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RESUMO

SANTOS, LARISSA DE MEDEIROS TORRES. Fundamentos Morais e Características em
Expressões Textuais de Grupos Antagônicos no Twitter. 2021. 75f. Dissertação (Mestrado
em Humanidades Digitais). Instituto Multidisciplinar, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Nova Iguaçu, RJ, 2021.

Textos registrados em rede social virtual são resultantes de um sistema de crenças in-
dividuais e são reflexo do contexto extralinguístico em que o indivíduo está inserido. Com o
objetivo de identificar se há, e quais são, as características morais atreladas aos textos criados
por grupos polarizados a respeito de um tema no ambiente virtual de interação social conhecido
como Twitter, na presente pesquisa, adota-se o método exploratório e descritivo. Inicialmente,
identificam-se características quantitativas de textos escritos em português brasileiro oriundos
dessa rede social. Depois realiza-se um levantamento dos principais temas abordados por cada
grupo polarizado do conjunto de textos (Modelagem de Tópicos). Em seguida, categorizam-se
as postagens de maneira automatizada a fim de aplicar a técnica de Análise de Conteúdo em cada
tópico e confirmar os temas mapeados na Modelagem de Tópicos. Logo depois, identificam-se
associações da linguagem usada nos textos com valores morais definidos na Teoria dos Funda-
mentos Morais. E por fim, integraram-se as análises e organiza-se o debate referente ao objeto
de estudo. Dois objetos de estudo associados a situações polêmicas no contexto brasileiro são
utilizados. Cada objeto é representado por uma dupla de hashtags semanticamente antagônicas
do ponto de vista das manifestações de opinião dos usuários do Twitter: hashtags #fechado-
combolsonaro e #forabolsonaro, e hashtags #mariferrermentiu e #justicapormariferrer. Com
as hashtags associadas ao presidente brasileiro Jair Bolsonaro, 76.803 postagens públicas do
Twitter de Abril de 2020 são analisadas e, como resultado, identificou-se a presença dos fun-
damentos da Lealdade e da Autoridade no grupo representado por #fechadocombolsonaro. No
grupo representado por #forabolsonaro, detectou-se os fundamentos do Dano e da Degradação.
Desse mapeamento, inferiu-se que críticos e apoiadores de Jair Bolsonaro tendem a se preocu-
par com assuntos diferentes, e por isso não se estabelece uma comunicação efetiva entre esses
grupos. Com as hashtags associadas à denúncia de estupro da brasileira Mariana Ferrer, 59.625
postagens do Twitter de Novembro de 2020 são analisadas e, como resultado, identificou-se
a predominância do fundamento da Degradação em ambos os grupos de textos, corroborando
para as expectativas de significações extralinguísticas do contexto brasileiro em torno do tema
violência contra mulher. O que diferenciou os grupos foram os temas centrais identificados na
etapa de Análise de Conteúdo: indivíduos usaram #mariferrermentiu para participar do debate
e destacar suas postagens, e usaram #justicapormariferrer para manifestar apoio à Mariana.

Palavras-chave: Teoria dos Fundamentos Morais, Português Brasileiro, Modelagem de Tópi-
cos.



ABSTRACT

SANTOS, LARISSA DE MEDEIROS TORRES.Moral Foundations and Characteristics in
Textual Expressions of Antagonistic Groups on Twitter. 2021. 75p. Dissertation (Interdis-
ciplinary Master in Digital Humanities). Instituto Multidisciplinar, Universidade Federal Rural
do Rio de Janeiro, Nova Iguaçu, RJ, 2021.

Texts recorded in virtual social networks are the result of an individual belief system and reflect
the extra-linguistic context in which the individual is inserted. In order to identify whether there
are, and which are, the moral characteristics attached to the texts created by polarized groups
about a theme in the virtual environment of social interaction known as Twitter, in this research,
the exploratory and descriptive method is adopted. Initially, we identify quantitative charac-
teristics of texts written in Brazilian Portuguese from this social network. Then, a survey is
made of the main topics addressed by each polarized group of the set of texts of the object of
study (Topic Modeling). Then, posts are categorized in an automated way in order to apply the
Content Analysis technique in each topic and to confirm the themes mapped in the Topic Mod-
eling. Next, associations of the language used in the texts with moral values defined in Moral
Foundations Theory are identified. And finally, the analyses are integrated and the debate con-
cerning the object of study is organized. Two objects of study associated with controversial
situations in the Brazilian context are used. Each object is represented by a pair of semantically
antagonistic hashtags from the point of view of Twitter users’ expressions of opinion: hashtags
#fechadocombolsonaro and #forabolsonaro, and hashtags #mariferrermentiu and #justicapor-
mariferrer. With the hashtags associated with Brazilian President Jair Bolsonaro, 76.803 public
Twitter posts from April 2020 are analyzed and, as a result, the presence of the fundamentals
of Loyalty and Authority was identified in the group represented by #fechadocombolsonaro.
In the group represented by #forabolsonaro, the fundamentals of Harm and Degradation were
detected. From this mapping, it was inferred that critics and supporters of Jair Bolsonaro tends
to care about different issues, and therefore no effective communication is established between
these groups. With the hashtags associated with the rape denunciation of the Brazilian woman
Mariana Ferrer, 59.625 Twitter posts from November 2020 are analyzed and, as a result, the
predominance of the foundation of Degradation in both groups of texts was identified, corrobo-
rating to the expectations of extra-linguistic meanings in the Brazilian context around the theme
of violence against women. What differentiated these groups were the central themes identified
in the Content Analysis step: individuals used #mariferrermentiu to participate in the debate and
to highlight their post, and they used #justicapormariferrer to express support for Mariana.

Keywords:Moral Foundations Theory, Brazilian Portuguese, Topic Modeling.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

As interações online em ambientes sociais virtuais multiplicam as oportunidades de soci-
alização originalmente disponíveis apenas no mundo offline (AMÉRICO; MAGGI, 2015, p.8).
Partindo desse ponto de vista, surge a pergunta: ”é possível olhar as manifestações textuais
registradas em uma rede social virtual como reflexo das crenças humanas e do contexto extra-
linguístico em que o indivíduo está inserido?”. Uma análise atenta às postagens da rede social
Twitter pode ser um início das ações que permitirão tecer diversos tipos de considerações a
respeito do tema. Tendo em vista a heterogeneidade das mensagens registradas no Twitter, é
possível focar no tipo de linguagem usada, na presença de retórica moral, e na forma de trans-
missão de informação usada pelos indivíduos que se expressam no ambiente virtual.

A linguagem usada pelos indivíduos é um reflexo dos seus pensamentos, emoções, va-
lores, cultura e também é uma forma de comunicação e interação com outros membros da so-
ciedade. Brait (2008) destaca a linguagem em geral como sendo um importante elemento de
representação ideológica, resultante de uma interação carregada de expressões de valores indi-
viduais do falante e de valores da sociedade do momento experienciado pelos indivíduos envol-
vidos (BRAIT, 2008). Assim, pode-se afirmar que analisar a linguagem usada em um momento
histórico revela características do contexto em que os indivíduos estavam inseridos e do próprio
sujeito atuante no processo comunicativo.

Hall (2006) afirma que, sendo a língua um sistema social e o indivíduo parte de uma
coletividade, os autores das afirmações registradas em uma língua expressam seus pensamentos
a partir de significados que foram embutidos no indivíduo apoiado nos sistemas culturais que
ele teve contato ao longo da vida. Indo além, ele ainda destaca que os significados das palavras
não são fixos em uma relação um-a-um com eventos no mundo extralinguístico, pois o real
significado das palavras surge nas relações de semelhança e de diferença que as palavras têm
umas com as outras no contexto em que elas são usadas pelos indivíduos. Associando a língua
à noção de identidade cultural do indivíduo, Hall (2006) reforça que tudo o que é dito tem um
significado instável, assim como é a identidade do indivíduo que não é controlada mas que é
fruto do ambiente e das relações sociais que esse indivíduo estabeleceu (HALL, 2006, p.41).
Em outras palavras, estudar a linguagem e o contexto extralinguístico da produção discursiva
dos indivíduos está diretamente relacionado ao estudo da cultura de uma comunidade.

Tendo em vista que as relações sociais contemporâneas estão também se estabelecendo
em ambientes virtuais, muitas redes sociais se destacaram no últimos anos como, por exemplo,
Facebook, Instagram, Twitter. Esses ambientes se constituem como meios de disseminação de
conteúdo e de interação social. O conteúdo linguístico e discursivo nesses ambientes virtuais
também engloba signos e significados típicos de uma cultura real e externa a esse ambiente
online. Dessa forma, investigar a produção textual em situações de interação discursiva em
ambiente virtual permite observar aspectos linguísticos do processo de comunicação, e aspectos
extralinguísticos, como contexto histórico e características culturais.

Já que o uso da linguagem mostra-se como uma abertura para análise de vários aspec-
tos sociais, algumas pesquisas debruçam-se especificamente na correspondência da linguagem
com as características morais dos indivíduos. Inspirados pela Teoria dos Fundamentos Morais
(YOURMORALS, c2021), pelos métodos propostos nessa teoria, e a partir de análises explora-
tórias, é possível observar a moralidade em práticas discursivas, uma vez que o comportamento
dos sujeitos nas interações sociais, tanto no ambiente real quanto no ambiente virtual, pode dizer
muito a respeito de quem eles são e de qual contexto estão inseridos.
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Assim, na presente pesquisa, o foco está nas produções textuais em língua portuguesa
criadas em um ambiente virtual (em especial, na rede social Twitter). Organizando esses tex-
tos em grupos aparentemente compostos por opiniões antagônicas dos sujeitos em relação a um
determinado evento do contexto brasileiro, realiza-se uma análise quantitativa para explorar os
dados textuais, caracterizando os grupos linguisticamente, e realiza-se uma análise qualitativa
dedicada à relação entre a linguagem usada e a moralidade.

1.2 Objetivos

A análise do conjunto de dados textuais oriundos da rede social Twitter parte de dois
pontos de vista: aquele voltado para o discurso ideológico cotidiano do sujeito que compreen-
deu, produziu e interpretou sentidos da sociedade em que está inserido, e expressou-se através
da linguagem escrita no ambiente virtual; aquele voltado para o uso do texto escrito como forma
de interação social, elaborado no intuito de enviar para um emissor um código (opiniões, julga-
mentos, informações, quaisquer outros intuitos discursivos). Dessa forma, sem a pretensão de
esgotar as possibilidades de interpretação do conjunto de dados analisados, neste trabalho, os
objetivos são: estudar expressões textuais criadas em ambiente virtual de interação social (rede
social Twitter); caracterizar esses textos; e analisar associações da linguagem usada nesses re-
gistros textuais com os valores morais definidos na Teoria dos Fundamentos Morais.

1.3 Resumo dos Resultados

Após as análises quantitativa e qualitativa do objeto de estudo composto pelos textos
representados pelas hashtags #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro, do período de 04 a 20
de Abril de 2020, constatou-se que o antagonismo de enunciados do cenário extralinguístico as-
sociado à figura do Presidente Jair Bolsonaro também aconteceu dentro da rede social Twitter.
Foi identificado prevalência de fundamentos morais característicos da visão política conserva-
dora no grupo #fechadocombolsonaro (Lealdade e Autoridade), e alguns fundamentos da visão
política liberal no grupo #forabolsonaro (especificamente, Fundamento do Dano que, nos ex-
perimentos realizados, corresponde ao vício do Fundamento do Cuidado). Considerando que
fundamentos morais divergentes significam preocupações morais diferentes, então inferiu-se
que críticos e apoiadores de Jair Bolsonaro tendem a preocupar-se com assuntos diferentes, e
por isso o estabelecimento de uma efetiva comunicação entre esses grupos ou não acontece, ou
acontece de forma enfraquecida.

No objeto de estudo composto pelos textos representados pelas hashtags #mariferrer-
mentiu e #justicapormariferrer, do período de 11 a 30 de Novembro de 2020, constatou-se que
o uso dessas hashtags estava associado aos discursos de críticos e de apoiadores à denúncia de
estupro de Mariana Ferrer contra André Aranha. O uso da hashtag #mariferrermentiu foi uma
forma do indivíduo destacar sua postagem e participar do debate em torno do caso de estupro
de Mariana Ferrer. Enquanto que o uso da hashtag #justicapormariferrer eram manifestações
textuais de apoio à vítima da denúncia de estupro. Por fim, conclui-se que o conjunto de textos
das duas hashtags associadas ao casoMariana Ferrer apresentou uma quantidade significativa de
palavras associadas ao fundamento da Degradação (nos experimentos realizados, foi chamado
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de vício da Santidade) revelando um discurso carregado de palavras de repulsa em ambos os
grupos. Assim, ao identificar a predominância do fundamento da Degradação (vício da Santi-
dade) em textos cujo debate são temas como estupro e impunidade nos crimes contra a mulher,
com esta pesquisa, foi possível corroborar com as significações extra-linguísticas associadas ao
tema no contexto brasileiro.

1.4 Principais Contribuições

Lista-se, nesta seção, as principais contribuições da presente pesquisa que utilizou como
objeto de estudo grupos de postagens do Twitter relacionadas a dois cenários polêmicos, com
repercussãomidiática, no Brasil em 2020: apoio e crítica à gestão presidencial de Jair Bolsonaro,
e apoio e crítica à denúncia de estupro de Mariana Ferrer. São cinco as contribuições com esta
pesquisa:

1. Uma revisão narrativa da literatura da Teoria dos Fundamentos Morais, da Análise
de Conteúdo e da Modelagem de Tópicos
Apresenta-se uma seleção de materiais relevantes (artigos, dissertações, ferramentas, con-
ceitos, exemplos) para investigações que pretendem utilizar registros textuais em portu-
guês brasileiro com viés para Teoria dos Fundamentos Morais ou com enfoque interdis-
ciplinar na análise de textos combinando as técnicas de Análise de Conteúdo e de Mode-
lagem de Tópicos.

2. Um estudo prático de aplicação da Teoria dos Fundamentos Morais em textos de
Língua Portuguesa
Com o presente trabalho, utiliza-se registros textuais em português brasileiro criados em
uma rede social virtual para verificação da presença de preocupações morais tendo como
base a Teoria dos Fundamentos Morais. Já que esse tipo de verificação é mais comum
em textos de língua inglesa, é importante que esse tipo de pesquisa seja feito em outros
idiomas (SINOARA et al., 2017, p.15). Além disso, apresenta-se, nesse trabalho, ma-
terial desenvolvido por terceiros relevantes para novos estudos práticos com textos em
português associados à Teoria (como o dicionário da Teoria dos Fundamentos Morais em
língua portuguesa (CARVALHO et al., 2020) e a ferramenta Scattertext de visualização
gráfica de dados textuais (KESSLER, 2017)).

3. Um estudo prático de aplicação da Modelagem de Tópicos em textos de Língua Por-
tuguesa
Examinar características inerentes a coleções de dados textuais digitais pode ser uma ta-
refa inviável de ser feita manualmente. Por isso, com a presente pesquisa, apresenta-se um
caso prático de automatização do processo de identificação de temas e de categorização
de um conjunto de textos em português brasileiro utilizando programas computacionais.

4. Um estudo do diálogo entre grupos polarizados a partir do aparato linguístico
Com o presente trabalho, apresentam-se as expressões textuais características de grupos
organizados na rede social Twitter em momentos específicos do contexto histórico brasi-
leiro.
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5. Proposta de metodologia interdisciplinar para identificação de características lin-
guísticas e para geração de inferências extra-linguísticas
Tendo como base metodológica procedimentos comuns nas ciências exatas (frequência de
palavras, similaridade de termos a partir de cálculos matemáticos, identificação de tópicos
a partir de análise de textos representados numericamente) e nas ciências humanas (análise
qualitativa de amostras de textos, desenvolvimento de inferências a partir de observações
do pesquisador), neste trabalho, apresenta-se a combinação das técnicas Análise de Con-
teúdo de textos escritos na rede social Twitter e Modelagem de Tópicos desses textos com
a finalidade de automatizar etapas da investigação.

1.5 Organização do Texto

O presente trabalho está organizado inicialmente apresentando a Revisão da Literatura
(seção 2) que contém os conceitos basilares para esta pesquisa: a Teoria dos Fundamentos
Morais na subseção 2.1; a rede social Twitter e a linguagem presente nesse ambiente estão na
subseção 2.2; e as técnicas de Análise de Conteúdo e de Modelagem de Tópicos para análise de
textos na subseção 2.3. Em seguida, é apresentada a seção 3 com a Proposta da Investigação
que contempla a hipótese e a metodologia desta pesquisa.

As análises em si estão organizadas na seção 4, contendo dois objetos de estudos, cada
um representado por uma dupla de hashtags associadas ao presidente Jair Bolsonaro (subseção
4.1) e associadas à denúncia de estupro da brasileira Mariana Ferrer (subseção 4.2). Dentro de
cada subseção dos objetos de estudo, estão as análises quantitativa e qualitativa, seguidas de um
debate a respeito dessas análises e as interpretações associadas aos objetos de estudo. E por fim,
as conclusões são apresentadas na seção 5.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

2.1 Teoria dos Fundamentos Morais (TFM)

Entender como o ser humano realiza julgamentos morais tem sido tema de discussão e
pesquisa ao longo dos anos. O questionamento precursor dos estudos sobre moralidade gira em
torno da pergunta: O julgamento moral é guiado pela emoção (sentimentos, crenças, desejos,
sensações) ou pela razão (processo de inferências e análise de dados)?(ENDRES, 2021, p.16).
Um dos pesquisadores que se destacam nesse assunto é o psicólogo norte-americano Jonathan
Haidt, que é especialista em psicologia da moralidade e em emoções morais (HAIDT, 2013). A
partir de experimentos, Haidt e sua equipe propuseram a Teoria dos Fundamentos Morais e, com
ela, a partir do prisma da psicologia moral, explicam como acontece o processo de julgamento
moral dos indivíduos.

Os estudos sobre a moralidade já são debatidos há muito tempo. Até o final do século
XIX, prevalecia o debate a respeito da moralidade no campo da Filosofia. No século XX, dentro
das universidades, separou-se formalmente a filosofia da psicologia, e, com isso, a compreen-
são da mente e do comportamento humano passou a ser tratado como ciência na área chamada
de Psicologia da Moralidade. Nessa área, o foco das pesquisas passou a ser a investigação do
fenômeno da moralidade como uma prática social. Isso levou à realização de experimentos que
culminaram em dois principais modelos da psicologia do julgamento moral: modelo cognitivo-
desenvolvimentista e modelo sócio-intuicionista (BRANDO, 2013, p.43). Ambos os modelos
partiram da ideia que a moralidade humana era derivada de (ou restringida por) múltiplos sis-
temas mentais inatos, porém diferenciavam na resposta à pergunta Quantos sistemas mentais
existem? (GRAHAM et al., 2013, p.5).

