variedade de emogdes com base nas seguintes classes:

e Raiva (anger)

e Antecipacio (anticipation)
e Medo (fear)

o Alegria (joy)

e Amor (love)

e Otimismo (optimism)

e Pessimismo (pessimism)

e Tristeza (sadness)

e Surpresa (surprise)

e Confianca (trust)

Essas classes representam as emocdes presentes nos textos a-
nalisados e sdo avaliadas com base em pontuacdes, conhecidas
como "Scores". O Score é uma medida numérica que quantifica
a intensidade de uma emogéo especifica em um texto. O modelo
de analise de sentimentos atribui esses valores numéricos a cada
classe de emocéo, indicando a probabilidade daquela emogéo estar
presente no texto.

Para fins de analise, associamos cada Tweet & emog¢do com o
maior Score em sua classificagéo, permitindo-nos identificar a emogao
predominante em cada mensagem.

Nossas observagdes revelam uma predominancia de emogdes
como raiva, anticipacdo e medo, e total auséncia do sentimento de
amor e surpresa (conforme mostrado na Figura 11). Além disso, no-
tamos que a distribui¢io dessas emogdes se destaca, especialmente
em paises como Bélgica e Islandia (conforme ilustrado na Figura
12).
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Figura 11: Predominancia de Emog¢oes nos Tweets

4 AVALIACAO

Esta se¢o discute o processo de validacio, seu objetivo e as métricas
utilizadas para medir o desempenho dos modelos.

A validagdo desempenha um papel fundamental na avaliacdo do
desempenho e na confiabilidade dos modelos de anélise de senti-
mentos e emogdo. O objetivo desta etapa é determinar quéo eficazes
e confiaveis sdo os modelos de anélise de sentimentos e emocio,
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neste contexto, mais especificamente o modelo RoBERTa, que foi
utilizado para realizagéo das classificacdes de sentimento e emocéo.
Para atingir esse objetivo, seguimos um procedimento estruturado
que envolve o treinamento e teste dos modelos, bem como o calculo
de métricas de avaliagio

Para avaliar o desempenho, aplicamos varios algoritmos de clas-
sificacdo, incluindo Bernoulli, K Nearest Neighbors, Decision Tree
Classifier, Random Forest Classifier, Logistic Regression e Support
Vector Classification. O processo de avaliacdo envolve o calculo de
varias métricas-chave para cada modelo, que incluem:

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos

Acuracia = (1)

Total de Amostras

Verdadeiros Positivos
Recall = - — : ()
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

L Verdadeiros Positivos
Precisdo = - — — (3)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Precisio - Recall
Fl-score=2+ ——— (4)
Precisao + Recall

Inicialmente foi realizada a selecio dos modelos com a instancia
de algoritmos de classificagao da biblioteca scikit-learn, que é um
conjunto abrangente de ferramentas para aprendizado de maquina
em Python.

O treinamento dos modelos foi conduzido utilizando os dados
recém classificados pelo modelo RoBERTa que é pré-treinado. A
classificagdo do RoBERTa forneceu as categorias dos sentimentos
e emocdes para cada Tweet no conjunto de dados de teste. Essas
classificagdes foram utilizadas como rétulos para o treinamento dos
modelos de classificagio. Essa abordagem permitiu que os modelos
aprendessem a mapear os recursos dos Tweets para as categorias
de sentimentos de maneira supervisionada.

Apbs o treinamento dos modelos, foi realizada a etapa de avali-
acdo para medir o desempenho de cada algoritmo de classificagao.
Foi utilizada a biblioteca metrics do scikit-learn para o célculo das
métricas de avaliacio.

As Tabelas 1, 2, 3, 4 e 5 apresentam as métricas de avaliacdo para
cada modelo referente a classificacdo de sentimentos pelo modelo
Roberta.

Tabela 1: Avaliacoes do Modelo Bernoulli

Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.94 0.92 0.93 4794
Neutral 0.79 0.93 0.86 3698
Positive 0.99 0.62 0.76 1537
Accuracy 0.88 10029

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante as analises foram identificados padrdes e tendéncias in-
teressantes relacionados aos Tweets analisados. Os resultados sdo
apresentados através de uma combinacéo de graficos de linhas,
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Tabela 2: Avaliacoes do Modelo de Regressio Logistica

Classe Precision Recall F1-Score | Support
Negative 0.95 0.96 0.95 4794
Neutral 0.91 0.92 0.92 3698
Positive 0.93 0.89 0.91 1537
Accuracy 0.93