Definindo omodelo cognitivo-desenvolvimentista, LawrenceKohlberg (1927-1987) con-
cluiu que existia apenas um sistema mental inato associado a moralidade humana (GRAHAM et
al., 2013, p.6). Em 1967, Kohlberg apresentou sua teoria afirmando que haveria estágios de de-
senvolvimento moral assim como existiam estágios de desenvolvimento cognitivo1. Nesse mo-
delo, Kohlberg situava o desenvolvimento moral em paralelo com o desenvolvimento cognitivo
do indivíduo, sendo a razão, uma operação racional, o raciocínio consciente, o fruto desses de-
senvolvimentos (moral e cognitivo) quem afetaria diretamente o julgamento moral (BRANDO,
2013, p.55).

No modelo sócio-intuicionista, o pesquisador Jonathan Haidt defende uma ideia alterna-
tiva à abordagem racionalista do modelo cognitivo-desenvolvimentista. Haidt e outros pesqui-
sadores focaram na capacidade de a mente humana resolver problemas de maneira automática e
inconsciente, e concordaram que os julgamentos morais seriam causados por rápidas intuições
morais, seguidas, quando necessário, de argumentação moral racional. Em outras palavras, os
juízos morais surgem a partir de intuições morais (emoções, sentimentos) associadas a raciocí-
nios argumentativos (ENDRES, 2021, p.19), que emergem quando o indivíduo busca um porquê
plausível para o julgamento moral que fez, geralmente, recorrendo a alguma explicação cultu-
ralmente aceita (BRANDO, 2013, p.58).

1 Investigações a respeito do desenvolvimento cognitivo humano realizadas por Jean Piaget (1896-1980) demons-
tram que as crianças aprendem somente quando sua estrutura mental está pronta para assimilar a informação, e, por
isso, existem estágios de desenvolvimento cognitivo: estágio 1 chamado de sensório-motor (do nascimento até 2
anos); estágio 2 chamado de pré-operacional (de 2 a 7 anos); estágio 3 chamado de operacional concreto (de 7 a
11 anos); e estágio formal (de 11 anos em diante). Piaget também pesquisou sobre o desenvolvimento moral em
crianças, porém foi Kohlberg quem se aprofundou no assunto(BRANDO, 2013, p.46).
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Com isso, as pesquisas associadas ao modelo sócio-intuicionista afirmam que haveria
múltiplos sistemas mentais inatos associados a moralidade. Como rascunhos, os sistemas men-
tais seriam aprimorados pelas experiências que o indivíduo vivenciaria no ambiente que esti-
vesse inserido ao longo do tempo. Nessa abordagem, a moralidade é inata e altamente depen-
dente de influências do ambiente para desenvolver-se na mente humana (GRAHAM et al., 2013,
p.8). Em vista disso, os estudos da moralidade apoiados nesse modelo organizam-se na Teoria
dos FundamentosMorais que propõe a existência de um rascunho inato na mente humana prepa-
rado para aprender valores, normas, comportamentos relacionados a um conjunto diversificado
de situações sociais recorrentes. Além disso, a teoria preocupa-se em observar como acontece,
entre as culturas, as variações do desenvolvimento moral da mente, como se organizam as in-
tuições morais e como elas são categorizadas (GRAHAM et al., 2013, p.9-11). Sabendo disso,
nas próximas seções, são apresentados detalhes da Teoria dos Fundamentos Morais e alguns
trabalhos que se basearam nessa teoria para analisar aspectos morais associados a realidade do
Brasil.

2.1.1 Principais Conceitos

As ações humanas e o porquê um indivíduo escolhe realizar uma ação (e não decide
realizar uma outra ação oposta) são objetos de pesquisa de diferentes áreas da ciência. Diversas
pesquisas científicas utilizam a Teoria dos Fundamentos Morais (em inglês,Moral Foundations
Theory - MFT) para observar e analisar, como objeto de estudo, o comportamento humano
associado às escolhas morais do indivíduo, principalmente as semelhanças de atitudes humanas
em temas recorrentes e atuais.

JonathanHaidt é umpesquisador representante da Teoria dos FundamentosMorais (TFM).
Essa teoria popularizou-se em 2012 com a publicação do livro The Righteous Mind: Why Good
People are Divided by Politics and Religion (Jonathan Haidt), cujo título traduzido para o por-
tuguês é A Mente Moralista: Por que pessoas boas se separam por causa da política e da
religião?. Resumidamente, o livro aborda o tema do raciocínio moral em relação a temas con-
troversos como política e religião. Nessa obra, Haidt apresenta a aplicação da teoria, porém seus
trabalhos a respeito da psicologia moral são anteriores a 2012.

Pesquisadores dedicados nos estudos da psicologia moral, a partir de 1990, começaram
a perceber a necessidade de investigações ligadas a processos mentais automáticos (BRANDO,
2013, p.57). Haidt participa dessa fase e, fundamentado em seus experimentos voltados para
os estudos da moralidade, ele publica, em 2001, seu primeiro artigo (The emotional dog and
its rational tail: a social intuitionist approach to moral judgment) em que apresenta a visão
sócio-intuicionista2 de julgamento moral. Outras publicações foram feitas referentes ao tema da
moralidade na prática cotidiana, culminando na obra de 2012 (The Righteous Mind: Why Good
People are Divided by Politics and Religion) que apresentou a Teoria dos Fundamentos Morais.
Essa publicação descreve a moralidade humana e como ela está associada a temas controversos,
como política e religião, se baseando em algo inato dos seres humanos. Em outras palavras, a
teoria explica as origens e as variações do raciocínio moral a partir da noção de que existem
fundamentos inatos ao indivíduo organizados em módulos na mente humana.

2 O modelo sócio-intuicionista de julgamento moral afirma que, na maioria das vezes, a moralidade cotidiana
acontece de maneira automática no cérebro humano. Os julgamentos morais são causados por rápidas intuições
morais (BRANDO, 2013, p.58).
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Figura 2.1: Representação do Processo de Julgamento Moral defendido por Jonathan Haidt

Com suas pesquisas, Haidt associou o modelo sócio-intuicionista com a Teoria dos Fun-
damentosMorais em dois pontos: ao defender a existência de sistemas inatos (módulos mentais)
desenvolvidos ao longo da evolução dos cérebros humanos, que sentem instantes de aprova-
ção ou desaprovação quando estimulados por algum evento externo ao indivíduo (ENDRES,
2021, p.26); ao apresentar um conjuntos de intuições morais facilmente encontráveis em todas
as sociedades, desencadeadas de diversas formas conforme as variações culturais (REX, 2018,
p.107). Em síntese, a combinação do modelo com a teoria sugere um conjunto de intuições
humanas (fundamentos) inatas que se desenvolvem dentro de um contexto cultural (HAIDT;
BJORKLUND, 2008, p.22).

Sendo assim, traduzindo as palavras de Haidt e Bjorklund (2008), as crenças morais e as
motivações surgem de um conjunto pequeno de intuições que a evolução preparou a mente hu-
mana para desenvolver. Essas intuições permitem, ao mesmo tempo que restringem, a constru-
ção social de virtudes e valores. Quanto ao julgamentomoral, esse é produto de intuições rápidas
e automáticas que originam um raciocínio moral consciente e lento, sendo melhor compreen-
dido como um processo social, não como uma ação cognitiva privada (HAIDT; BJORKLUND,
2008, p.2).

Endres (2021) apresenta o processo de julgamento moral definido pelo modelo sócio-
intuicionista da seguinte maneira (esquematizado na Figura 2.1): inicialmente, uma situação
gatilho é disparada; em seguida, uma intuição moral (emoção, processo automático da mente) é
despertada e está diretamente relacionada a um juízo de valor moral; logo depois, um raciocínio
moral surge justificando o porquê tal julgamento foi feito, e, caso seja expressado pelo indivíduo,
tem a finalidade de influenciar pessoas ao seu redor à sua intuição primeira (ENDRES, 2021,
p.19). Após essas três etapas, eventualmente, acontece ou a resposta daqueles que estão ao redor
do indivíduo (persuasão social), ou a própria reflexão privada do indivíduo, o que pode alterar
a intuição moral inicial 3.

Considerando as intuições morais do modelo defendido por Haidt, percebe-se a Teoria
dos Fundamentos Morais (TFM) como base para apoiar novas pesquisas. Sendo os sistemas
psicológicos humanos, em que a teoria se baseia, biologicamente comprovados (sistemas ina-
tos chamados de módulos mentais), ou seja, indivíduos compartilham as mesmas características
biológicas psicológicas mesmo que estejam em diferentes culturas com práticas e normas pró-
prias, então, no âmbito da moral, a mente humana tem a capacidade de escolher qual prática
deve ser incluída e qual deve ser desconectada da rede de valores que compõem a moralidade
do indivíduo. Tudo isso baseado nas experiências culturais de cada pessoa, principalmente ex-
perienciadas ao longo da infância.

Para entender melhor esse conjunto de intuições morais inatas, uma analogia interessante
foi feita por Haidt e Bjorklund (2008, p.19) e traduzida por Rex (2018):

3 Pelo modelo definido por Haidt, a persuasão social tem um peso muito mais significativo nas mudanças de
intuição moral do que a reflexão privada do indivíduo (ENDRES, 2021, p.19).
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As cozinhas são produtos da cultura e cada uma é única e possui um
conjunto de ingredientes principais. No entanto, elas são construídas a
partir de um sistema sensorial que inclui apenas cinco tipos de receptores
para os gostos e de um sistema olfativo mais complexo. Os tipos de papilas
gustativas trazem óbvios benefícios adaptativos: o sabor doce é útil para
reconhecer frutas e indicar que o alimento é seguro; o sabor amargo indica
a presença de toxinas e alerta para o perigo; o receptor de glutamato indica
a presença de carne e assim por diante. A estrutura da nossa língua, de
nosso nariz e do nosso cérebro estabelece restrições aos tipos possíveis de
cozinha, mas deixa bastante espaço aberto à criatividade. A ideia de Haidt
é que haveria algo semelhante no domínio da moral, ou seja, existiria
um pequeno conjunto de intuições morais sob a grande diversidade de
sistemas de normas morais (REX, 2018, p.107).

Em outras palavras, tanto a moralidade quanto os diferentes tipos de culinárias seriam
fruto de uma cultura, com seu respectivo contexto histórico e ambiental, respeitando as limita-
ções humanas. No caso da culinária, respeitando os cinco tipos de receptores de sabor e o sis-
tema olfativo, e no caso da moralidade, respeitando as intuições morais que compõem a mente
humana. Assim, de acordo com a Teoria, o comportamento moral do ser humano é mais ten-
dencioso a um ou a outro sistema psicológico (intuição moral) dado um contexto cultural em
que o indivíduo está inserido, algo que pode mudar com o passar do tempo. Isso significa que
esses fundamentos são universais mas dependem de cada cultura para determinar os conteúdos
de cada um deles.

Essas intuições ou preocupações morais, que são responsáveis por vários aspectos da
cognição moral do indivíduo, estão associadas tanto a virtudes quanto a vícios, e são apresenta-
das na Teoria como fundamentos do sistema psicológico do ser humano. Estes fundamentos do
raciocínio moral são, segundo a TFM, o ponto de partida dos quais pessoas e culturas constroem
sua moral. Segundo o grupo de pesquisa Moral Foundations.org (YOURMORALS, c2021), são
cinco os fundamentos morais:

• Cuidado/Dano (Care/Harm): no qual estabelece a preocupação em cuidar e proteger indi-
víduos vulneráveis a algum dano, prejuízo ou dor, claramente perceptível nos mamíferos
pois possuem sistemas psicológicos para o apego e para a capacidade de sentir a dor dos
outros. Assim, nesse fundamento, as virtudes são bondade, gentileza e nutrição.

• Justiça/Trapaça (Fairness/Cheating): no qual estabelece a preocupação em realizar ações
de cooperação, de reciprocidade, de haver justiça baseada em regras previamente defini-
das. O sistema psicológico relacionado ao altruísmo recíproco gera nas mentes humanas
as ideias de justiça, direitos e autonomia que são as virtudes desse fundamento.

• Lealdade/Traição (Ingroup loyalty/Betrayal): no qual estabelece a preocupação na fide-
lidade a grupos sociais como a nação (patriotismo) e a família (autossacrifício).

• Autoridade/Subversão (Authority/Subversion): no qual estabelece a preocupação com
respeito, subordinação, obediência à tradição, autoridade legítima. É comum em intera-
ções sociais hierárquicas.

• Santidade/Degradação (Sanctity/Degradation): no qual estabelece a preocupação rela-
cionada a santidade como virtude, e, como vício, a poluição e a degradação. Estimulada
pelo sistema psicológico do nojo e da contaminação, esse fundamento é a base das noções
religiosas de se esforçar para viver de um jeito menos carnal e mais nobre, e também é
base para a ideia de que o corpo não pode ser violado por atividades e ações imorais.
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Além desses cinco fundamentos, o grupo de pesquisa Moral Foundations.org ainda es-
tuda se um sexto fundamento deva entrar para essa lista. Chamada de Liberdade/Opressão
(Liberty/Oppression), essa intuição moral estabelece a preocupação associada aos sentimentos
de reação e de ressentimento que as pessoas sentem em relação àqueles que as dominam e li-
mitam sua liberdade. Essa intuição moral começa com ódio a agressores e motiva a virtude da
solidariedade entre as pessoas agredidas para se oporem ou derrubarem um opressor (YOUR-
MORALS, c2021).

2.1.2 Quantificação da Moralidade em Textos

Como apresentado pela Teoria dos Fundamentos Morais, é possível investigar o com-
portamento moral do ser humano que pode ser mais tendencioso a um ou a outro fundamento
moral dado o contexto cultural em que o indivíduo estiver inserido. Para medir a moralidade, os
pesquisadores podem recorrer aos métodos propostos pela teoria e, mais recentemente, às técni-
cas computacionais validadas por estudos de processamento de linguagem natural em grandes
volumes de dados sociais.

Da Teoria dos FundamentosMorais, Graham et al. (2012) listam osmétodos criados para
testar os fundamentos morais em uma prática social. Eles apresentam quatro formas de medir a
moralidade que foram validadas em pesquisas científicas renomadas na área de psicologia moral
(GRAHAM et al., 2013, p.15,59):

• Aplicando Questionários associados aos Fundamentos Morais, os pesquisadores conse-
guem medir a moralidade dos indivíduos a partir do relato explícito dos sujeitos;

• Pesquisas de cognição social para capturar medidas implícitas como tempo de reação,
e reação a palavras e a imagens, por exemplo, realizando perguntas do tipo ”o que é
pior?”para diferentes situações;

• Pesquisas utilizando métodos psicofisiológicos e neurocientíficos, como por exemplo ve-
rificação de micro-expressões afetivas ao ouvir sentenças que descrevem ações de apoio
ou de violação de fundamentos morais;

• Análise de textos utilizando o Dicionário de Fundamentos Morais que contém virtudes
relacionadas a fundamentos e palavras de vício (de oposição ao fundamento) para uso
combinado com programa de consulta linguística e de contagem de palavras.

Já as pesquisas voltadas para o processamento de linguagem natural em grandes volumes
de dados digitais e sociais, elas apresentam métodos e técnicas computacionais relevantes para
quantificar a moralidade a partir da linguagem presente em textos gerados por indivíduos em
situações de interação. Hoover et al. (2018) apresentam três grupos de métodos de processa-
mento de linguagem natural para quantificar a moralidade: grupo de dicionários definidos pelo
usuário, grupo de extração de características dos textos, grupo de coocorrência de palavras
(HOOVER et al., 2019, p.4).

O grupo de métodos associados a dicionários de palavras definidos pelo usuário con-
tam com conjuntos léxicos gerados por especialistas. Os métodos de processamento computa-
cional desse grupo focam em classificar o conteúdo semântico dos textos a partir da soma das
ocorrências de palavras especificadas no dicionário à medida que os textos são percorridos. Ou
seja, esses métodos baseiam-se na frequência de ocorrências no texto das palavras pertencentes
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ao dicionário. À medida que os textos são escaneados, acontece a detecção e a contagem das
palavras (GARTEN et al., 2016, p.2). Em se tratando de dicionários para análise de textos com
o intuito de identificar as características da Teoria dos Fundamentos Morais, merecem desta-
que os dicionários MFD (GRAHAM et al., 2013), MFD 2.0 (FRIMER et al., 2019) e LIWC
(PENNEBAKER et al., 2015).

Graham et al.(p.59,2012) apresentam o Dicionário de Fundamentos Morais (MFD). Esse
dicionário foi proposto para termos em língua inglesa pelo grupo Moral Foundations.org. Ele é
configurado como uma lista de 295 palavras associadas aos cinco fundamentos morais definidos
na Teoria dos Fundamentos Morais (Cuidado/Dano, Justiça, Lealdade, Autoridade e Santidade)
e algumas outras palavras gerais associadas a moralidade e a imoralidade (organizadas na Cate-
goria Morality General). Cada fundamento nesse dicionário é dividido em duas sub-categorias
chamadas de virtude (favorável ao fundamento, por exemplo, cuidadoso pertence à virtude do
Cuidado) e vício (violações ao fundamento, por exemplo, vingança pertence ao vício do Cui-
dado) (KAUR; SASAHARA, 2016, p.4). Outros dicionários são citados por Kennedy et al.
(p.12, 2020): Dicionário de Fundamentos Morais 2.0 (MFD 2.0), criado em 2019, também é
uma lista de palavras no mesmo modelo da MFD porém gerada utilizando a técnica computaci-
onal de Word Embeddings que se baseia na ideia de que palavras semanticamente relacionadas
aparecem próximas umas das outras nos textos do conjunto analisado (FRIMER et al., 2019,
p.3); Dicionário Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), criado em 2015, contém uma lista
exaustiva de 73 categorias de palavras organizadas pelas funções morfológicas das palavras
(por exemplo, pronomes, substantivos, verbos) e pelos possíveis processos psicológicos (como
processo cognitivo e emocional) (KENNEDY et al., 2020, p.12).

O grupo de métodos associados à extração de características dos textos são progra-
mas computacionais capazes de aprender algo quando instruídos (chamados de algoritmos de
aprendizado de máquina), a fim de que possam encontrar uma determinada característica (cate-
goria) de interesse para a pesquisa em textos não categorizados. Esse tipo de programa precisa,
inicialmente, ser treinado com textos já classificados na categoria de interesse da pesquisa (por
exemplo, filiação religiosa). Em seguida, o programa deve receber textos pré-classificados do
conjunto de dados para análise (por exemplo, uma amostra dos textos categorizados manual-
mente pelo pesquisador), para que os pesquisadores possam obter estimativas aproximadas da
taxa de erro desse programa classificador. E por fim, esse mesmo programa computacional, ao
receber os textos não-classificados, conseguirá identificar quais textos não-classificados do con-
junto de dados contêm a categoria de interesse da pesquisa utilizando estimativas probabilísticas
(HOOVER et al., 2019, p.5).

O último grupo de métodos de processamento de linguagem natural associados à quan-
tificação de moralidade em dados textuais volta-se para a coocorrência de palavras. Mais
complexo que os métodos dos outros grupos, os métodos aqui geralmente envolvem vários pas-
sos de execução variando de acordo com o procedimento computacional escolhido (HOOVER
et al., 2019, p.5).

Dentre os procedimentos computacionais citados por Hoover et al. (2018) associados a
coocorrência de palavras, e que já foram usados para quantificar a moralidade em textos, estão a
Análise de Semântica Latente (em inglês, Latent Semantic Analysis - LSA) e a Alocação Latente
de Dirichlet (em inglês, Latent Dirichlet Allocation - LDA). E pode-se acrescentar a essa lista o
método do Distributed Dictionary Representations (DDR) (REZAPOUR et al., 2019, p.37)).

O método LSA envolve, primeiro, representar numericamente como vetores as palavras
e os documentos a serem analisados (textos) em um espaço vetorial de alta dimensão. Isso
porque, nesse espaço vetorial de alta dimensão, palavras que tendem a aparecer nos mesmos
documentos, geralmente, estão próximas vetorialmente umas das outras, e os documentos que
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utilizam palavras semelhantes estão mais próximos uns dos outros no espaço vetorial. Assim,
os pesquisadores conseguem avaliar a similaridade semântica entre palavras e entre documentos
medindo a distância vetorial entre estas entidades (HOOVER et al., 2019, p.5).

Kaur e Sasahara (2016) se inspiraram no método LSA para quantificar os fundamentos
morais em postagens da rede social Twitter associadas a temas como aborto, homossexualidade,
imigração, religião e imoralidade, primeiro representando as palavras e os textos em uma repre-
sentação matemática chamada de matriz de contexto de palavras, que corresponde aos valores
vetoriais em um espaço vetorial de alta dimensão. Nessa matriz, as palavras são vetores e as
palavras com significado semelhante são representadas por vetores similares (valores vetoriais
aproximados)(KAUR; SASAHARA, 2016, p.4).

Para compor a matriz de contexto de palavras, somente as palavras com os maiores va-
lores de importância para o contexto da pesquisa e presentes no conjunto de textos para análise
são escolhidas. O valor da importância de uma palavra para o contexto da análise é calculado
matematicamente usando os valores da frequência da palavra em cada postagem da rede social
(tweet), o número total de postagens (tweets) que contêm essa palavra e a quantidade total de
textos analisados. Com esses três valores, calcula-se o valor da importância da palavra, ordena-
se de forma decrescente todas as palavras pelo seu valor de importância, e selecionam-se as N
primeiras palavras da lista ordenada e outrasM primeiras palavras para comporem, respectiva-
mente, as colunas e as linhas da matriz de contexto de palavras, sendo N eM números definidos
pelo pesquisador considerando o tamanho da matriz igual a M × N . Assim, as colunas são as
palavras-chave e as linhas são as palavras de contexto, e cada célula da matriz de contexto de
palavra representa um número de coocorrência da palavra X com a palavra de contexto Y, ou
seja, cada célula é um relacionamento semântico entre palavras (KAUR; SASAHARA, 2016,
p.6).

Como cada célula da matriz de contexto de palavra apresenta um número (um valor
vetorial para uma palavra em um contexto), é possível calcular também o contexto vetorial de
uma postagem da rede social (tweet) no conjunto de textos analisados, pois o tweet é composto
por palavras que estão presentes na matriz de contexto de palavra 4. Para calcular moralidade
nesses tweets, Kaur e Sasahara (2016) também calcularam o contexto vetorial de um fundamento
moral utilizando as palavras do Dicionário de FundamentosMorais (MFD) proposto para termos
em língua inglesa pelo Moral Foundations.org. (YOURMORALS, c2021).

Com as palavras do dicionário, Kaur e Sasahara (2016) calcularam o contexto vetorial de
cada fundamento moral, e compararam os valores vetoriais de contexto dos fundamentos morais
com os valores vetoriais de contexto dos tweets de cada tema (aborto, homossexualidade, imi-
gração, religião, imoralidade). Como valores de contexto aproximados indica a tendência de que
a existe relacionamento semântico, então eles detectaram carga moral em conjuntos de tweets
cujos contextos vetoriais do fundamento e do conjunto de tweets tinham valores aproximados
(KAUR; SASAHARA, 2016, p.7). Em outras palavras, comparando as palavras do dicionário
com as palavras dos tweets, Kaur e Sasahara (2016) mediram a moralidade e concluíram que
os cinco fundamentos estavam relacionados entre si no conjunto analisado, o fundamento da
Santidade era o mais distinto e o fundamento do Cuidado é o mais dominante nas conversas
cotidianas sobre imoralidade no Twitter (KAUR; SASAHARA, 2016, p.4).

Essa forma de quantificar a moralidade usando a matriz de contexto de palavras também
foi usada por Sagi e Dehghani (2014) que mediram a similaridade semântica entre os termos
4 Por exemplo, supondo que o tweet ”Pecado desagrada a Deus”pertença ao conjunto de textos a serem analisados,
é possível calcular o valor do contexto vetorial desse tweet somando os valores vetoriais individuais das palavras
”pecado”, ”desagrada”, ”Deus”que compõem o tweet e estão registradas na matriz (KAUR; SASAHARA, 2016,
p.6).
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do dicionário MFD e palavras de várias notícias do jornal The New York Times a respeito de
eventos sócio-políticos (ataques aos prédios norte-americanosWorld Trade Center, debate sobre
aborto no senado dos Estados Unidos e a construção do prédio ”Ground-Zero Mosque”) (SAGI;
DEHGHANI, 2014).

Já com o método LDA (Latent Dirichlet Allocation), cuja premissa parte-se da hipótese
que os documentos gerados por um procedimento probabilístico são regidos por distribuições
de probabilidade bem específicas, tem-se uma abordagem diferente para mensurar a morali-
dade por coocorrência de palavras. Com o método LDA, geram-se representações dos textos
a partir de procedimento probabilístico de contagem de palavras e de coocorrência de palavras
em um escopo delimitado, como frases, tweets, textos do conjunto completo de dados anali-
sados (KENNEDY et al., 2020, p.13). Essas representações são chamadas de Tópicos, sendo
cada tópico composto por palavras relacionadas que frequentemente coocorrem nos documen-
tos (textos). Após finalizada a execução do método LDA, tem-se um conjunto de tópicos que
constitui semanticamente o corpus inicial de textos.

Inspirados pelo método LDA, MUTLU et al.(2020) geraram os tópicos (temas) das pos-
tagens no Twitter a respeito do grupo de resgate sírio White-Helmets, e identificaram os senti-
mentos morais dessas postagens utilizando um dicionário estendido do MFD original contendo
mais palavras com carga moral (GRAHAM et al., 2013, p.59). Como eles pretendiam entender a
dinâmica dos processos cognitivos das pessoas que interagiram na rede social, eles fizeram uma
alteração na fórmula matemática original do método LDA e consultaram o dicionário para gerar
dez informações de cada texto a ser analisado: cinco informações a respeito dos fundamentos
morais, e outras cinco informações a respeito dos valores de sentimento do texto. Em conjunto,
essas dez informações permitiram aos pesquisadores inferir sobre vícios e virtudes na retórica
moral dos documentos analisados (MUTLU et al., 2020, p.4). Eles também quantificaram a
proporção de palavras morais e não-morais nos textos, e o tempo que durava cada fundamento
e cada sentimento moral detectado no período analisado.

Uma terceira opção para quantificar a moralidade por coocorrência de palavras em tex-
tos é o método DDR (Distributed Dictionary Representations). Esse método usa uma lista de
palavras características de uma categoria de textos (por exemplo, os termos do dicionário as-
sociados a um fundamento moral) combinado com procedimentos computacionais capazes de
aprender algo quando instruídos (algoritmos de aprendizado de máquina). Essa combinação é
realizada a fim de gerar uma medida contínua de similaridade (representação matemática) entre
a categoria e qualquer texto submetido para análise. Diferente da proposta dos métodos que
usam um dicionário para contar palavras no texto, o método DDR utiliza a lista de palavras para
treinar o procedimento computacional a fim de que ele aprenda como verificar a similaridade
entre a categoria e os novos textos a serem analisados (GARTEN et al., 2018, p.346).

Garten et al. (2018) mediram a similaridade semântica entre dicionárioMFD e postagens
do Twitter relacionados ao Furacão Sandy que aconteceu em 2012 nos Estados Unidos. Eles
utilizaram o método DDR para prever valores morais nesses textos, inicialmente, treinando um
modelo computacional com as categorias definidas no dicionário MFD e nos textos do Google
News, da Wikipedia em Inglês 5 e de um conjunto de dados públicos do Twitter de um outro
grupo de pesquisa 6. Em seguida, as postagens do Twitter do Furacão Sandy foram submetidas
à análise desse modelo treinado. Com isso, Garten et al. (2018) puderam, para cada texto do
5 O conjunto de textos do Google News tem um vocabulário de aproximadamente 3 milhões de palavras e está dis-
ponível em http://news.google.com/. O conjunto de textos da Wikipedia tem um vocabulário de aproximadamente
2 milhões de palavras e está disponível em https://dumps.wikimedia.org/ (GARTEN et al., 2018, p.350)
6 Com um vocabulário de aproximadamente 1.2 milhões de palavras, o conjunto de palavras do Twitter estava
disponível na pesquisa http://nlp.stanford.edu/projects/glove/ (GARTEN et al., 2018, p.353).
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Twitter, calcular a distância vetorial (similaridade semântica) entre a postagem analisada e cada
fundamento moral previsto no dicionário MFD.

Em vista disso, com a presente pesquisa, concorda-se que a análise de grandes volumes
de dados textuais combinada com procedimentos computacionais mostra-se relevante para so-
mar aos métodos tradicionais de medir a moralidade em textos (HOOVER et al., 2019, p.6), con-
siderando que fatos morais dependem de respostas emocionais do indivíduo (ENDRES, 2021,
p.32), e que essas respostas são inatas do ser humano conforme apresentado por Haidt. Assim,
na seção seguinte, são apresentados trabalhos relacionados à Teoria dos Fundamentos Morais
que investigaram essas intuições morais em diferentes contextos da realidade brasileira.

2.1.3 Trabalhos Relacionados

Segundo a Teoria dos Fundamentos Morais, certas intuições e emoções do ser humano,
inatas e universalmente disponíveis, são o ponto de partida para guiar os comportamentos hu-
manos associados a normas e a valores morais. Essas intuições e emoções são os fundamentos
da ética intuitiva, na qual cada cultura constrói seus valores (virtudes, narrativas, instituições).
Deste modo, é possível usar a teoria para entender porquê e como a moralidade varia entre as
culturas (YOURMORALS, c2021).

Os estudos da moralidade aplicada à realidade brasileira apresentam muitas descobertas
interessantes. Associada à língua portuguesa, a Teoria dos Fundamentos Morais é usada por
pesquisas em diferentes áreas acadêmicas. Pesquisadores desenvolveram versões brasileiras de
métodos da Teoria que originalmente estão disponíveis em inglês. Além disso, há investigações
do comportamento moral de pessoas que têm o português brasileiro como língua nativa.

No cenário político brasileiro, Oliveira (2019) verificou em que medida fundamentos
morais foram utilizados nos planos presidenciais das eleições brasileiras de 2018 de ambos os
candidatos no segundo turno: Fernando Haddad (62 páginas, 31.792 palavras, 5 temas) e Jair
Bolsonaro (81 páginas, 8.009 palavras, 7 temas). Identificando que Jair Bolsonaro usou uma
proporção maior de palavras relacionadas à moral em seu plano de governo do que Fernando
Haddad, a pesquisa descobriu que o fundamento da Justiça/Trapaça e Cuidado/Dano respon-
deram por 63,8% de toda a retórica moral no plano de Haddad, enquanto que Bolsonaro usou
mais igualmente quatro fundamentos: Justiça/Trapaça, Cuidado/Dano, Grupo/Lealdade e Au-
toridade/Hierarquia (OLIVEIRA, 2019, p.47). A conclusão da pesquisa mostrou que, em geral,
ambos os candidatos a presidente não estruturaram seus planos em termos dos fundamentos
morais da audiência de que precisavam persuadir. Eles apenas reforçaram as crenças morais de
seus partidários (OLIVEIRA, 2019, p.58).

Oliveira (2019) também analisou a influência das notícias falsas no comportamento de
voto eleitoral. Para isso, sua pesquisa analisou e descreveu os fundamentos morais e os prin-
cípios de influência social utilizadas nas 10 notícias falsas mais compartilhadas nas eleições
presidenciais brasileiras de 2018 (OLIVEIRA, 2019, p.63). A notícia nº1 foi compartilhada
238.300 vezes no Facebook, e a 10ª notícia foi compartilhada 24.200 vezes nessa rede social
(OLIVEIRA, 2019, p.75). A pesquisa descobriu que os fundamentos morais mais identificados
nos textos das notícias falsas foram Lealdade/Traição e Cuidado/Dano. Oliveira (2019) também
percebeu que não havia relação entre o número de vezes que uma história foi compartilhada e o
uso dos fundamentos (OLIVEIRA, 2019, p.67).

Sendo os métodos e as métricas para testar os fundamentos morais originalmente pro-
postos em inglês, alguns pesquisadores criaram versões em português brasileiro do Dicionário
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e do Questionário de Fundamentos Morais. Silvino et al. (2016) propuseram uma pesquisa que
verifica se uma adaptação do Questionário de Fundamentos Morais 7 (QFM) do inglês para o
português continuaria sendo instrumento para discriminar a tendência de julgamento de acordo
com a Teoria dos Fundamentos Morais em uma amostra brasileira (SILVINO et al., 2016). Na
pesquisa, o questionário em português foi usado para medir cinco variáveis correspondentes aos
fundamentos morais e os fundamentos de coesão social como correlação positiva com a me-
dida de religiosidade. Com uma amostra de 532 pessoas teístas e ateístas, Silvino et al. (2016)
realizaram procedimentos de tradução, retradução e análise da adequação nos idiomas inglês e
português, e, por fim, demonstraram que a adaptação do questionário era válida em amostras
brasileiras.

O resultado da pesquisa de Carvalho et al. (2020) foi um Dicionário de Fundamentos
Morais contendo palavras em português. A fim de aplicar técnicas computacionais em tex-
tos com foco em estudos de detecção de Fake News, Carvalho et al. (2020) desenvolveram o
MFD-BR: um dicionário de termos em português brasileiro baseado na Teoria dos Fundamentos
Morais. Os pesquisadores se basearam no Dicionário em inglês para traduzir as palavras de cada
categoria (fundamento moral) para sua correspondente no dicionário em português brasileiro,
e também consultaram psicólogos e linguistas para validar essa tradução (CARVALHO et al.,
2020, p.2). Como resultado, o MFD-BR possui 790 palavras associadas a 11 categorias, sendo
essa a mesma estrutura do Dicionário em inglês, no qual cada categoria ou é virtude ou é vício
de um fundamento moral. Para validar o dicionário em português brasileiro, eles utilizaram 20
textos com potencial para serem classificados como Fake News. Então aplicaram técnicas auto-
matizadas de análise do léxico dos textos, e, a partir das dimensões morais, ajudaram a detectar
as Fake News do conjunto analisado.

Em suma, conciliando as características emocionais básicas do ser humano com os diver-
sos juízos morais influenciados por grupos culturais, é possível ver a Teoria dos Fundamentos
Morais sendo capaz de lidar com aspectos do comportamento humano no âmbito sociocultural
(ENDRES, 2021, p.36). Nesse sentido, percebe-se os esforços de pesquisadores em investigar
características morais, a partir dessa teoria, considerando o cenário brasileiro. Sabendo disso,
com a presente pesquisa, pretende-se somar aos estudos da moralidade aplicada ao cenário so-
ciocultural brasileiro.

7 O Questionário dos Fundamentos Morais é um método para medir a Teoria dos Fundamentos Morais em uma
prática social (GRAHAM et al., 2013, p.15). Proposto em inglês, esse método é muito utilizado em investigações
da moralidade e das diferenças individuais e culturais. O questionário é composto de 30 itens divididos em duas
partes. Na 1ª parte, a pessoa avalia cada item em termos de relevância para afirmar que algo é certo ou errado
(escala de 0 - zero significa ”não é nada relevante ao meu julgamento de certo e errado- até 5 - cinco significa
”extremamente relevante ao meu julgamento de certo e errado”). Na 2ª parte, são apresentadas 16 assertivas sobre
as quais a pessoa julga o quanto concorda com cada uma delas: a escala varia de 0 (discordo fortemente) até 5
(concordo fortemente) (SILVINO et al., 2016, p.490).
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2.2 Twitter como Fonte de Dados Textuais para Análise

Comomeio de obtenção de dados brutos para análises, a rede social Twitter é utilizada há
anos como fonte de recursos textuais. Os princípios da empresa criadora dessa rede social estão
baseados em promover, para os usuários, um ambiente saudável, divertido, gratuito, disponível
para reproduzir o que está acontecendo a cada instante no mundo a partir das postagens dos
usuários (TWITTER, c2021b). Do ponto de vista acadêmico, as mensagens públicas registradas
no Twitter são recursos valiosos para pesquisas em dados textuais.

Inicialmente, deve-se apresentar o que é considerado texto para as análises na presente
pesquisa. Partindo da visão de Texto como objeto de estudo da Linguística Textual, Koch (2013)
apresenta os diferentes conceitos que foram aceitos ao longo da história (KOCH, 2013). Texto
como uma unidade linguística superior à frase e como combinação de frases fazem parte da
visão dos linguistas cujo objeto de estudo é a estrutura da língua8. Texto como uma sequência
de atos de fala9 é apresentado pela Linguística Pragmática. E texto como um fenômeno psíquico
resultado de processos mentais, ou como conjunto de proposições semânticas, ou como parte de
atividades globais de comunicação são outras formas de conceitar o que é Texto como objeto de
estudo (KOCH, 2019, p.7). Dentre tantas vertentes teóricas, esta pesquisa apoia-se na visão de
que Texto é uma das atividades do processo de comunicação humano.

Concordando com o que é apresentado por Koch (2019), esta pesquisa baseia-se na teoria
de que o texto é o resultado parcial da atividade comunicativa humana, que abrange processos,
operações e estratégias da mente humana (KOCH, 2019, p.8). Além disso, defende-se que todas
essas atividades da comunicação humana são postas em prática em situações concretas de inte-
ração social, que, no caso da presente pesquisa, são postagens registradas na rede social Twitter.
Assim, considerando essa vertente teórica, Texto é:

• Uma atividade verbal para fins sociais;

• Uma atividade consciente segundo estratégias de ação e escolha de meios adequados para
alcançar objetivos;

• Uma atividade teleológica que o falante utiliza a fim de dar a entender seus propósitos ao
destinatário;

• Uma atividade interacional orientada para parceiros da comunicação que estão envolvi-
dos na atividade de produção textual.

Desconsiderando as ações humanas que precedem a formulação de um texto, especial-
mente um tweet, como a decisão de integrar a uma rede social e a escolha de interagir nela, esta
pesquisa baseia-se no texto em si, criado em uma situação de interação com objetivos comuni-
cativos a serem alcançados pelos participantes. Assim sendo, dada a ampla disponibilidade de
textos a partir das interações digitais dentro da rede social Twitter, apresenta-se nesta seção o
que é a rede social Twitter e como seus dados são relevantes para a pesquisa científica a partir
de trabalhos acadêmicos publicados.