Tabela 3: Avaliacoes do Modelo Arvore de decisio

Classe Precision Recall F1-Score | Support
Negativo 0.92 0.90 0.91 4794
Neutro 0.85 0.88 0.87 3698
Positivo 0.86 0.84 0.85 1537
Accuracy 0.93

Tabela 4: Avaliacdes do Modelo K-Nearest Neighbors

Classe Precision Recall F1-Score | Support
Negative 1.00 0.71 0.83 4794
Neutral 0.67 0.97 0.79 3698
Positive 0.87 0.71 0.78 1537
Accuracy 0.93

Tabela 5: Avaliacdes do Modelo Support Vector Classification

Classe Precision Recall F1-Score | Support
Negative 0.95 0.96 0.96 4794
Neutral 0.92 0.92 0.92 3698
Positive 0.93 0.90 0.92 1537
Accuracy 0.93

wordclouds, Heatmaps e graficos de barras empilhadas, que correla-
cionam sentimentos, emogdes e atributos, como tempo e localizacao.

Observou-se uma predominancia de Tweets originarios de paises
ocidentais, incluindo Estados Unidos, Ucréania, Canada, Inglaterra,
Franca e India. Essa concentracio sugere um maior volume de
postagens provenientes desses locais (Figura 2).

Quanto a analise de sentimentos, observou-se uma prevaléncia
de sentimentos negativos e neutros nos Tweets. No entanto, vale
ressaltar que os Tweets classificados como positivos se destacam
por apresentarem mensagens de apoio aos ucranianos, expressando
palavras de afirmacéo e esperanca. Esse fator contribui para um
aumento significativo nas pontuac¢des de sentimentos positivos.

Além disso, evidenciou-se um viés notavel nos Tweets com sen-
timentos positivos. Foram identificadas praticas inadequadas, como
o uso inadequado de hashtags relacionadas a Ucrania para discutir
assuntos pessoais ou nio relacionados ao tema. Além disso, alguns
Tweets apresentaram um tom irénico e debochado, uma caracteris-
tica comum na plataforma Twitter.

A Tabela 6 exibe exemplos de Tweets classificados com senti-
mentos positivos com base na analise do modelo Roberta:

Foi observado um numero significativo de uso das hashtags
"Ukraine," "Bakhmut," "StandWithUKkraine," e "RussialsATerrorist-
State" nas mensagens analisadas 3, demonstrando um notavel apoio
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Tabela 6: Exemplos de Tweets classificados com Sentimentos
positivos
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Tabela 7: Exemplos de Tweets classificados com emocdes
positivas como Alegria

@user "Our people have great strength. It always was and al-
ways will be. As long as we believe in ourselves. As long as we
keep our unity. And as long as we fight for #Ukraine and work
for our joint Ukrainian victory."

Found a picture of my eldest at 4 years old. This was sent to
me from #Ukraine. All the kids have worn it; they know what
vyshyvankas stand for, they know the stories in our family. May
they never ever forget. http

Nice Job Gov. Abbott! Keep up the good work! #FJB
#Biden #BidenWorstPresidentEver #DemocratsAreTheProblem
#MAGA #Trump #Trump2024

My baba would have been 100 today. I adored her and have
never missed her more than in the last 6 mos. But am glad she
need not bear witness to what is happening in her homeland.
It is largely because of my baba that I know what I do of our
family, our origins, in #Ukraine. 1/3

Proud American, who’s comes from Mexican descents. First
born gen in America to be exact. I'm 26 years old voted blue the
last 2 elections. and I PROUDLY SUPPORT #RUSSIA I STAND
WITH #RUSSIA #PALESTINE #YEMEN #SYRIA .. If it was real-
istic, I would move to Russia quick. http

So much for the #European #Solidarity over #Ukraine! Espe-
cially when #Norway can afford to export excess electricity.
http

Nice Job Gov. Abbott! Keep up the good work! #FJB
#Biden #BidenWorstPresidentEver #DemocratsAreTheProblem
#MAGA #Trump #Trump2024

Nice Job Gov. Abbott! Keep up the good work! #FJB
#Biden #BidenWorstPresidentEver #DemocratsAreTheProblem
#MAGA #Trump #Trump2024

For me, it is armor. I have worn them proudly for years, telling
the world "I am #Ukrainian. I am here. We are here, and we
always will be" #vyshyvanka #Ukraine #StandWithUkraine

A very good reading once again from Professor #John-
Mearsheimer and his wise realistic view on the disgraceful
#Ukraine conflict with #Russia that is endangering the future
of #WesternEurope.