8 O reconhecimento da língua como estrutura é o foco da Linguística Estruturalista, que propõe concepções e
métodos de estudo a fim de analisar a organização e o funcionamento dos elementos constituintes da língua (MAR-
TELOTTA, 2011, p.113).
9 A Teoria dos Atos de Fala considera que as frases da língua são ações sob a realidade do falante. Quando
se fala, não são apenas declarações, mas sim ações propriamente ditas como ordenar, perguntar, pedir, reclamar
etc.(MARTELOTTA, 2011, p.92).

15



2.2.1 Rede Social Twitter

Por rede social entende-se o ciclo em que os pontos de conexão são as pessoas e as
ligações entre esses pontos são os relacionamentos existentes entre os nós desse ciclo. Esses re-
lacionamentos geralmente envolvem alguma interação comunicativa como troca de mensagens.
Ampliando essa visão para o meio digital, uma rede social virtual é constituída dos mesmos
elementos, porém com o acréscimo da centralização do gerenciamento da rede em uma infraes-
trutura lógico-computacional mantida por algum órgão ou empresa.

Em 2006, como um serviço de rede social na internet, o Twitter foi lançado mundi-
almente, permitindo que usuários cadastrados enviassem e recebessem mensagens de até 140
caracteres dentro do ambiente virtual disponibilizado pela empresa Twitter Inc.. Essa limitação
no tamanho das mensagens deu-se a fim de garantir uma comunicação rápida entre os usuários.
Além de mensagens de textos, os usuários também poderiam compartilhar vídeos e imagens as-
sociados ao microtexto de interação. Esses compartilhamentos e as novas publicações de cada
usuário em pequenos textos ficaram conhecidos no ambiente virtual pelo termo postagens, no
qual cada usuário teria liberdade para criar postagens autênticas e reenviar postagens de outros
usuários da plataforma. A partir de 2017, a quantidade máxima de caracteres de uma publicação
escrita aumentou de 140 para 280 caracteres, e continuaram liberadas as postagens de vídeos e
de imagens associadas ao microtexto de cada usuário (TWITTER, c2021a).

Fazendo a leitura da rede social Twitter como um ciclo de pontos de conexão e ligações,
percebem-se os nós da rede como os usuários cadastrados na plataforma, que podem estabelecer
relacionamentos (ligações) com outros nós da rede a partir de ações como Seguir, Responder,
Compartilhar e Enviar Mensagem. O próprio indivíduo também pode tomar a iniciativa de falar
o que quiser e para quem quiser ouvir na sua página principal, e, a partir dessa iniciativa, outros
nós da rede iniciam uma interação comunicativa.

É interessante perceber nuances do Twitter como uma rede de comunicação. Como uma
rede de comunicação em que se registram e se propagam múltiplos temas, as manifestações
publicadas em espaços como o Twitter (o que é dito, a forma como circulam) podem indicar
como acontecem os processos comunicativos no ambiente digital. A socialização, a expressão
e a reprodução de opiniões e de ideias percebidas nas postagens dentro da rede social são frutos
de diferentes perspectivas dos usuários que compõem a rede.

Para entender o que acontece dentro da plataforma Twitter, é necessário primeiro co-
nhecer o glossário de palavras reservadas para a comunicação entre os membros da rede social.
Como uma comunidade identificada por seus termos linguísticos característicos, os usuários
do Twitter usam termos e expressões únicas da plataforma, por exemplo: as publicações (texto,
imagem e vídeo) são chamadas de tweets de um usuário; a ação de compartilhar ou de republicar
um tweet é chamada de retweet (expresso por ’RT@nome_do_usuario_original_do_tweet’); os
tweets de um usuário compõem sua timeline (também chamada de Linha do Tempo); as hashtags
compõem os tweets que versam um tema em comum e que foram agrupados automaticamente
pela ferramenta com o símbolo “#” seguido do tema escolhido pelo usuário (como acontece
com todos os tweets que contêm o termo “#pandemia”, ou seja, as postagens são etiquetadas au-
tomaticamente em um grupo cuja palavra-chave principal é “#pandemia”); e as hashtags mais
frequentes nos tweets formam a lista de Tópicos de Tendência, de Assuntos do Momento (tam-
bém chamada de Trending Topics ou TT) de uma região geográfica.

Além desse glossário de palavras comuns, para fins de coleta de dados brutos na rede
social Twitter, é válido conhecer a interface aberta de Programação de Aplicação (API - Appli-
cation Programming Interface), que basicamente é uma forma de comunicação entre sistemas
computacionais. A API é constituída por um conjunto de normas definidas pela empresa que
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Figura 2.2: Representação do funcionamento de uma API

a disponibiliza, onde tais normas devem ser seguidas para que qualquer sistema computacional
externo à empresa consiga estabelecer uma comunicação com algum sistema computacional da
empresa. Por causa dessas normas, sistemas computacionais independentes conseguem facil-
mente incorporar funcionalidades, compartilhar ferramentas e outros recursos tecnológicos, sem
a necessidade de conhecerem como foi desenvolvido o outro sistema que estão se comunicando.

Em outras palavras, através de uma API, dois sistemas computacionais trocam dados, de
tal forma que um sistema fornece informações e serviços que podem ser utilizados pelo segundo
sistema, e o segundo não precisa conhecer detalhes do funcionamento do primeiro para utilizar
as informações e os serviços disponibilizados pelo primeiro sistema (Figura 2.2). Exemplos
de sistemas computacionais independentes que fazem uso de APIs para se comunicarem: sites
de comércio eletrônico e empresas de pagamento online, aplicativo de rastreamento e sistema
operacional do celular. Ou seja, desenvolvedores de software e aplicativos são beneficiados
por essa interface quando precisam estabelecer uma comunicação do seu projeto com outras
plataformas. No caso do Twitter, a API disponibilizada pela empresa Twitter Inc. apresenta as
normas a serem seguidas por sistemas computacionais externos à empresa que desejam realizar
a coleta de dados públicos registrados dentro da rede social.

Essa troca de dados pela API disponibilizada por uma empresa é uma ação extremamente
segura desde que existam mecanismos de autenticação e de autorização de acesso às informa-
ções, restringindo ou liberando a conexão a um usuário ou um grupo de usuários por exemplo.
Na API do Twitter, o seu protocolo de segurança define que a integração do Twitter com outros
softwares e aplicativos somente pode ser estabelecida caso o usuário seja cadastrado na rede
social com o perfil de Desenvolvedor/Pesquisador. Após o cadastro desse perfil, é possível ao
usuário, que utiliza a API do Twitter, acessar a infraestrutura online da empresa, cujos dados
brutos de todas as contas públicas cadastradas na rede social estão disponíveis para busca e
download. Caso o pesquisador tenha conhecimento técnico de linguagens de programação para
o desenvolvimento de aplicações computacionais (também chamados de scripts) de comunica-
ção entre APIs, é possível coletar os dados disponíveis de maneira automatizada obedecendo as
normas de comunicação definidas na API do Twitter. É possível também realizar a coleta de
dados utilizando ferramentas desenvolvidas por terceiros e sem vínculo com a empresa Twitter
Inc.. É o caso da ferramenta Twitter Explorer que foi desenvolvida por um grupo de pesquisado-
res da Universidade de Stanford (EUA) para ser uma interface gratuita de exploração de dados
do Twitter a partir de visualizações gráficas das interações na rede social (POURNAKI et al.,
2020). Tendo em vista que inclusive as ferramentas desenvolvidas por terceiros para coleta de
dados faz uso de credenciais de acesso a API do Twitter, o pesquisador necessita informar seus
dados de acesso com perfil Desenvolvedor/Pesquisador para coletar os dados via ferramenta.

É importante ressaltar que, na coleta dos dados do Twitter, a escolha dos termos de busca
que filtrarão os dados a serem coletados deve ser feito de maneira responsável e consciente. Os
termos de busca escolhidos pelo investigador para realizar a coleta dos textos da rede social
impactam diretamente na qualidade do que será coletado, e consequentemente nas análises que
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serão feitas em cima desses dados. A fim de melhorar a qualidade dos resultados da coleta,
como sugestão de organização de tweets a serem coletados, recomenda-se utilizar termos de
busca no Twitter que gerarão agrupamentos dos pequenos textos por hashtags (por exemplo,
#nomedahashtag), por autor (por exemplo, nomedousuario), por data de criação (por exemplo,
until:’2020-04-14’ since:’2020-04-01’), ou pela localização da publicação (por exemplo, ’Bra-
sil’) (STEINSKOG et al., 2017).

Nota-se então a viabilidade de explorar os dados públicos da rede social, assim como
é possível utilizar o Twitter como usuário comum da rede. Seja usuário, seja pesquisador, o
ambiente da rede social Twitter está disponível gratuitamente. Na seção seguinte, aborda-se
como a troca de mensagens dentro dessa rede social é cientificamente relevante para a análise
do comportamento humano.

2.2.2 A Linguagem no Twitter

A heterogeneidade de postagens no Twitter permite tecer considerações a respeito da
linguagem de um grupo social dentro da rede. Linguagem é mais comumente conhecido por
referir-se a qualquer processo de comunicação (linguagem dos animais, linguagem corporal
etc.) (MARTELOTTA, 2011, p.15). Nesse sentido, uma língua natural como o português é uma
forma de linguagem que permite a comunicação entre os membros de uma comunidade. Porém,
entre os linguistas, a relação entre linguagem e língua é um pouco diferente.

Na perspectiva dos linguistas, Martelotta (2011) afirma que a linguagem é uma habi-
lidade única dos seres humanos para se comunicar. A língua natural (idioma), por sua vez, é
definida como um sistema de signos vocais (ou signos visuais, no caso da língua dos sinais) uti-
lizado como meio de comunicação entre membros de um grupo social (MARTELOTTA, 2011,
p.16). Propondo que a capacidade da linguagem é única dos humanos, Martelotta (2011) apre-
senta características gerais associadas a essa habilidade:

• Envolve a produção dos sons (a fala);

• Necessita de uma base neurológica para estabelecer a comunicação verbal;

• Demanda uma base cognitiva a fim de que sejam estabelecidas relações entre o ser humano
e o mundo, entre a representação do mundo e os termos linguísticos;

• Utiliza-se de uma base sociocultural a fim de orientar as variações da língua de acordo
com o passar do tempo e nas diversas situações;

• Envolve uma base comunicativa que fornece dados reguladores da interação entre os fa-
lantes.

A partir dessas características, entende-se que as postagens no Twitter (tweets) são ela-
boradas pelos usuários baseadas em três dos cinco itens listados acima: os tweets são fruto do
uso da base cognitiva humana, da base sociocultural dos indivíduos, e da base comunicativa
regulada pela infraestrutura da rede social Twitter que permite as interações entre os usuários.
Dessa forma, as manifestações dentro dessa rede social são linguagem, e indo além dessa ca-
racterização, é possível apropriar-se da teoria de Koch (2013) para justificar que a linguagem
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dentro do Twitter pode ser compreendida como forma de interação e de ação entre os membros
de uma comunidade (KOCH, 2013, p.7). Para compreender como se desenvolve a habilidade
da linguagem, Koch (2013) apresenta três formas validadas pelos linguistas: a linguagem como
espelho do mundo e do pensamento humano; a linguagem como ferramenta de comunicação e
transmissão de informações; a linguagem como forma de interação e de ação entre membros de
uma comunidade (KOCH, 2013, p.7).

Segundo Koch (2013), o pesquisador consegue compreender a linguagem de membros
de uma comunidade por meio de uma situação de interação haja vista a prática de diversos tipos
de atos (reações e comportamentos), inclusive formação de vínculos inexistentes anteriormente
à prática da interação (KOCH, 2013, p.8). Na visão da linguagem a partir de uma situação
interacional, o estudo da linguagem fundamenta-se em uma das seguintes teorias: Teoria da
Enunciação, Teoria dos Atos de Fala, e Teoria da Atividade Verbal.

Resumidamente, a Teoria da Enunciação pressupõe a atividade social e interacional por
meio da língua como uma Enunciação: ação que envolve um enunciador (aquele que fala ou
escreve) que envia uma mensagem para um enunciatário (aquele que para quem se fala ou se
escreve). Tal mensagem enviada é chamada de Enunciado que pode ser oral ou escrito. Nessa
teoria, o pesquisador preocupa-se com a intenção de quem enuncia e a quem se dirige o enunci-
ado (os papéis sociais e o conhecimento partilhado entre eles), e observa também onde e quando
ocorre a enunciação.

Quanto a Teoria dos Atos de Fala, ela preocupa-se com os tipos de ações humanas faladas
que se realizam através da linguagem. Essa teoria propõe uma classificação das ações huma-
nas em Ato Locucionário, Ato Ilocucionário, e Ato Perlocucionário. Segundo Koch (2013), o
ato locucionário trata da fala entre locutor e interlocutor constituída por uma entidade extra-
linguística e uma predicação associada a essa entidade (característica, comportamento, estado
ou propriedade) (KOCH, 2013, p.18). Por exemplo, em A fera atacou os exploradores, a en-
tidade extra-linguística A fera está associada a ação de ataque aos exploradores. Quando essa
predicação associada a entidade extra-linguística possui uma força de pergunta, de ordem, de
asserção, ou de promessa, então Koch (2013) afirma que o ato é chamado de ilocucionário. Por
exemplo, em Retire-se!, percebe-se o uso do verbo no modo imperativo, configurando a força
de uma ordem, e, por isso, essa fala configura-se um ato ilocucionário. Quanto ao ato perlo-
cucionário, esse corresponde a fala humana destinada a exercer sobre o interlocutor o efeito de
convencê-lo, de assustá-lo, de agradá-lo, independente se esse efeito realiza-se ou não. Koch
(2013), por fim, reforça que um ato de fala somente é eficaz quando o interlocutor capta os
objetivos do locutor (KOCH, 2013).

Pela Teoria da Atividade Verbal, é através da composição textual (produção de textos
escritos ou orais) que se compreende a linguagem em ação. Ela foi criada como crítica à Teoria
dos Atos de Fala, e defende que o estudo da linguagem dá-se como atividade social e interacional
constituída por um enunciado (mensagem), produzida com uma dada intenção, sob condições
necessárias para atingir o objetivo do locutor e receber as consequências decorrentes da realiza-
ção desse objetivo (KOCH, 2013, p.23). Nessa teoria, cabe ao locutor formular adequadamente
o seu enunciado e garantir a compreensão da mensagem (com estímulos, com justificativas,
compartilhando previamente conhecimento de mundo). Isso porque é responsabilidade do lo-
cutor assegurar que o interlocutor reconhecerá a intenção da atividade verbal, e aceitará atender
o objetivo pretendido com reações ao enunciado. Essa visão de um interlocutor (ouvinte ou
leitor) totalmente receptor passivo é criticada por Koch (2013). Para a autora, o interlocutor
não é passivo porque possui material linguístico suficiente (conhecimento de mundo, percepção
de gestos e entonação) para construir sentido (ou produzir a leitura) do que está recebendo no
enunciado. Assim, no momento da decodificação do enunciado, o interlocutor estabelece rela-
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Figura 2.3: Representação do processo de comunicação apresentado por Jackobson

ções para compreender os elementos do texto e do contexto enviados no enunciado, a fim de
interpretar a mensagem de forma adequada a situação interacional (KOCH, 2013, p.25). Logo,
não há passividade do interlocutor na recepção do enunciado. Acontece, na verdade, uma das
relações mais relevantes para a compreensão do enunciado: a produção de inferências. O inter-
locutor realiza inferências a partir do enunciado, recorrendo ao seu conhecimento de mundo e
ao conhecimento partilhado previamente com o locutor.

Após a apresentação dessas teorias a respeito do que é Linguagem e de como estudá-la,
faz-se necessário também apresentar o que se acredita ser um processo de comunicação eficaz
do ponto de vista linguístico. O processo de comunicação, o envio de enunciados, e a realização
de inferências são complementados na explicação dada por Jackobson (1976). Ele afirma que,
sendo o envio de uma mensagem de um remetente para um destinatário o que caracteriza o
processo de comunicação, então, para que esse envio seja eficaz, tanto o remetente quanto o
destinatário devem compartilhar o contexto da mensagem, o código de codificação e decodifi-
cação da mensagem enviada, e o canal comum em que se estabelece a comunicação (Figura 2.3)
(JAKOBSON, 1976).

Assim, baseando-se nas conceituações do que é Linguagem (habilidade propriamente
humana com características que estabelecem relações entre indivíduos, e entre o ser humano
e o mundo ao seu redor), e de como haver um Processo Comunicativo eficaz (troca de men-
sagem entre humanos que compartilham um contexto e um código), a presente pesquisa usa
dessas teorias para considerar que as manifestações registradas no ambiente digital da rede so-
cial Twitter são expressões resultantes de um sistema de crenças que legitimam e encorajam o
comportamento dos usuários da rede social Twitter, e também são um reflexo do contexto ex-
tralinguístico em que esses indivíduos estão inseridos. Sabendo das características apresentadas
por Martelotta (2011) e baseando-se na forma de entender a linguagem a partir das interações,
conforme apresentado por Koch (2013), nesta pesquisa, vislumbram-se os textos coletados do
ambiente do Twitter como manifestações da linguagem no sentido de que são uma forma de
interação entre os membros da comunidade. Essa escolha teórica para a pesquisa dá-se devido
ao caráter exploratório de identificar as características da linguagem dos grupos sociais antagô-
nicos escolhidos para análise.

2.2.3 Trabalhos Relacionados

Potencializado pelo crescimento e disseminação da internet pelo mundo, percebe-se que
há um espelhamento de comportamentos e interações sociais que existem no mundo offline para
o mundo online. Mesmo com o avanço tecnológico, redes sociais virtuais são apenas sistemas
computacionais, que produzem e armazenam grande volume de dados, e que permitem intera-
ções digitais complementares à vida social dos sujeitos envolvidos com o ambiente digital. Essas
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interações, por não substituírem, mas sim complementarem, as ações offline entre indivíduos,
são inspiração de pesquisadores que fazem uso da massa de dados produzidas nos ambientes
virtuais, com foco em extrair informações úteis para as mais diversas áreas e propósitos, sejam
comerciais, sejam acadêmicos.

Como uma esfera virtual para divulgação de conteúdo, para exposição de ideias, para
interação social na internet10, a plataforma Twitter pode ser considerada um ambiente partilhado
tanto para troca de experiências como para análise de comportamento humano na internet. E
diversas são as possibilidades de análise com os dados obtidos dessa rede social: observação
da construção da opinião pública, estudo do espalhamento de desinformações, investigação de
padrões das postagens.

No trabalho de Recuero e Soares (2017), eles usaram os dados do Twitter para observar
a construção da opinião pública. Aplicaram métodos de análise de contingência e de análise
de redes sociais em aproximadamente 15 mil tweets que foram coletados a partir do termo de
busca Alexandre de Moraes. Nessa análise, eles observaram o que se falava sobre Alexandre
de Moraes no Twitter, como circulava a informação e a opinião na rede, e que tipo de relações
havia entre os atores e os grupos no período em que houve a indicação de Moraes para o cargo
de ministro do Supremo Tribunal Federal (STF). A conclusão do trabalho reporta que a maioria
dos posicionamentos e discussões do conjunto de textos analisados eram contrários a indicação
de Moraes ao cargo (SOARES; RECUERO, 2017).

Em 2020, Recuero e Soares observaram o alinhamento de discursos espalhando desinfor-
mação (chamadas de fake news) no Twitter. Eles verificaram a circulação de desinformação no
Twitter brasileiro a respeito de uma possível cura para o coronavírus em um período de dez dias
do mês de março de 2020 (RECUERO; SOARES, 2020). Através de análise de conteúdo e aná-
lise de redes sociais em aproximadamente 58 mil tweets, eles concluíram que havia alinhamento
do discurso da desinformação com o discurso político de apoio ao presidente da República Jair
Bolsonaro. Também perceberam o espalhamento da desinformação associado à ação de influen-
ciadores líderes de opinião alinhados à base de apoio ao presidente, o crescimento da circulação
de desinformação a partir dos pronunciamentos do presidente, e a circulação de enquadramentos
enganosos de informações verdadeiras como a estratégia-chave da disputa discursiva, buscando
alinhar o discurso da cura com a desinformação(RECUERO; SOARES, 2020).

Mu e Aletras (2020) também pesquisaram sobre a desinformação na rede Twitter. Eles
conseguiram caracterizar usuários a partir da forma como esses indivíduos compartilhavam seus
textos na rede social. Com esta pesquisa, foi proposto que é possível prever se um usuário re-
passará conteúdo de notícias não confiáveis no Twitter aproveitando informações linguísticas
das postagens do próprio usuário. Para essa detecção precoce do compartilhamento de desinfor-
mação, os pesquisadores utilizaram um conjunto de aproximadamente 6 mil usuários do Twitter
para criar e testar modelos supervisionados de aprendizagem de máquinas capazes de prever
a tendência de um usuário repostar um conteúdo do Twitter cuja fonte não é confiável (MU;
ALETRAS, 2020).

Com foco na proposta de caracterizar usuários que usam o Twitter, Preoţiuc-Pietro et al.
(2017) caracterizaram os grupos de usuários norte-americanos politicamente engajados (aqueles
declaradamente liberais ou conservadores) através do uso da linguagem no Twitter. Eles também
construíram um modelo que prevê a ideologia política de usuários invisíveis. Seus resultados
identificaram diferenças tanto na inclinação política quanto no engajamento à medida em que
cada grupo postou usando palavras-chave políticas. E também demonstraram como melhorar
a precisão das previsões ideológicas explorando as relações entre os grupos de usuários norte-
10 A interação dentro do Twitter deve obedecer o regulamento publicamente divulgado pela empresa Twitter Inc.
(TWITTER, c2021a)
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americanos (PREOŢIUC-PIETRO et al., 2017).
Em resumo, são diversas as opções de análise com dados do Twitter. Aqui foram listadas

apenas algumas abordagens recentes de pesquisa. Na próxima seção, serão apresentados a Aná-
lise de Conteúdo como técnica de pesquisa científica comdados textuais, no intuito de enriquecer
a análise exploratória (para ver o que dá) e confirmar hipóteses (para servir de prova)(BARDIN,
2016), e a Modelagem de Tópicos como técnica de automatização na categorização dos textos.
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2.3 Técnicas para Análise de Dados Textuais

A influência cultural das comunicações em massa na sociedade, a análise de entrevistas
a respeito do processo de adaptação a uma situação nova para o grupo, o resumo das opiniões a
respeito de um novo produto ou de uma campanha publicitária, esses são exemplos de casos em
que a análise de conteúdo serve como instrumento para as ciências humanas (BARDIN, 2016).
Faz parte do trabalho investigativo do analista de conteúdo escolher qual o tipo de análise e
quais técnicas dessa análise usar na pesquisa científica 11, inferindo informações e contribuindo
com dados e com significados imediatos do objeto de estudo (BARDIN, 2016).

Segundo Bardin (2016), os tipos de Análise de Conteúdo são: Análise Categorial (em
que se desmembra o texto em unidades, em categorias, a fim de investigar temas), Análise de
Avaliação (em que se mede as atitudes do locutor quanto aos objetos de que fala, e faz-se in-
ferências dessas atitudes, partindo da teoria que a linguagem representa e reflete diretamente
aquele que a utiliza), Análise da Enunciação (em que se observa a comunicação, o discurso, ao
invés de olhar a palavra em si, e geralmente é combinada com a aplicação de entrevistas), Aná-
lise Proposicional do Discurso (em que o foco é identificar como e por meio de que estrutura
argumentativa se exprimem as questões e as ações dos agentes, trabalhando com o significado
dos enunciados), Análise da Expressão (em que são usados indicadores formais de estudo da
língua e geralmente aplicados em investigação de autenticidade de documentos, psicologia crí-
tica, discursos ideológicos) e Análise das Relações (em que se extrai do texto relações entre
elementos da mensagem). Para cada tipo, existem técnicas a serem aplicadas com o intuito de
alcançar o objetivo da análise (BARDIN, 2016).

Concordando com o que Bardin (2016) define como Análise de Conteúdo Categorial,
a presente pesquisa é baseada nesse tipo de análise, adaptando-a na etapa de categorização, ao
usar técnicas de categorização automatizada, devido o grande volume de textos a serem anali-
sados. Nesta seção, explica-se o que é e como aplicar a análise de conteúdo categorial, além de
apresentar o método de processamento de grande volume de dados textuais que auxilia a cate-
gorização automatizada: a técnica de Modelagem de Tópicos.

2.3.1 Análise de Conteúdo e Textos do Twitter

Utilizar a Análise de Conteúdo como metodologia científica permite a atuação direta do
pesquisador no processo de interpretação e geração de inferências a partir dos dados analisados.
Além de analisar objetivamente, a escolha pela Análise de Conteúdo como método científico
permite que o cientista atue de modo racional e sistemático, traços importantes para a produção
de conhecimento.

Segundo Bardin (2016), a metodologia de análise de conteúdo prevê, após a coleta de
dados, que seja feita uma leitura flutuante (ou primeira leitura) dos dados coletados para guiar o
analista na elaboração de hipóteses e de perguntas que deverão se constatadas ou repudiadas ao
longo do trabalho de análise (BARDIN, 2016). Definidas as perguntas e as hipóteses, segue para
a etapa de codificação dos textos, que envolve destacar, identificar, localizar nos documentos
(dados brutos) as unidades de registro e unidades de contexto (se for necessário).

• Unidade de registro: parte do texto em que será verificada na análise, por exemplo, verbos,
adjetivos, palavras específicas, orações com características de um tema específico.

11 Bardin(2016) apresenta técnicas de acordo com o tipo de Análise de Conteúdo a ser aplicado.
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• Unidade de contexto: expressões que circunvizinham a unidade de registro que carre-
gam valor semântico para que o analista entenda o contexto em que a unidade de registro
apareceu.

Após a identificação das unidades de registro e de contexto, o próximo passo é a cate-
gorização, momento no qual o analista insere os dados brutos codificados em categorias, em
agrupamentos, que fazem sentido para responder as perguntas e as hipóteses da pesquisa. Caso
a pesquisa seja dedutiva, cujas categorias estão previamente definidas pela literatura, o esforço
do analista é maior na codificação dos dados e na interpretação do que foi encontrado. Sendo
a pesquisa do tipo indutiva, o analista provavelmente investe um tempo maior nessa fase de
categorização, tendo em vista que as categorias serão definidas a partir da exploração dos da-
dos e dos critérios de classificação daquilo que se pretende encontrar. Por fim, Bardin (2016)
afirma que, com a análise de conteúdo, o interesse da investigação vai além da descrição pre-
sente nos textos, da enumeração resumida de características após tratamento e codificação: “Os
saberes deduzidos dos conteúdos podem ser de natureza psicológica, sociológica, histórica,
econômica”. (BARDIN, 2016, p.44).

Desse modo, a análise de conteúdo tem a intenção de inferir conhecimentos relativos
às condições de produção, ou recepção, recorrendo a indicadores que podem ser quantitativos
ou não, por exemplo, conhecimentos sobre o emissor da mensagem ou o seu meio (BARDIN,
2016). Isso significa que o produto final da análise de conteúdo envolve verificar se uma propo-
sição, ou uma hipótese, é verdadeira em decorrência de suas ligações com outras proposições já
tidas como verdadeiras, e relatar as interpretações possíveis a partir dessas inferências. Sendo
também importante para a análise a verificação das condições de produção dos textos e as ca-
racterísticas descritivas desses textos, já que a análise de conteúdo é uma busca de realidades
extra-linguísticas por meio das mensagens cujos conteúdos foram o objeto de estudo. Resu-
midamente, cabe ao analista de conteúdo realizar cronologicamente as três fases: pré-análise
(coleta de textos, leitura flutuante, elaboração das hipóteses e dos indicadores que fundamenta-
rão a interpretação final), a exploração do material (codificar e categorizar), e o tratamento dos
resultados (a inferência e a interpretação).

Como exemplo de potencial objeto de estudo para a Análise de Conteúdo, tem-se os
textos escritos registrados nas redes sociais virtuais (postagens). Isso porque, do ponto de vista
de Bardin (2016), um texto escrito que contenha significado a ser enviado de um emissor para
um receptor, independente do canal de transmissão, permite a realização desse tipo de análise.

Considerando isso, uma diversidade de temas (linguísticos e extralinguísticos) podem
ser investigados utilizando os dados digitais dos usuários de redes sociais virtuais como o Twit-
ter. Textos, mensagens trocadas, postagens públicas, registros textuais escritos nessa rede social
podem, então, ser acessados por analistas de conteúdo interessados nas entrelinhas desse mate-
rial.

No Twitter, uma das métricas que identifica a relevância de um conteúdo dá-se pelo
uso de hashtags. As hashtags são termos (geralmente, palavras ou combinação de palavras
concatenadas) precedidas pelo símbolo ”#”. As hashtags são usadas como marcadores para
palavras-chave ou tópicos dentro do corpo do texto publicado na rede social Twitter, como forma
de categorizar as mensagens (tweets), de vincular as mensagens em uma mesma conversa, e de
aparecer nas buscas dentro da plataforma (AMÉRICO; MAGGI, 2015).

Uma hashtag é criada pelos próprios usuários da rede social, constitui-se também como
um link que, ao ser clicado, direciona o usuário para a lista de tweets que usaram a hashtag
como parte do texto, e as mais usadas dentro do Twitter ficam agrupadas na lista de Assuntos do
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Momento (também chamado de Trending Topics) 12. Cunha (2012) explica as hashtags como
etiquetas de classificação das mensagens postadas no Twitter, e, por serem produzidas pelos
próprios usuários sem interferência da plataforma, as hashtags são bons elementos linguísticos
para estudo e análise de comportamento humano na rede social. Uma das conclusões de Cunha
(2012) a respeito do comportamento humano está relacionado aos principais motivos para o
uso das hashtags: existe uma real intenção dos usuários em aumentar a compreensibilidade da
informação e em ampliar a possibilidade de efetivo compartilhamento do conteúdo (CUNHA,
2012).

Em se tratando de compartilhamento de conteúdo no Twitter, Valenzuela at al. (2017)
mostraram que, nomeio jornalístico, a motivação em popularizar um conteúdo em detrimento de
outro, a fim de influenciar outras pessoas na internet, é resultado de uma combinação complexa
de estímulos internos (psicologia) dos usuários e de características do conteúdo. Eles mostraram
o quão importante é a atuação, a influência, a relevância de produtores de conteúdo na dinâmica
dentro de redes sociais, e destacaram que textos jornalísticos carregados de valores morais ten-
dem à popularização. Essa popularização acontece à medida que as informações extraídas dos
conteúdos postados refletem os pontos de vista dos usuários, principalmente, quando relacio-
nados a questões sociais e culturais (VALENZUELA et al., 2017). Em resumo, Valenzuela at
al. (2017) explicam a popularização de notícias quando elas estão carregadas com algum valor
moral e quando os usuários tentam comunicar uma identidade específica aos seus receptores por
meio de uma notícia.

Para Brady et al. (2017), uma publicação se populariza na rede social Twitter devido a
presença de emoçõesmorais. Eles perceberam a importância da emoção na transmissão social de
ideiasmorais, e demostraram a utilidade das redes sociais para os estudos damoralidade. Usando
uma amostra de aproximadamente 500 mil textos da rede social Twitter (tweets) que abordavam
questões polarizadoras nos debates sobre políticas públicas norte-americanas (controle de armas,
casamento entre pessoas do mesmo sexo, e mudança climática), eles descobriram que a presença
de linguagemmoral-emocional nasmensagens políticas aumenta substancialmente a propagação
da mensagem dentro das fronteiras do grupo ideológico (BRADY et al., 2017).

Considerando esses exemplos de investigações comdados textuais da rede social, percebe-
se a riqueza dos dados gerados no meio digital, cujo aproveitamento para a análise de conteúdo
não deveria ser desperdiçado. Assim, após a apresentação das etapas para a realização da aná-
lise de conteúdo proposta por Bardin (2016), a seguir é apresentada a técnica de Modelagem de
Tópicos como opção de apoio à categorização de grandes volumes de textos. Útil para auxiliar a
etapa de exploração do material de pesquisa da análise de conteúdo (a codificação e a categori-
zação que acontecem após a pré-análise), na presente pesquisa, considera-se que a Modelagem
de Tópicos agrega valor à Análise de Conteúdo.

2.3.2 Modelagem de Tópicos

Com a popularização da internet, aumentou o volume de dados gerados pela navegação
online. Por ser um rico material para pesquisa, grandes volumes de dados digitais podem ser
usados para investigação linguística. Porém, dissecar linguisticamente coleções de dados di-
gitais pode ser uma tarefa inviável - às vezes impossível - de ser feita manualmente. Por isso,
12 Trending Topics corresponde a uma lista ranqueada dos assuntos mais comentados dentro da rede social no
presente momento
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atualmente é possível contar com programas computacionais (também chamados de algoritmos)
capazes de automatizar processos como classificação de textos e extração de informação (RUS-
SELL; NORVIG, 2009, p.865).

O desenvolvimento de aparatos tecnológicos como computadores permitiu que diversas
tarefas fossem automatizadas com procedimentos computacionais. Dentre essas automatiza-
ções, o processamento de textos, de sentenças e de palavras (elementos típicos da linguagem)
foi beneficiado com programas computacionais que somaram às atividades dos linguistas. Uma
maneira tecnológica de analisar grandes volumes de dados textuais, de modo a facilitar a ex-
tração de informações e a identificação de aspectos invisíveis à análise manual dos dados, seria
aplicar técnicas computacionais para encontrar padrões de palavras em coleções de textos (do-
cumentos).

Um técnica computacional interessante para automatizar o descobrimento de aspectos
semânticos em grandes volumes de textos não classificados chama-se Modelagem de Tópicos
(em inglês, Topic Modeling). Essa técnica parte da premissa que existe alguma correlação entre
os textos de um conjunto de dados textuais. Com isso, a Modelagem de Tópicos é eficaz em
construir representações dos textos a partir de estatísticas de contagem de palavras e de coo-
corrência de palavras (KENNEDY et al., 2020, p.13). Resumidamente, essa técnica encontra
padrões de palavras nos textos que possuem alguma correlação executando um procedimento
probabilístico que calcula a chance de uma palavra pertencer a um grupo, e classifica as palavras
em grupos semânticos referentes ao conjunto de textos analisados. Conectando palavras com
sentido similar e distinguindo a mesma palavra com múltiplos significados dentro do conjunto
de textos, a modelagem gera os tópicos (grupos) (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015, p.147). O
agrupamento de palavras frequentemente acontecendo juntas no conjunto analisado de textos
corresponde a um tópico. Assim como uma biblioteca bem organizada, com prateleiras catego-
rizadas por nome e conteúdo do livro, a Modelagem de Tópicos permite organizar vários textos
por tópicos, assuntos, palavras que os documentos analisados têm em comum.

AModelagem de Tópicos pode extrair automaticamente grupos de palavras (tópicos) de
textos curtos, como postagens da rede social Twitter, e de textos longos, como a coletânea de
obras de Machado de Assis. Independente do tamanho dos textos do conjunto a ser analisado,
é necessário inicialmente escolher um dos métodos de Modelagem de Tópicos. Os métodos
existentes hoje que geram resultados confiáveis são Análise de Semântica Latente (em inglês,
Latent Semantic Analysis - LSA), Análise Probabilística de Semântica Latente (em inglês, Pro-
babilistic Latent Semantic Analysis - PLSA) e Alocação Latente de Dirichlet (em inglês, Latent
Dirichlet Allocation - LDA).

O método LSA (Latent Semantic Analysis) cria uma representação vetorial do conjunto
analisado, organizando os textos de forma que eles representem algum sentido quando estão
juntos (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015, p.148). Nesse método, considera-se que termos com
significado semelhante estarão mais próximos uns dos outros, de acordo com seu contexto de
uso. Esse método computacional assume que palavras com significado aproximado aparecerão
em partes relacionadas dentro do conjunto de textos (ALBALAWI et al., 2020, p.6). Conside-
rando isso, o método LSA cria matematicamente uma representação vetorial a partir do cálculo
da similaridade entre os textos. O método escolhe as palavras relacionadas dentro do conjunto
de textos a partir das representações matemáticas de cada palavra e das relações de similaridades
que aparecem na representação vetorial.

Já o método PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis) tem como principal objetivo
identificar e distinguir diferentes contextos de uso das palavras sem recorrer a um dicionário.
Como uma proposta de melhoria do método LSA, o método PLSA automatiza a indexação
de documentos (textos) baseado em um modelo estatístico para análise fatorial de dados de

26



contagem. Nesse modelo, cada nova coocorrência de dados observada nos textos é associada a
uma potencial classe semântica. Dessa forma, o método cria o seu próprio dicionário interno de
palavras e de termos que frequentemente acontecem juntos no contexto analisado (ALGHAMDI;
ALFALQI, 2015, p.148). Com esse conhecimento, o método PLSA permite que o pesquisador
treine modelos computacionais capazes de recuperar informações de grandes volumes de dados
não classificados em contextos específicos para a pesquisa.

Com o método computacional Latent Dirichlet Allocation (LDA), a modelagem de tópi-
cos é feita como um processo probabilístico usando uma coleção de documentos textuais (BLEI
et al., 2003). Com o LDA, cada item da coleção de dados é modelado como uma mistura fi-
nita e fixa de um conjunto de tópicos, e cada tópico é identificado a partir de um conjunto de
probabilidades que fornecem uma representação explícita de um documento textual. Os dados
de entrada do método LDA são os documentos textuais e a quantidade k de tópicos que repre-
sentarão esses documentos. O pesquisador obtêm, como informação de saída desse método, o
conjunto de tópicos representados pelos agrupamentos das principais palavras (tokens) e suas
respectivas probabilidades dentro do tópico. Em outras palavras, o método LDA produz um
conjunto de tópicos que descreve o corpus de texto sem a intervenção humana e sem a inserção
prévia de etiquetas (labels) para categorizar os textos (ALBALAWI et al., 2020).