God Bless you brothers in arms. May your aim be true and your
heart full of the hopes and dreams of a free Ukraine. Thank you
for your service and compassion to understand the pulse of this
moment. #SlavaUkraine

e solidariedade a Ucrania. Essas hashtags desempenham um papel
fundamental na plataforma Twitter, pois permitem aos usuarios
fazer referéncia a topicos especificos de maneira concisa e abrangente
e a partir dessas hashtags utilizadas, é possivel analisar uma tendén-
cia nas discussdes relacionadas ao tema.

E crucial ressaltar a influéncia e o peso dessas hashtags na dis-
seminacdo de informacdes e engajamento dos usuarios. Elas servem
como ferramentas para unir pessoas em torno de causas, como ex-
pressar apoio a um pais ou compartilhar opinides sobre eventos
globais. A presenca significativa dessas hashtags em nosso estudo
reflete ndo apenas o interesse publico na questdo ucraniana, mas
também a capacidade das redes sociais de mobilizar e conectar
comunidades em torno de temas relevantes e importantes.

Quanto a analise de emocdes, observou-se uma prevaléncia de
sentimentos de raiva, antecipacio, medo, alegria e otimismo. No en-
tanto, vale ressaltar que os Tweets classificados como alegria assim
como os sentimentos classificados como positivos, sdo provenientes
da analise de Tweets prestando mensagens de apoio, palavras de
afirmacéo e esperanca. Esse fator contribui para um aumento signi-
ficativo nas pontuacgdes de emogdes como alegria.

A Tabela 7 exibe exemplos de Tweets classificados com emocdes
positivos como Alegria, com base na analise do modelo Roberta:

Esses exemplos destacam a complexidade das emocdes nas redes
sociais, especialmente no contexto da situacdo atual. Os resulta-
dos obtidos a partir da analise desses dados contribuem para uma

The Paska Bread and the Holubtsi are two of the many top
foods to try in Ukraine as they symbolize Ukraine’s culture and
traditions as well as give a taste of nostalgia to those who grew
up eating them.Follow us for more posts like this! http #Ukraine
#foods http

Welcome to our shelter! Located in Ukraine, Kyiv Our shelter
needs your help! Raising funds food for animals.PayPal: http
#Ukraine #Kyiv #Shelter #Dogs #Cats #Pets #Dogsof Twittter
#patreoncreator #Patreon http.

@user Here’s another funny video IRL! The punchline: #Russia
thinks supporters are dumb enough to believe this was a smok-
ing accident. http

WordCloud - Tweets positivos

mdboughts

vorn £ ght T freedom ]

Ukra : Tal\uan N oint "apm
eadii bt STmepe
Welll tralnlng Found _ Enjoy Delawar'ealong 0 L_,IHS e a
leader - Proudyorean 455 © 8

company Chlna blackpTak ye ‘ RU_SSla G

Indeed Suppor—t U:mm u» d?%&m}lttle 3

e 2 Thank €hae

UkralnewU ralnlar‘im eas armor

= KUkraineWi ° pln" : ne

' 1ncred1ble tshelter o day
any best

ado?aPPYPre51dent§ Biden#

Figura 14: Word Cloud de Tweets Positivos

compreensdo mais profunda das reacdes e opinides do publico em
relacdo ao tema.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com base na analise realizada, podemos destacar diversos pontos
relevantes relacionados a expressido de emogdes e sentimentos em
Tweets durante o contexto de guerra na Ucrania. Os resultados
obtidos através das analises exploratdrias e visualiza¢des revelam a
complexidade e a dindmica das interacdes na plataforma Twitter.
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Figura 15: Word Cloud de Tweets Neutros
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Figura 16: Word Cloud de Tweets Negativos

O modelo Roberta demonstrou eficicia no desempenho das clas-
sificacdes de sentimentos, mesmo diante da complexidade textual
presente na plataforma.

No que diz respeito aos sentimentos e emocdes, é notavel a
comogcio mundial refletida na predominancia de sentimentos nega-
tivos, com destaque para a emocdo da raiva. A analise das hashtags
e dos Tweets permitiu identificar uma grande quantidade de men-
sagens de apoio a Ucrania e ao fim da guerra, com apenas algumas
excecOes encontradas em Tweets de teor oposto.

As percepcdes obtidas revelaram a dinamica das interagdes nas
redes sociais, principalmente no contexto do Twitter. A expressdo
de emocgdes e sentimentos é revelada através de caracteres que
podem dificultar a classificacdo por modelos de dados, tornando
necessario um processo expressivo de pré-processamento. Além
disso, a dificuldade na extracdo do conjunto de dados foi eviden-
ciada, ja que para uma inferéncia mais precisa, é necessario um
grande volume de dados, demandando recursos computacionais
robustos.