Segundo Albalawi et al. (2020), dentre essas opções de métodos para realizar a Modela-
gem de Tópicos, o método LDA (Alocação Latente de Dirichlet) é o mais recomendado para a
recuperação de informação em textos pequenos como os tweets da rede social Twitter, devido os
tipos de cuidados a serem observados em um texto de rede social como gírias, erros gramaticais
e sintáticos, além de palavras sem significado (ALBALAWI et al., 2020, p.2). Dessa forma,
sendo os textos a serem analisados resultantes de produções textuais livres de qualquer tipo de
padrão formal de escrita, após a coleta dos textos da rede social e antes de realizar a modela-
gem de tópicos, o investigador precisa realizar uma etapa de pré-processamento que consiste na
limpeza e estruturação dos dados para análise.

Essa limpeza dos dados, geralmente, corresponde a identificar palavras (ou tokens) dos
documentos em segmentos contínuos de tamanho N (chama-se indexação N-grams se N não for
definido, Bi-grams se N=2, Tri-grams se N=3). Segundo Indurkhya e Damerau (2010), quatro
passos são básicos nessa etapa de limpeza de dados (pré-processamento): análise estrutural e
tokenização (segmentar o documento em sentenças ou em elementos textuais menores - tokens),
remoção de stopwords (elementos textuais com pouco ou nenhum valor semântico como pre-
posições obtidos a partir de uma lista), normalização morfológica (redução dos tokens em seu
respectivo radical morfológico - stem - ou em sua respectiva forma básica - lema) e atribui-
ção de pesos aos tokens mais importantes (baseado na frequência em que o token aparece no
documento, por exemplo) (INDURKHYA; DAMERAU, 2010, p.457-459).

Finalizada a etapa de pré-processamento, a coleção de textos estará estruturada e pronta
para ser aplicada ao método de Modelagem de Tópicos escolhido pelo investigador. Consi-
derando que essa execução gerará os tópicos que representam o grande volume de documentos
textuais, chega-se na etapa de pós-processamento. Nessa última etapa, a atuação do pesquisador
é fundamental, pois são as observações e as interpretações dele ao comparar contexto extralin-
guístico com os tópicos encontrados que resultarão no debate e nas possíveis decisões referentes
ao andamento (ou conclusão) da pesquisa. Cabe ao pesquisador encontrar, nesse momento, as
melhores formas de apresentar os resultados da modelagem de tópicos (existem diferentes tipos
de representação de textos baseados em gráficos), as estatísticas de suas descobertas (as métri-
cas), e entregar os resultados em uma linguagem clara.
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2.3.3 Ferramenta Scattertext para Visualização de Dados

Diversas ferramentas de visualização de dados estão disponíveis para auxiliar a explo-
ração de dados de forma visual. As imagens, os gráficos, os mapas, os recursos visuais de um
modo geral tem o poder de esquematizar os dados, permitindo a identificação de padrões (ou ten-
dências) do conjunto de dados e auxiliando as análises. Nesse contexto, a ferramenta Scattertext
possibilita a visualização de variações linguísticas entre duas categorias de textos, independente
do idioma, em um gráfico bidimensional (KESSLER, 2017).

Na análise exploratória, a visualização gráfica dos dados facilita a revelação de caracte-
rísticas invisíveis em um primeiro momento para o investigador. A ferramenta Scattertext per-
mite a geração de vários tipos de gráficos úteis para a fase da exploração dos dados. Geralmente,
nos gráficos gerados pela ferramenta, cada eixo corresponde à frequência que um termo ocorre
em uma categoria de documentos (textos), e na imagem como um todo são exibidos milhares de
pontos que representam os termos identificados no conjunto de textos analisados (KESSLER,
2017). A posição dos pontos no gráfico permite identificar rapidamente informações relevantes
a respeito do termo (por exemplo, as coordenadas do ponto no gráfico são a frequência com
que a palavra é usada em cada categoria), e a cor do ponto no gráfico indica a associação do
termo com as categorias nas quais o conjunto de texto está organizado (por exemplo, quanto
mais forte for a cor azul, mais frequente a palavra é no conjunto de textos representado no eixo
das ordenadas - vertical).

A visualização mais simples de ser gerada pela Scattertext é a lista de palavras ranquea-
das por suas pontuações. As pontuações das palavras exibidas no gráfico são geradas por medi-
das diferentes de associação de palavras. Considerando uma distribuição balanceada de textos
em cada categoria, essas medidas capturam: a Precisão da ocorrência da palavra no conjunto
de textos (se a palavra acontece poucas vezes e somente em uma categoria, ela terá um valor
de precisão alto); a frequência da palavra em todas as categorias - Recall - (se o termo acon-
tece muitas vezes e em mais de uma categoria, a frequência será alta e a precisão será baixa);
a redundância (coocorrência) de palavras - Non-redundancy; e a frequência dos termos que
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Figura 2.4: Exemplo de VisualizaçãoGráfica gerado pela Scattertext contendo os termos característicos
de um conjunto de 4 mil textos
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coocorrem com regularidade nos textos analisados, pois eles tendem a caracterizar melhor cada
categoria do conjunto de textos - Characteristicness (KESSLER, 2017, p.2).

Na Figura 2.4, tem-se um exemplo de um gráfico gerado pela Scattertext. Nesse gráfico,
a localização espacial das palavras é definida a partir das duas frequências com que a palavra
aparece em cada conjunto de textos (por exemplo, se palavra ”saúde”tem coordenada vetorial
igual a [100,350], então essa palavra aparece 100 vezes na Categoria Topico0 e 350 vezes na
Categoria Topico1). Além disso, a cor dos pontos no gráfico também é significativa para identi-
ficar rapidamente em qual grupo a palavra é mais frequente. O conjunto de texto desse exemplo
está categorizado em Categoria Tópico0 e Categoria Tópico1. Assim, quanto mais perto o ponto
do gráfico estiver do topo esquerdo da imagem (na cor azul), mais frequente a palavra será no
conjunto de textos da Categoria Tópico0 representado no eixo das ordenadas (vertical). Quanto
mais perto a palavra estiver da parte inferior direita da imagem (na cor vermelha), mais frequente
a palavra será no conjunto Categoria Tópico1 representado no eixo das abscissas (horizontal).
As palavras comuns às duas categorias de textos aparecerão no meio do gráfico (nas cores ama-
rela e laranja). No canto inferior esquerdo, estarão as palavras com a menor frequência em
ambas as categorias de textos.

A versatilidade da ferramenta Scattertext 13 permite que o investigador também gere
gráficos para visualizar a frequência de frases e suas associações, por exemplo, de emojis, de
tópicos. Além da frequência de termos no conjunto de textos, também é possível visualizar
graficamente a relação de um conjunto de textos com um dicionário de termos relevantes para a
análise. Nessa opção, a ferramenta não faz os cálculos da presença e da frequência dos termos no
conjunto de textos para exibi-los no gráfico. Ao invés disso, a Scattertext usa as palavras-chave
(ou categorias) rotuladas de um dicionário informado pelo pesquisador, e calcula estimativas da
presença dessas categorias rotuladas no conjunto de textos analisados.

Dessa forma, a Scattertext explora a relação entre as duas categorias do conjunto de
textos e as categorias rotuladas do dicionário informado pelo pesquisador. Nesse tipo de abor-
dagem, o eixo das ordenadas (vertical) apresenta o valor de alguma estimativa estatística (por
exemplo, Z-score, Cohen’s D) e o eixo das abscissas (horizontal) apresenta o número de vezes
que ocorre uma palavra da categoria rotulada do dicionário no conjunto de textos.

Tendo disponível um dicionário de termos correspondentes a cada fundamento moral
previsto pela Teoria dos Fundamentos Morais, a ferramenta Scattertext permite gerar o gráfico
da relação entre estimativas Cohen’s D de presença de palavras-chave associadas a algum fun-
damento moral e frequência em que essas palavras foram encontradas nas duas categorias de um
conjunto de textos (Figura 2.5). Especificamente em relação ao dicionário de termos para gera-
ção do Gráfico dos Fundamentos Morais pela Scattertext, é importante destacar que já existe na
ferramenta um dicionário de palavras-chave em inglês associado a cada fundamento moral. Esse
dicionário apresenta, nas primeiras linhas, as categorias rotuladas do dicionário, que correspon-
dem ao fundamento moral como uma virtude (favorável ao fundamento) ou como um vício (em
oposição ao fundamento). Caso o conjunto de textos para análise seja em idioma diferente do
inglês, faz-se necessário alterar o código fonte da ferramenta informando um novo dicionário.
Esse foi o caso da presente pesquisa em que, focado em analisar textos em língua portuguesa, o
pesquisador alterou o código fonte da ferramenta Scattertext trocando o dicionário original em
inglês por um dicionário em português.

O dicionário do qual as palavras-chave associadas a algum fundamentomoral foram con-
sultadas para a geração do Gráfico de Fundamentos Morais na presente pesquisa é um arquivo
com termos em língua portuguesa criado na pesquisa de Carvalho et al. (2020). Esse dicionário
13 Na presente pesquisa, utilizou-se a versão 0.1.4 da Scattertext disponível no site
https://github.com/JasonKessler/scattertext.
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Figura 2.5: Exemplo de Visualização gerado pela Scattertext do Gráfico dos Fundamentos Morais de
um conjunto de 4 mil textos

contêm 790 palavras-chave representativas de 11 categorias-rótulo, e segue o mesmo modelo do
dicionário em inglês disponível originalmente na Scattertext. Essas 11 categorias do dicionário
em português estão rotuladas com um número de 1 a 11, e correspondem a cada fundamento
moral ora como ”virtude”, favorável ao fundamento, ora como um ”vício”, em oposição ao fun-
damento. E, ao lado de cada palavra pertencente ao dicionário, há um ou mais números (do
intervalo de 1 a 11) associando a palavra à(s) categoria(s)-rótulo.

Para interpretar o Gráfico de Fundamentos Morais com valores de estimativa Cohen’s
D, faz-se necessário primeiro esclarecer o que essa estimativa significa. Para entender o que
significa uma estimativa Cohen’s D, é preciso entender o que é tamanho do efeito (effect size).
Tamanho do Efeito é um jeito de descrever a grandeza (ou de medir a importância) da diferença
entre dois grupos.

Ao comparar dados, provavelmente as amostras de dados a serem comparadas serão
distintas. Por isso, ao comparar um grupo de dados com outro grupo, cabe ao pesquisador levar
em conta a dispersão das amostras de dados (ou seja, a distância, o espalhamento, o quão é
esticada ou é espremida a distribuição dos dois grupos). Calcular o tamanho do efeito é a forma
de medir essa diferença entre as amostras de dados a serem comparadas. A estimativa Cohen’s
D é o valor correspondente ao tamanho do efeito entre duas amostras de dados analisadas, que
em geral, é categorizado em tamanho do efeito pequeno (valor menor do que 0.2), médio (valor
menor ou igual do que 0.5) ou grande (valor maior do que 0.5). Assim, o pesquisador lê a
estimativa Cohen’s D e interpreta seus dados a partir de uma dessas categorias do tamanho do
efeito. Ou seja, existirá um efeito pequeno entre os grupos analisados se a estimativa Cohen’s
D for menor do que 0.2; o efeito será médio se a estimativa for menor ou igual a 0.5; e efeito
será grande quando a estimativa for maior do 0.5 (HOLMES et al., 2019).

Entendendo o que são as estimativas Cohen’s D, agora é possível compreender melhor o
Gráfico dos FundamentosMorais gerado pela Scattertext. Como dito anteriormente, o gráfico é a
relação entre as estimativas Cohen’s D correspondentes à presença de palavras-chave associadas
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a algum fundamento moral e a frequência em que essas palavras foram encontradas nas duas
categorias do conjunto de textos.

Usando o gráfico da Figura 2.5 como exemplo, faz-se a seguinte leitura: o eixo das
abscissas (horizontal) diz que quanto mais a direita do gráfico estiver um fundamento, mais
frequente é a ocorrência do fundamento dentro do conjunto completo dos textos; observando o
eixo das ordenadas (vertical), a estimativa Cohen’s D diz o tamanho do efeito (pequeno, médio,
grande) do fundamento nos dois conjuntos de textos (ou seja, se a estimativa Cohen’s D é menor
ou igual 0.2, o fundamento tem um efeito pequeno sobre ambas as categorias de textos). Se a
estimativa Cohen’s D tem valor positivo, mais próximo a parte superior da imagem, ponto no
gráfico na cor azul, então o efeito do fundamento é mais significativo na primeira categoria de
textos (no caso, Categoria Topico0). Se a estimativa tem valor negativo, mais próximo à parte
inferior da imagem, ponto no gráfico na cor vermelha, então o efeito do fundamento é mais
significativo na segunda categoria de textos (no caso, Categoria Topico1). Se o fundamento
aparece nas cores amarelo ou laranja, o fundamento é significativo em ambas as categorias de
texto.

Visto isso, acredita-se que a ferramenta Scattertext permite apoiar a presente pesquisa
nas análises quantitativas (por exemplo, com o Gráfico dos Termos Característicos das catego-
rias de textos) e qualitativas (com o Gráfico dos Fundamentos Morais). Além disso, supõe-se
que a visualização gráfica dos dados comunica melhor ao leitor a respeito da investigação cien-
tífica abordada nos textos aqui analisados.

2.3.4 Trabalhos Relacionados

Para lidar com grandes volumes de dados textuais, a combinação das técnicas de Análise
de Conteúdo e de Modelagem de Tópicos configura-se como método eficaz para apoiar inves-
tigações científicas. Permitindo ao cientista atuar na pesquisa de modo sistemático e racional,
a combinação dessas técnicas mostra-se relevante para o desenvolvimento de pesquisas com
dados textuais digitais.

A combinação da Análise de Conteúdo e de técnicas computacionais de categorização
de conjunto de dados, como a Modelagem de Tópicos, aparece na pesquisa de Oliveira (2019)
e na publicação de Ross e Cruz (2021) com o nome de Análise Quantitativa Automatizada de
Textos. Ambas as investigações afirmam que essa combinação minimiza o viés do investigador
na produção de categorias para a realização da Análise de Conteúdo.

Oliveira (2019) apresenta os detalhes das duas abordagens, demonstra pontos de encon-
tro e as contribuições dessa combinação nas pesquisas em Ciência Política na América Latina
(OLIVEIRA, 2019). Já Ross e Cruz (2021) apresentam a Análise Quantitativa de Textos como
técnica para coleta e tratamento de dados oriundos do Twitter por meio da Linguagem de Pro-
gramação R, com foco em contribuir na formação de pesquisadores do campo de Administração
Pública e de Empresas. Eles abordam a forma de preparar um banco de dados, a importância de
utilizar a nuvem de palavras para mostrar frequência absoluta de termos, de bigramas (duplas
de palavras) e de trigramas (trios de palavras), e citam o gráfico de coocorrência de palavras
(ROSS; CRUZ, 2021).

Oliveira (2019) também realizou um trabalho bibliométrico nos títulos das publicações
acadêmicas disponíveis no site da Associação Latino-americana de Ciências Políticas (ALA-
CIP) a fim de identificar a quantidade e os tipos de pesquisas realizadas na área de Análise
Quantitativa de Textos. Percebeu-se uma escassez de material no campo da Análise Quantita-
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tiva de Textos, sendo o mais comum na literatura acadêmica trabalhos ora utilizando a Análise
de Conteúdo, ora utilizando alguma técnica computacional de categorização de dados textuais
como a Modelagem de Tópicos.

Realizando puramente a técnica da Análise de Conteúdo, tem-se a categorização do con-
junto de textos como Fernandes et al. (2020) fizeram na sua pesquisa. Eles identificaram ma-
nualmente 26 categorias em 185 postagens do perfil do presidente Jair Bolsonaro na rede social
Instagram nos meses de março e abril de 2020, a fim de mapear as narrativas predominantes de
Bolsonaro nas redes sociais (FERNANDES et al., 2020). Já Afonso e Duque (2020) utilizaram a
técnica computacional de categorização K-means, e mencionaram aAnálise de Conteúdo apenas
como um trabalho futuro da sua pesquisa. Eles exploraram um grande volume de dados textuais
digitais da rede social Twitter com o intuito de estudar os principais pontos de discussão em
torno de um tema e as variações desse debate ao longo do tempo. Os 119 mil tweets analisados
por eles continham as palavras-chave “Coronavírus” e “Brasil”, pois eles estavam interessados
em listar as frequências dos substantivos nesses textos e em verificar tais frequências como in-
dicadores dos interesses de discussão no período de fevereiro a junho de 2020. Por fim, Afonso
e Duque (2020) concluíram que sua proposta de pesquisa poderia contribuir para a criação de
categorias de postagens pertinentes para uma posterior Análise de Conteúdo (AFONSO et al.,
2020).

Comumente é possível encontrar diretamente pelo título da publicação científica referên-
cias à utilização da Modelagem de Tópicos. Como exemplo, tem-se o título da investigação de
Rodrigues (2019), que notadamente fez uso dessa técnica computacional: ”O poder da palavra:
aplicação da modelagem de tópicos na construção de indicadores econômicos”. Nesta pesquisa,
Rodrigues (2019) aplicou a técnica em 135 mil notícias do jornal Valor Econômico, jornal ele-
trônico especializado em economia e finanças no Brasil, com o intuito de analisar a situação da
economia brasileira. Desse grande volume de dados textuais, Rodrigues (2019) extraiu tópicos e
realizou a análise de sentimento das palavras que compunham essas notícias. Com isso, ele criou
indicadores de tópico-sentimento que se mostraram correlacionados a indicadores econômicos
de confiança e de inflação (RODRIGUES, 2019).

Após o acima exposto, é possível afirma que a interdisciplinariedade revela-se promis-
sora para a pesquisa científica. Por isso, propõe-se na presente pesquisa concatenar as técnicas
da Análise de Conteúdo e da Modelagem de Tópicos para produzir conhecimento e tecer consi-
derações.
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3 PROPOSTA DE INVESTIGAÇÃO

Neste capítulo são apresentadas a hipótese da investigação e a metodologia adotada na
pesquisa. Resumidamente, a fim de confirmar que, por trás de grupos de indivíduos com discur-
sos divergentes, na rede social Twitter, existem fundamentos morais dissonantes, são realizadas
as fases de pré-análise, de análise quantitativa e de análise qualitativa na presente pesquisa.

3.1 Hipótese

Partindo da hipótese que discursos divergentes, na rede social virtual, são constituídos
por expressões textuais características de fundamentos morais dissonantes, a presente pesquisa
é conduzida baseando-se nessa afirmação. Por isso, neste trabalho, são analisados textos em lín-
gua portuguesa produzidos no Twitter que são agrupados por hashtags que caracterizam grupos
de usuários da rede social cujas opiniões são antagônicas em relação a um determinado evento
amplamente comentado no contexto da sociedade brasileira.

3.2 Metodologia

Na presente pesquisa, que é exploratória e descritiva, foram utilizadas técnicas de Mo-
delagem de Tópicos e Análise de Conteúdo em conjuntos de dados textuais digitais. A escolha
dessas técnicas de investigação visou caracterizar o conjunto de dados e identificar fundamentos
morais em expressões textuais de Língua Portuguesa a partir da Teoria dos FundamentosMorais.
Com a exploração dos dados brutos (levantamento de estatísticas, representação do conjunto de
textos em formato de imagem e gráficos) foi conduzida a análise quantitativa desta pesquisa,
que, em alguns momentos, foi combinada com leitura flutuante de amostras de textos. O uso da
técnica de Modelagem de Tópicos permitiu criar o conjunto de categorias utilizado nas análises
de conteúdo, minimizando o viés do pesquisador na organização dos dados, correspondendo à
análise qualitativa desse trabalho.