Embora os resultados sejam promissores, ainda ha espaco para
melhorias. As limita¢des computacionais devido ao alto volume
de dados, juntamente com o processamento exigido para analise
em grande escala, impuseram restri¢des ao estudo. Caso houvesse
acesso a um poder computacional mais substancial, a necessidade
de amostragem teria sido mitigada, possibilitando resultados mais
abrangentes.

Uma perspectiva interessante para trabalhos futuros é analisar
a correlagdo de outros atributos em cada postagem, como por e-
xemplo, o numero e tipos de interagdes. Esses atributos fornecerao
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percepcdes adicionais sobre a dindmica da interagdo dos usuarios
diante dos topicos discutidos na guerra, enriquecendo ainda mais a
analise. Ao explorar esses novos atributos em um maior numero de
dados e comparando com outros modelos de Deep Learning, bus-
camos ampliar a aplicabilidade e a eficacia das classificacoes, além
da inferéncia de fatores presentes nessas correlacdes no contexto
de redes sociais, mais especificamente o Twitter.

7 AGRADECIMENTOS

Primeiramente, gostaria de expressar meus agradecimentos a Deus
pela minha familia, pelo incentivo e pela oportunidade de acesso
aos estudos por parte dos meus pais. Agradeco especialmente a
Erika Patricia pelo apoio inestimavel e assisténcia prestada durante
esta reta final, assim como a todos os meus amigos que tém me
apoiado. Meu profundo agradecimento também ao meu orientador,
Claudio Campelo, pelo auxilio valioso e comprometimento ao longo
desta jornada académica. Gostaria de agradecer aos meus gatinhos
Oliver e Docinho por terem me feito companhias calorosas diantes
de grandes jornadas de estudo e produtividade.

REFERENCIAS

[1] 2022. Rissia lanca maior ataque aéreo desde inicio da guerra na
Ucrania em vinganca por ponte da Crimeia; 14 morrem.  Disponivel
em: https://g1.globo.com/mundo/ucrania-russia/noticia/2022/10/10/kiev- capital-
da-ucrania-volta-a-ser-alvo-de-ataque-da-russia.ghtml. Acesso em: 21 out.
2023.

[2] 2023. Rissia lanca drones em Kiev uma semana apds maior ataque com misseis na
Ucrania. Disponivel em: https://www1.folha.uol.com.br/mundo/2022/10/russia-
volta-a-atacar-kiev-uma-semana-apos-maior-ataque-com-misseis-na-
ucrania.shtml. Acesso em: 21 out. 2023.

[3] 2023. Twitter Ends Its Free API: Here’s Who Will Be Affected. Disponivel
em: https://www.forbes.com/sites/jenaebarnes/2023/02/03/twitter-ends-its-free-
api-heres-who-will-be-affected/?sh=63da69d06266. Acesso em: 21 out. 2023.

[4] Francesco Barbieri, Jose Camacho-Collados, Leonardo Neves, and Luis Espinosa-
Anke. 2020. Tweeteval: Unified benchmark and comparative evaluation for tweet
classification. arXiv preprint arXiv:2010.12421 (2020).

[5] Niklas Braig, Alina Benz, Soeren Voth, Johannes Breitenbach, and Ricardo Buet-
tner. 2023. Machine Learning Techniques for Sentiment Analysis of COVID-19-
Related Twitter Data. IEEE Access 11 (2023), 14778-14803.

[6] Jose Camacho-Collados, Kiamehr Rezaee, Talayeh Riahi, Asahi Ushio, Daniel
Loureiro, Dimosthenis Antypas, Joanne Boisson, Luis Espinosa-Anke, Fangyu
Liu, Eugenio Martinez-Camara, et al. 2022. TweetNLP: Cutting-Edge Natural
Language Processing for Social Media. In Proceedings of the 2022 Conference
on Empirical Methods in Natural Language Processing: System Demonstrations.
Association for Computational Linguistics, Abu Dhabi, U.A.E.

[7] Erik Cambria, Dipankar Das, Sivaji Bandyopadhyay, and Antonio Feraco. 2017.
Affective computing and sentiment analysis. A practical guide to sentiment
analysis (2017), 1-10.

[8] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2018. Bert:

Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv

preprint arXiv:1810.04805 (2018).

Anastasia Giachanou and Fabio Crestani. 2016. Like it or not: A survey of twitter

sentiment analysis methods. ACM Computing Surveys (CSUR) 49, 2 (2016), 1-41.

Henrique, Layane. [n. d.]. O que mudou depois de um ano da Guerra na Ucréania?

Disponivel em: https://www.politize.com.br/guerra-na-ucrania. Acesso em: 16

set. 2023.

Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi, Dangi Chen, Omer

Levy, Mike Lewis, Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. 2019. Roberta: A

robustly optimized bert pretraining approach. arXiv preprint arXiv:1907.11692

(2019).

Leeja Mathew and VR Bindu. 2020. A review of natural language processing

techniques for sentiment analysis using pre-trained models. In 2020 Fourth Inter-

national Conference on Computing Methodologies and Communication (ICCMC).

IEEE, 340-345.

John D Owens, Mike Houston, David Luebke, Simon Green, John E Stone, and

James C Phillips. 2008. GPU computing. Proc. IEEE 96, 5 (2008), 879-899.

PALERMO, Luiza. 2023. Um ano de guerra na Ucrania: veja como

conflito afetou a economia do Brasil e do mundo. Disponivel em:

https://www.cnnbrasil.com.br/economia/um-ano-de-guerra-na-ucrania-

[o

[10

[11

=
&N

[13]

(14]


https://g1.globo.com/mundo/ucrania-russia/noticia/2022/10/10/kiev-capital-da-ucrania-volta-a-ser-alvo-de-ataque-da-russia.ghtml
https://g1.globo.com/mundo/ucrania-russia/noticia/2022/10/10/kiev-capital-da-ucrania-volta-a-ser-alvo-de-ataque-da-russia.ghtml
https://www1.folha.uol.com.br/mundo/2022/10/russia-volta-a-atacar-kiev-uma-semana-apos-maior-ataque-com-misseis-na-ucrania.shtml
https://www1.folha.uol.com.br/mundo/2022/10/russia-volta-a-atacar-kiev-uma-semana-apos-maior-ataque-com-misseis-na-ucrania.shtml
https://www1.folha.uol.com.br/mundo/2022/10/russia-volta-a-atacar-kiev-uma-semana-apos-maior-ataque-com-misseis-na-ucrania.shtml
https://www.forbes.com/sites/jenaebarnes/2023/02/03/twitter-ends-its-free-api-heres-who-will-be-affected/?sh=63da69d06266
https://www.forbes.com/sites/jenaebarnes/2023/02/03/twitter-ends-its-free-api-heres-who-will-be-affected/?sh=63da69d06266
https://www.politize.com.br/guerra-na-ucrania
https://www.cnnbrasil.com.br/economia/um-ano-de-guerra-na-ucrania-veja-como-conflito-afetou-a-economia-do-brasil-e-do-mundo
https://www.cnnbrasil.com.br/economia/um-ano-de-guerra-na-ucrania-veja-como-conflito-afetou-a-economia-do-brasil-e-do-mundo

Anélise de Sentimentos e Emocdes de Tweets sobre a Guerra da Ucrania Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacgdo, UFCG)

veja-como-conflito-afetou-a-economia-do-brasil-e-do-mundo. Acesso em: 17 que-plataforma-x-atingiu-novo-recorde-de-usuarios-mensais/. Acesso em: 21

set. 2023. out. 2023.
[15] Reuters. 2023. Musk diz que plataforma X atingiu novo recorde de usuérios

mensais. Disponivel em: https://www.infomoney.com.br/negocios/musk-diz-

11


https://www.cnnbrasil.com.br/economia/um-ano-de-guerra-na-ucrania-veja-como-conflito-afetou-a-economia-do-brasil-e-do-mundo
https://www.infomoney.com.br/negocios/musk-diz-que-plataforma-x-atingiu-novo-recorde-de-usuarios-mensais/
https://www.infomoney.com.br/negocios/musk-diz-que-plataforma-x-atingiu-novo-recorde-de-usuarios-mensais/

	Abstract
	1 Introdução
	2 Trabalhos Relacionados
	2.1 Análise de sentimento de Tweets
	2.2 Classificadores Deep Learning

	3 Metodologia
	3.1 Coleta dos Dados
	3.2 Conjunto de dados
	3.3 Pré-processamento dos dados
	3.4 Análise Exploratória dos Dados
	3.5 Análise e Classificação de Sentimento
	3.6 Análise e Classificação de Emoções

	4 Avaliação
	5 Resultados e Discussão
	6 Conclusões e Trabalhos futuros
	7 Agradecimentos
	Referências