Escolheu-se a rede social Twitter como origem dos dados devido a infraestrutura dispo-
nível para coleta de textos para análise. Com a proposta de verificar a melhor forma de realizar
a modelagem de tópicos em textos pequenos como os tweets, a pesquisa de Steinskog et al.
(2017) aplicou várias técnicas de agrupamento de textos (por agregação de autores, de hashtags

Figura 3.1: Fases da pesquisa proposta
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de tweets compartilhados), e concluiu que o agrupamento de tweets similares em documentos
individuais aumenta significativamente a coerência do tópico (STEINSKOG et al., 2017). Por
isso, na presente pesquisa, realizou-se o agrupamento de dados para análise a partir de uma
hashtag semanticamente característica para um grupo de indivíduos, por exemplo, #fechado-
combolsonaro corresponde à hashtag característica de apoiadores do presidente Bolsonaro.

Cronologicamente foram realizadas três fases (Figura 3.1): a pré-análise (composta por
identificação de eventos com grupos de opiniões antagônicas, coleta de textos desses grupos na
rede social Twitter e leitura flutuante dos dados brutos textuais coletados), a análise quantita-
tiva (constituída por limpeza dos dados, e levantamento de características estatísticas dos textos
coletados), e a análise qualitativa (formada por categorização automatizada dos dados textuais,
leitura flutuante em amostras de textos categorizados, inferências e debate).

Na etapa de pré-análise (Figura 3.2), a identificação de eventos com grupos de opiniões
polarizadas deu-se por observação de notícias em jornais e em revistas digitais, e também por
consultas à listagem de Assuntos do Momento na rede social Twitter (Trending Topics). Uma
vez detectado um evento, os termos característicos de dois grupos de indivíduos com opiniões
antagônicas no Twitter eram destacados, e iniciava-se a coleta dos dados textuais de maneira
automatizada por meio do acesso a infraestrutura computacional (API) da rede social. A fim
de garantir que esses textos coletados sem intervenção humana fossem válidos para as análises,
então, após a coleta, era realizada a leitura flutuante de uma amostra dos dados. Se essa amostra
contivesse textos válidos para ambos os grupos antagônicos (ou seja, um volume maior do que
100 registros e pelo menos 3 palavras em cada registro textual), então os dados coletados eram
considerados válidos e seriam utilizados na etapa de análise quantitativa. Caso a amostra fosse
considerada inválida, os dados coletados eram descartados e reiniciava-se a etapa de pré-análise.

Na fase de análise quantitativa, após a validação do conjunto de textos coletados, iniciava-
se a limpeza dos dados, cujo foco era a remoção dos termos com pouco ou nenhum valor se-
mântico na língua portuguesa (chamados de stopwords na literatura de análise de textos). Além
disso, nessa etapa, eram selecionados apenas os termos cuja classe gramatical fosse ou ”adje-
tivo”, ou ”substantivo”, ou ”verbo”, ou ”advérbio”. Também eram retirados textos duplicados,
pontuações, emojis, aspas duplas, acentos ortográficos e links da internet. Por fim, todas as
letras eram alteradas para minúsculo a fim de que não houvesse diferenciação de caracteres em
caixa alta (maiúscula) e em caixa baixa (minúscula) durante o processamento computacional
automatizado das etapas seguintes.

Em seguida, algumas características estatísticas dos textos eram gerados, como, por
exemplo, o gráfico de distribuição de quantidade de termos por tweets, e a listagem de termos

Figura 3.2: Metodologia adotada na pré-análise dos dados
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característicos de cada conjunto de dados associado a um grupo polarizado. Também era feita a
Modelagem de Tópicos em cada conjunto de textos dos grupos polarizados a fim de automati-
zar a descoberta dos principais temas abordados pelo grupo. A partir dos tópicos encontrados,
o conjunto de textos era categorizado de maneira automatizada, ou seja, era executado um pro-
grama computacional para classificar os tweets associando-os a um tópico. A decisão de qual
tópico atribuir a cada tweet dava-se pela contagem de palavras mais frequentes de cada tópico
no tweet à medida que os textos eram escaneados.

Após a classificação dos tweets por tópicos, era realizada a Análise de Conteúdo de
amostras de textos de cada tópico. Essa combinação de técnicas apoiou o detalhamento dos
temas principais e secundários dos textos analisados, melhorando a qualidade das inferências
geradas.

Contribuindo com a discussão, em seguida, foi aplicado processamento automatizado ba-
seado na Teoria dos Fundamentos Morais, a fim de identificar prevalência de algum fundamento
moral em cada conjunto de textos. Após essas descobertas, a etapa seguinte foi a elaboração das
inferências a respeito dos dados e o debate contemplando as descobertas e as inferências.
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4 ANÁLISE DE EXPRESSÕES TEXTUAIS

Nesta seção, são apresentadas as análises quantitativa e qualitativa dos dados textuais.
Na análise quantitativa desta pesquisa, as propriedades estatísticas dos textos são exibidas, tais
como gráficos de distribuição e nuvem de palavras que caracterizam o conjunto de textos da
pesquisa. Com a análise qualitativa, são descritos fatos ou fenômenos observados nos dados
textuais, inferindo significados pertinentes à comunidade científica. Na Figura 3.2, está esque-
matizada a metodologia adotada para escolha e definição do que foi considerado um conjunto
de dados textuais válidos para as análises.

A seguir são apresentadas as análises de dois objetos de estudos. Os métodos e as fer-
ramentas utilizados foram os mesmos para ambos os casos. Porém cada um foi escolhido por
se referir a um tema específico (conteúdo político e conteúdo referente a abuso sexual), e, com
isso, particularidades foram identificadas tornando o debate mais rico.

4.1 Hashtags #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro

O cenário político atual do Brasil está polarizado entre apoiadores do Presidente Jair
Bolsonaro (cujo mandato presidencial iniciou no dia 1 de janeiro de 2019 e está previsto para
terminar no dia 31 de dezembro de 2022) e cidadãos brasileiros contrários às decisões e falas do
presidente em exercício. Na rede social Twitter, é comum o uso de hashtags em manifestações a
favor e contra a alguma ação relacionada a esse governante. Em 2020, nas redes sociais, foram
observadas manifestações de opiniões polarizadas em relação ao presidente brasileiro utilizando
comumente duas hashtags: #fechadocombolsonaro, #forabolsonaro (NIETO et al., c2021).

Sabendo disso, foram coletados tweets que possuíam essas hashtags no período de 04 a
20 de abril de 2020, visto que, nesse período, alguns acontecimentos marcaram o cenário polí-
tico brasileiro (Figura 4.1). Conforme apresentado em pesquisas anteriores (FERNANDES et
al., 2020), o período de 04 a 20 de abril de 2020 corresponde ao um recorte temporal associado ao
início da pandemia de COVID-19 no Brasil, marcado pelos primeiros debates no país a respeito
de isolamento social, incluindo as recomendações de prevenção de contaminação pelo vírus, e
episódios políticos envolvendo o Presidente Jair Bolsonaro e outras figuras públicas na política
brasileira (por exemplo, Luiz Henrique Mandetta, Nelson Teich, Rodrigo Maia). Como exem-
plos desses episódios, pode-se citar o boato e a efetiva substituição do ex-Ministro da Saúde
Luiz Henrique Mandetta (nos dias 06 e 16 de abril de 2020 respectivamente), e a participação
e fala do presidente em manifestação popular que sugeriu o fim da democracia no Brasil (nos
dias 19 e 20 de abril de 2020 respectivamente).

4.1.1 Análise Quantitativa

As características estatísticas extraídas do objeto de estudo composto pelos dois grupos
de tweets coletados que contêm, respectivamente, as hashtags #fechadocombolsonaro e #fora-
bolsonaro correspondem: a quantidade de tweets em cada grupo no período de coleta, a nuvem
de palavras mais frequentes no conjunto completo de dados, o gráfico de distribuição da quan-
tidade de palavras pela quantidade de tweets, e o gráfico de termos característicos do grupo.
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Figura 4.1: Alguns eventos polêmicos envolvendo o governo do Presidente Jair Bolsonaro no período
de 04 a 20 de abril 2020

Do período de 04 a 20 de abril de 2020, um total de 96.426 tweets que possuíam o termo
#fechadocombolsonaro e um total de 69.157 tweets que possuíam o termo #forabolsonaro foram
coletados para esta pesquisa (conforme tabela 4.1). Após a etapa de limpeza dos dados coletados,
restou um conjunto de 76.803 tweets de ambos os grupos que foi utilizado na análise.

A partir do conjunto de dados englobando tanto os tweets da hashtag #fechadocombol-
sonaro, quanto os tweets da hashtag #forabolsonaro, tem-se um total de 76.803 registros textu-
ais. Nesse conjunto, a partir de 24.726 termos foi gerada a nuvem de palavras (Tabela 4.2.a),
e identificou-se que as quinze palavras mais relevantes do conjunto são nao, presidente, bol-
sonaro, brasil, voce, brasileiro, pai, governar, mandetta, estao, ficar, ministrar, saude, gente,
dia.

Pelo gráfico de distribuição da quantidade de palavras por tweet (Tabela 4.2.b), identifica-
se que, nesse conjunto, existem mais tweets com poucas palavras. Principalmente, os tweets do
grupo associado a hashtag #fechadocombolsonaro, que estão em maior número quando compa-
rado ao grupo #forabolsonaro quando é menor do que 5 a quantidade de palavras no tweet.

Quantidade de Tweets por Dia
Período #fechadocombolsonaro #forabolsonaro
04 a 09/04/2020 9 19.293
10 a 15/04/2020 5 8.534
16 a 19/04/2020 27 33.340
20/04/2020 96.385 7.990
Total Coletado 96.426 69.157
Total para Análise 33.741 43.062

Tabela 4.1: Quantidade de tweets por hashtag no período 04 a 20 de abril 2020
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Características do Conjunto de 76.803 tweets
a) Nuvem de Palavras b) Quantidade de Palavras por Tweet

Tabela 4.2: Características Gerais Tweets #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro no período
04 a 20 de abril 2020

Considerando o gráfico de termos característicos desse conjunto de dados (Figura 4.2),
foram identificados 285.784 termos nos tweets do grupo #fechadocombolsonaro, e 406.686 ter-
mos nos tweets do grupo da hashtag #forabolsonaro. É importante ressaltar que os termos carac-
terísticos de um grupo de tweets agrupados por uma hashtag são expressões textuais que podem
ser palavras ou locuções (adjetivas, adverbiais, substantivas, verbais), cuja predominância no
conjunto de dados é alta o suficiente para representar o conjunto como um todo.

Especificamente para o conjunto de tweets associados a hashtag #fechadocombolsonaro,
os termos que mais caracterizam o grupo fazem referência: a figuras políticas públicas de opo-
sição ao Presidente Jair Bolsonaro como alcolumbre, maia, roberto jeferson; e a expressões
associadas a corrupção e a democracia. Na Figura 4.2, esses termos aparecem na cor azul (parte
superior esquerda da imagem) e quanto mais próximo ao eixo das ordenadas (vertical) mais
frequente é o termo no conjunto #fechadocombolsonaro.

Em relação aos termos quemais caracterizam o grupo da hashtag #forabolsonaro, destacam-
se referências às decisões do presidente brasileiro, como demissao e ministro saude, além de
adjetivos críticos direcionados ao presidente Bolsonaro (bozo, genocida, irresponsavel, desgo-
verno). Na Figura 4.2, esses termos aparecem na cor vermelha (parte inferior direita da imagem)
e quanto mais próximo ao eixo das abscissas (horizontal) mais frequente é o termo no conjunto
#forabolsonaro. Os termos mais característicos do conjunto como um todo de tweets, de ambas
as hashtags, são exibidos na coluna mais a direita da Figura 4.2.
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#fechadocombolsonaro document count: 33,741; word count: 285,784
#forabolsonaro document count: 43,062; word count: 406,686
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Figura 4.2: Termos característicos do conjunto completo de 76 mil tweets associados às hashtags #fe-
chadocombolsonaro e #forabolsonaro no período de 04 a 20 de abril 2020

Figura 4.3: Termos mais frequentes no conjunto #fechadocombolsonaro

Figura 4.4: Termos mais frequentes no conjunto #forabolsonaro
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4.1.2 Análise Qualitativa

Nesta subseção, são descritos fatos ou fenômenos observados no objeto de estudo com-
posto pelos dois grupos de tweets coletados que contêm as hashtags #fechadocombolsonaro e
#forabolsonaro. A partir da técnica de Modelagem de Tópicos, são inferidos os temas mais
abordados pelos grupos nos registros textuais coletados. Além disso, são apresentados signifi-
cados em relação a expressões textuais com predominância de fundamentos morais, baseado no
cálculo das estimativas de Cohen’s D (GLEN, 2016) e utilizando o dicionário em língua portu-
guesa de palavras-chave representativas de cada fundamento moral (CARVALHO et al., 2020).

Modelagem de Tópicos dos tweets #fechadocombolsonaro

A partir de 33.741 tweets do período de 04 até 20 de abril de 2020 obtidos pela busca
do termo #fechadocombolsonaro nas postagens da rede social Twitter, foi realizado o processo
de modelagem de tópicos com o foco em observar quais temas foram abordados nesse conjunto
de textos. Para isso, aplicou-se o algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) com k=8, onde
k corresponde a quantidade de tópicos a serem identificados pelo algoritmo. A decisão por k=8
deu-se após tentativas anteriores de geração de tópicos nesse grupo de textos com diferentes
valores para k mostrar que k < 8 gerava tópicos muito parecidos uns com os outros.

A Tabela 4.3 mostra, para cada tópico, a quantidade de tweets associados às correspon-
dentes palavras-chave. Apesar da listagem dessas 10 palavras-chave nortearem as inferências
desta pesquisa a respeito dos temas tratados em cada grupo de tweets de cada tópico, realizou-se
a leitura flutuante de uma amostra de 1% dos tweets de cada grupo de tópicos a fim de confirmar
as suposições a respeito do tema central em cada tópico.

Para a realização da leitura flutuante, havia a necessidade de identificar a qual tópico
cada tweet estava associado. Por isso, após a identificação dos tópicos, outro algoritmo foi exe-
cutado 14 a fim de gerar a associação do tweet com o seu respectivo tópico. Para fins dessa
análise, essa associação configurou-se como uma categorização dos tweets, permitindo que a
análise de conteúdo fosse realizada em textos de cada tópico. Os principais temas identificados
na etapa de leitura flutuante das amostras estão na Tabela 4.4.

14 A categorização automatizada deu-se com a execução de um programa computacional que classificou os tweets
associando-os a um tópico gerado pela Modelagem de Tópicos. A decisão de qual tópico atribuir a cada tweet deu-
se pela contagem de palavras mais frequentes de cada tópico no tweet à medida que os textos eram escaneados.
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Tópicos identificados em 33.741 tweets do conjunto #fechadocombolsonaro
Tópico Qtd Tweets Palavras-Chave
0 15.148 presidente, democracia, ditadura, não, estão, governador, brasileiro, stf, bol-

sonaro, querer
1 5.873 brasil, não, presidente, brasileiro, vocês, bolsonaro, lutar, acima, pátria, você
2 2.084 caro, falar, verdade, botafogo, denunciar, preciso, aguar, não, horar, semana
3 3.378 não, você, maio, politicar, rodrigar, será, canalha, ficar, chegar, corrupto
4 2.200 não, você, ir, subir, ruir, tag, bora, brasília, ficar, casar
5 1.754 não, presidente, democracia, você, constituição, bolsonaro, tentar, eleito, respeitar,

corrupto
6 1.863 não, golpe, congresso, stf, estão, maio, jeferson, roberto, governador, nacional
7 1.441 não, presidente, bolsonaro, pai, brasil, deus, votar, dormir, jair, lutar
Tabela 4.3: Modelagem de Tópicos dos tweets do conjunto #fechadocombolsonaro no período

04 a 20 de abril 2020

Principais Temas Observados nos Tópicos do Conjunto #fechadocombolsonaro
Tópico Tam. Amostra % da Amostra Tema Observado
0 152 tweets 24% Ofensas a políticos brasileiros como Rodrigo Maia

e David Alcolumbre
1 59 tweets 29% Mensagens de patriotismo e de lealdade a Jair Bolso-

naro
2 21 tweets 38% Mensagens de lealdade a Jair Bolsonaro e de con-

vocação a manifestação popular
3 34 tweets 36% Ofensas e acusações específicas ao ex-presidente da

Câmara dos Deputados Rodrigo Maia
4 22 tweets 28% Convocações aos apoiadores de Bolsonaro para

manifestação nas ruas a favor do governo do pre-
sidente

5 18 tweets 28% Ameaças ao Supremo Tribunal Federal, à Câmara dos
Deputados e ao Senado Federal caso Jair Bolsonaro
sofresse Impeachment

6 19 tweets 37% Mensagens a respeito da possibilidade de acontecer
um golpe de estado contra o Presidente Bolsonaro

7 15 tweets 60% Mensagens sobre a importância de votar certo e eleger
uma pessoa como Jair Bolsonaro que foi a opção do
povo para livrar o país da corrupção

Tabela 4.4: Resumo dos temas observados nos Tópicos do conjunto #fechadocombolsonaro
após leitura flutuante
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Como apresentado na Tabela 4.4, os temas centrais de cada tópico do conjunto #fecha-
docombolsonaro giram em torno de críticas aos opositores políticos do Presidente Bolsonaro.
Devido o período de recorte da amostra geral (04 a 20 de Abril de 2020), eventos relaciona-
dos a investigações de corrupção no Supremo Tribunal Federal, especificamente a respeito do
ex-presidente da Câmara dos Deputados Rodrigo Maia, foram abordados várias vezes. É im-
portante ressaltar que a identificação de um tema central dentro de um tópico não exclui temas
secundários. Por exemplo, no Tópico 0, percebeu-se que os tweets da amostra (152 registros)
abordavam, em sua maioria (24% da amostra), ofensas aos opositores políticos do presidente,
e também havia muitas mensagens defendendo Jair Bolsonaro (18% da amostra). Percebeu-se
temas secundários relevantes também no Tópico 1 e Tópico 2, que possui a maioria dos twe-
ets com mensagens de lealdade a Jair Bolsonaro, e também apresentam palavras de baixo calão
ofendendo políticos opositores ao presidente. Interessante também o tema secundário doTópico
4, que tratava de mensagens ora apoiando ora repudiando o isolamento social devido a pande-
mia de COVID-19 (23% da amostra), e tweets de convocação aos apoiadores do presidente para
subirem a hashtag dentro da rede social (23% da amostra). Vale destacar que havia mensagens
dos usuários do Twitter acusando os opositores políticos de Bolsonaro de golpistas nos Tópicos
5 e 6.

Modelagem de Tópicos dos tweets #forabolsonaro

A partir de 43.062 tweets do período de 04 até 20 de abril de 2020 obtidos pela busca do
termo #forabolsonaro nas postagens da rede social Twitter, foi realizado o processo de modela-
gem de tópicos com o foco em observar quais temas foram abordados nesse conjunto de textos.
Para essa modelagem de tópicos, aplicou-se o algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) com
k=8, onde k corresponde a quantidade de tópicos a serem identificados pelo algoritmo. A deci-
são por k=8 deu-se após tentativas anteriores de geração de tópicos nesse grupo de textos com
diferentes valores para k mostrar que k < 8 gerava tópicos muito parecidos uns com os outros.

A Tabela 4.5 mostra, para cada tópico, a quantidade de tweets associados às correspon-
dentes palavras-chave. Apesar da listagem dessas 10 palavras-chave nortearem as inferências
desta pesquisa a respeito dos temas tratados em cada grupo de tweets de cada tópico, realizou-se
a leitura flutuante de uma amostra de 1% dos tweets de cada grupo de tópicos a fim de confirmar
as suposições a respeito do tema central em cada tópico.

Para a realização da leitura flutuante havia a necessidade de identificar a qual tópico
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Tópicos identificados em 43.062 tweets do conjunto #forabolsonaro
Tópico Qtd Tweets Palavras-Chave
0 17.295 não, você, bolsonaro, genocida, lixar, brasil, merecer, manifestacao, verme,

fascista
1 6.219 bolsonaro, presidente, brasil, mandeta, ditadura, não, hoje, democracia, maio,

militar
2 4.503 não, repudiar, presidente, pai, constituicao, passar, pandemia, brasil, go-

vernar, congresso
3 2.198 crime, bolsonaro, não, morte, hoje, roberto, saude, fake, odio, armar
4 3.546 vidar, louco, não, cadê, brasileiro, saúde, presidente, pai, bolsonaro, aca-

bar
5 4.742 não, você, presidente, bolsonaro, pessoa, demitir, ficar, brasil, achar, gente
6 2.056 bolsonaro, não, brasil, tomar, presidente, social, cair, isolamento, fazer,

governador
7 2.503 pedir, impeachment, aicinco, não, presidente, falar, sair, tirar, bolsonaro, ur-

gente
Tabela 4.5: Modelagem de Tópicos dos tweets do conjunto #forabolsonaro no período 04 a 20

de abril 2020

Principais Temas Observados nos Tópicos do Conjunto #forabolsonaro
Tópico Tam. Amostra % da Amostra Tema Observado
0 172 tweets 39% Ofensas diversas ao Presidente Jair Bolsonaro
1 62 tweets 21% Críticas à demissão do ex-ministro Luiz Henrique

Mandetta comparando a atuação política de Jair Bol-
sonaro com a atuação do ex-ministro

2 46 tweets 35% Críticas diretas a pessoa do Presidente Bolsonaro
com ênfase na sua gestão presidencial

3 22 tweets 28% Mortes por COVID-19 no Brasil como sendo crimes
cometidos pelo Presidente

4 36 tweets 37% Críticas à demissão do ex-ministro Luiz Henrique
Mandetta associando esse fato a possibilidade de
aumentar o número de óbitos por COVID-19

5 48 tweets 23% Críticas à demissão de Luiz Henrique Mandetta e aos
apoiadores do Presidente Bolsonaro

6 21 tweets 28% Críticas aos apoiadores do Presidente Bolsonaro
muitas vezes com uso de palavras de baixo calão

7 26 tweets 35% Mensagens sugerindo o Impeachment de Jair Bolso-
naro

Tabela 4.6: Resumo dos temas observados nos Tópicos do conjunto #forabolsonaro após leitura
flutuante
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cada tweet estava associado. Por isso, após a identificação dos tópicos, outro algoritmo foi
executado 15 a fim de gerar a associação do tweet com o seu respectivo tópico. Para fins dessa
análise, essa associação configurou-se como uma categorização dos tweets, permitindo que a
análise de conteúdo fosse realizada em textos de cada tópico. Os principais temas identificados
na etapa de leitura flutuante das amostras estão na Tabela 4.6.

Como apresentado na Tabela 4.6, os temas centrais de cada tópico do conjunto #fora-
bolsonaro giram em torno de críticas. Devido o período de recorte da amostra geral (04 a 20 de
Abril de 2020), eventos relacionados ao ex-ministro Luiz Henrique Mandetta foram abordados
várias vezes: sua demissão, seu relacionamento com o Presidente Jair Bolsonaro, seu substituto,
a situação do país por conta da substituição do Ministro da Saúde. Em outras palavras, nota-
se que a identificação de um tema central dentro de um tópico não exclui a presença de temas
secundários. Por exemplo, no Tópico 0, percebeu-se que os tweets da amostra (172 registros)
abordavam, em sua maioria (45% da amostra), ofensas ao presidente sem apresentação de um
tema específico, e também havia muitas mensagens de pensamentos individuais dos usuários
(25% da amostra) a respeito de assuntos gerais. Percebeu-se também temas secundários rele-
vantes no Tópico 3, que além de abordar as mortes por COVID-19 (28% da amostra), apresenta
mensagens a respeito do substituto do ex-ministroMandetta (na época, esse substituto foi Nelson
Teich). Interessante também o tema secundário do Tópico 4: mensagens referentes a economia
brasileira (a reforma tributária e a comercialização com países estrangeiros como a China). Vale
destacar também o tema secundário do Tópico 5 mencionando a visão de Nelson Teich em re-
lação ao isolamento social devido a pandemia de COVID-19, e a presença, nos Tópicos 6 e 7,
de palavras de baixo calão nas mensagens ora direcionadas a Jair Bolsonaro, ora direcionadas
aos apoiadores do presidente.

Características de expressões morais dos tweets #fechadocombolsonaro e #forabol-
sonaro

Dado o período de 04 até 20 de abril de 2020, os tweets obtidos pela busca do termo #fe-
chadocombolsonaro nas postagens da rede social Twitter (33.741 registros de textos) e do termo
#forabolsonaro (43.062 tweets) compõem dois conjuntos cujos textos são opiniões divergentes
dos usuários a respeito de um tema político: o governo do Presidente Jair Bolsonaro. A partir da
Teoria dos Fundamentos Morais (TFM), foi extraído o gráfico representado na Figura 4.5 que,
associado a TFM, foi gerado pela ferramenta Scattertext (KESSLER, 2017) com o foco em ob-
servar quais fundamentos morais prevalecem nas palavras que compõem cada um dos conjuntos
de textos em análise nesse trabalho.

O gráfico relacionado aos fundamentos morais presentes nos conjuntos de tweets #fe-
chadocombolsonaro e #forabolsonaro assinala as estimativas Cohen’s D (GLEN, 2016) da con-
tagem de palavras obtidas do dicionário em relação às frequências em que essas palavras foram
encontradas nos textos (tweets). A partir do gráfico da Figura 4.5, é feita a seguinte leitura: o
eixo das abscissas (horizontal) diz que quanto mais a direita do gráfico estiver um fundamento,
mais frequente é a ocorrência do fundamento dentro do conjunto de textos; observando o eixo das
ordenadas (vertical), a estimativa Cohen’s D diz o tamanho do efeito (pequeno, médio, grande)
do fundamento nos dois conjuntos de textos (ou seja, se a estimativa Cohen’s D é menor ou
igual 0.2, o fundamento tem um efeito pequeno sobre os textos). Se a estimativa Cohen’s D tem
15 A categorização automatizada deu-se com a execução de um programa computacional que classificou os tweets
associando-os a um tópico gerado pela Modelagem de Tópicos. A decisão de qual tópico atribuir a cada tweet deu-
se pela contagem de palavras mais frequentes de cada tópico no tweet à medida que os textos eram escaneados.
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#fechadocombolsonaro document count: 33,741; word count: 285,784
#forabolsonaro document count: 43,062; word count: 406,686
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Figura 4.5: Fundamentos Morais associados às hashtags #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro

valor positivo, mais próximo a parte superior da imagem, ponto no gráfico na cor azul, então
o efeito do fundamento é mais significativo no grupo de tweets #fechadocombolsonaro. Se a
estimativa tem valor negativo, mais próximo a parte inferior da imagem, ponto no gráfico na cor
vermelha, então o efeito do fundamento é mais significativo no grupo de tweets #forabolsonaro.
Se o fundamento aparece nas cores amarelo ou laranja, o fundamento é significativo em ambos
os grupos de tweets.

Como apresentado na Figura 4.5, e organizado na Tabela 4.7, nota-se que as estimativas
Cohen’s D tem um tamanho do efeito pequeno (menor do que 0.2), e por isso o fundamento tem
um efeito pequeno sobre os textos. Porém, o gráfico entrega outras informações a partir da cor
do ponto que representa o fundamento no gráfico, e da frequência do fundamento nos conjuntos
de textos. A virtude da Lealdade é muito frequente em ambos os conjuntos de textos, porém o
tamanho do efeito (a estimativa Cohen’s D) informa que esse fundamento é mais representativo
no conjunto de tweets #fechadocombolsonaro (associado a cor azul no gráfico e commaior valor
positivo de estimativa Cohen’s D).

No conjunto de tweets #forabolsonaro, a Figura 4.5 mostra que o fundamento mais re-
presentativo corresponde ao vício do fundamento Cuidado (care.vice), associado a cor verme-
lha e com o maior valor negativo de estimativa Cohen’s D. Ou seja, comparando as palavras de
cada conjunto de textos com os termos do dicionário e sua respectiva pontuação para cada fun-
damento moral, tem-se qual fundamento moral prevalece na maioria das palavras de um dado
conjunto (seja #fechadocombolsonaro, seja #forabolsonaro). Mesmo havendo prevalência de
um fundamento em um conjunto de textos, isso não significa que esse fundamento não tenha
sido detectado no outro conjunto não citado. Por exemplo, a virtude do fundamento da Leal-
dade acontece tanto no conjunto #fechadocombolsonaro (em 28 tweets a cada 1.000 textos do
conjunto) como no grupo #forabolsonaro (14 tweets a cada 1.000 textos do conjunto), porém
nesse último grupo a frequência do fundamento é menor.

Analisando especificamente o conjunto #fechadocombolsonaro e o fundamento da vir-
tude da Lealdade predominante nesse grupo, destacam-se alguns exemplos de termos associados
a esse fundamento, segundo a ferramenta e o dicionário usados na análise: aliada(o), comunal,
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Cohen’s D Fundamento Moral #fechadocombolsonaro
(a cada mil tweets)

#forabolsonaro (a
cada mil tweets)

0.10192 Virtude da Lealdade 28 tweets 14 tweets
-0.09103 Vício do Cuidado 10 tweets 22 tweets
-0.07129 Vício da Santidade 7 tweets 15 tweets
0.04848 Virtude da Autoridade 37 tweets 28 tweets
0.03878 Vício da Lealdade 3 tweets 1 tweets
-0.01929 Virtude da Santidade 2 tweets 3 tweets
-0.01740 Virtude do Cuidado 4 tweets 5 tweets
0.01174 Virtude da Justiça 6 tweets 5 tweets
-0.00984 Termos Gerais de Moralidade 16 tweets 17 tweets
-0.00480 Vício da Autoridade 2 tweets 2 tweets
0.00110 Vício da Justiça 0 tweets 0 tweets
Tabela 4.7: Estimativas Cohen’s D e Frequência de Prevalência de Fundamentos Morais a cada

Mil Tweets nos conjuntos #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro

conjunto, grupo. Nota-se que tais termos do dicionário remetem à noção de fidelidade, de es-
pírito patriota, ou aliança a algum grupo/time. Além disso, para confirmar a prevalência do
fundamento da virtude da Lealdade no conjunto, ressalta-se a frequência de prevalência do fun-
damento: 28 textos a cada 1.000 tweets e 5.970 palavras a cada 25.000 termos analisados. A
fim de contrastar com grupo #forabolsonaro, destaca-se a frequência desse mesmo fundamento:
14 textos a cada 1.000 tweets, e 2.987 palavras a cada 25.000 termos analisados.

Na Tabela 4.7, está a estimativa Cohen’sD do fundamento da virtude da Lealdade (0.10192)
e está apresentado no canto superior direito da Figura 4.5 a localização espacial dessa estima-
tiva em comparação aos outros fundamentos identificados. Para exemplificar o fundamento
no conjunto de textos, destaca-se a seguir alguns exemplos de tweets identificados pela ferra-
menta Scattertext como pertencentes ao fundamento loyalty.virtue do conjunto #fechadocom-
bolsonaro, sendo as palavras em negrito características do fundamento moral dentro do tweet:

• Estamos juntos com o Presidente, sairemos mais fortes. #FechadoComBolsonaro

• Parabéns Tomé!!! Guerreiro patriota. #FechadoComBolsonaro

• Tomara meu camarada. Deus te ouça e as polícias também! #FechadoComBolsonaro

• O povo brasileiro é muito fácil de escravizar. Fico pasma como essas coisas acontecem
e as pessoas não se unem pra ajudar. Somos todos sangue escravo que espera o chicote
descer com cameras de celular na mão. #FECHADOCOMBOLSONARO

É importante ressaltar que o fundamento da virtude da Lealdade também foi detectado
nos tweets do grupo #forabolsonaro, porém em uma frequência menor. Destacam-se a seguir
alguns exemplos de textos identificados pela ferramenta Scattertext como pertencentes ao fun-
damento loyalty.virtue do conjunto #forabolsonaro:

• Do outro lado o povo se organiza em ações concretas de solidariedade. Governos atuam
pra responder a crise diante do absoluto caos federal. #BolsonaroBandido orienta atos
contra os governos. Ele é contra o Brasil. Um criminoso. #ForaBolsonaro
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• Juntos somos mais, vamos dar um basta a opressão, e ao retrocesso que este governo está
nos levando. #FORABOLSONARO #IMPEACHMENTJÁ #JUNTOSSOMOSMUITO

• Um presidente que se diz patriota, quer defender a família e o país, mas comete inúmeros
crimes contra a saúde do próprio povo, aqui não #ForaBolsonaro

• Parabens, vcs que votaram nesse louco genocida não sou de desejar o mal, mas vai ter
muito familiar de vcs morrendo por causa dele e aí vcs vão sentir #ForaBolsonaro

Continuando a análise do conjunto #fechadocombolsonaro, o segundo fundamentomoral
mais identificado foi a virtude da Autoridade (authority.virtue), em 37 a cada mil tweets e em
8.331 a cada 25 mil palavras. Sendo esse fundamento correspondendo a termos que remetem a
obediência, a ações de respeito pela autoridade ou pela tradição, é importante destacar que ele
também foi detectado no grupo #forabolsonaro, porém em menor frequência (em 28 a cada mil
tweets e em 6.464 a cada 25 mil palavras). Alguns exemplos de tweets que se encaixaram nesse
fundamento são:

• Como o Twitter permite algo dessa natureza?! Só o povo de bem mesmo para combater
esses canalhas. #FechadoComBolsonaro

• GRAÇAS A DEUS! CORRUPTOS não respeitam NADA nem NINGUÉM. Cacem um
a um e prendam TODOS. #FechadoComBolsonaro

• Como não prendem esses malucos/psicopatas? isso não é contra lei? eles estão querendo
ATRAPALHAR somente... assim como oREI LOUCOque eles seguem! ATÉQUANDO
ISSO? ESSE PAÍS ESTÁNOCAMINHODOSUICÍDIOCOLETIVO!! #ForaBolsonaro
#forabolso

• Triste e até quando teremos que aguentar esse louco? Não merecemos de forma alguma!
Quero ele fora do comando do meu Brasil. #forabolsonaro

Analisando agora o conjunto #forabolsonaro, os fundamentos morais que foram detec-
tados e que prevalecem nesses tweets são, em primeiro lugar, o vício do Cuidado (care.vice que
corresponde ao fundamento da Dano) e, em segundo lugar, o vício da Santidade (sanctity.vice
que corresponde ao fundamento da Degradação). A noção a qual remete o fundamento do ví-
cio do Cuidado refere-se a ações de crueldade ou de dano a outra pessoa (ou animal), ou ações
que causam sofrimento, cujos exemplos de palavras-chave do dicionário usados nessa análise
são: abandonado(a), abusar, ameaçar, assassinato. Já o vício da Santidade refere-se ao que é
impuro, degradante, depravado, corrupto, pervertido. No dicionário de termos associados aos
fundamentos morais, as palavras associadas ao vício da Santidade são, por exemplo, adúltero(a)
e contagioso(a).

Assim, a fim de confirmar a prevalência desses fundamentos no conjunto #forabolso-
naro, estão representadas na Tabela 4.7 as frequências de tweets em que se detectou a prevalên-
cia do fundamento e as estimativas de Cohen’s D. Resumidamente, a frequência da prevalência
do vício do Cuidado foi detectado em 22 a cada mil tweets e em 4.916 a cada 25 mil palavras do
conjunto #forabolsonaro. O vício da Santidade foi identificado em 15 a cada mil tweets e em
3.234 a cada 25 mil palavras do mesmo conjunto. Na Figura 4.5, ambos os fundamentos apare-
cem no canto inferior direito, e para ilustrar tais fundamentos, a seguir são apresentados alguns
exemplos de tweets identificados pela ferramenta Scattertext no conjunto #forabolsonaro.
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• Tweets associados ao fundamento do vício do Cuidado (fundamento do Dano):

– Melhor destruir empregos que cometer genocídio #forabolsonaro
– Bolsonaro destruindo a reputação do Brasil, e matando o povo! #BolsonaroGeno-
cida #ForaBolsonaro Feliz Páscoa

– Loucos de pedra, violentos devem ser isolados da sociedade #ForaBolsonaros #fo-
rabolsonaro

• Tweets associados ao fundamento do vício da Santidade (fundamento da Degradação):

– O povo pagará com suas vidas, graças a incompetência e imoralidade do desgo-
verno. #ForaBolsonaro

– Nojo desse homem! Nojo! Fora lixo!!! #ForaBolsonaro #JH
– O que esse rato filho da puta que vcs elegeram a presidência está cometendo é
GENOCÍDIO!!!! #ForaBolsonaro

Assim como foram identificados os vícios do Cuidado e da Santidade no grupo #fora-
bolsonaro, no conjunto #fechadocombolsonaro tais fundamentos também acontecem, porém em
menor frequência. Para exemplificar a detecção desses dois fundamentos no conjunto #fecha-
docombolsonaro, seguem abaixo alguns tweets:

• Tweets associados ao fundamento do vício do Cuidado foram detectados em 10 a cada
mil tweets e em 2.141 a cada 25 mil palavras:

– O Presidente jairbolsonaro é o maior defensor da democracia. A esquerda que não
consegue aceitar o resultado das urnas. Quem fere a democracia? #FechadoCom-
Bolsonaro

– Bolsonaro não está conseguindo Governar porque elematou o PROPINAVÍRUS do
Brasil. #AI5JÁ #FechamosComBolsonaro #FechadoComBolsonaro

– Para os golpistas de plantão avisamos que estamos #FechadoComBolsonaro doa a
quem doer, aceitem que dói menos

• Tweets associados ao fundamento do vício da Santidade foram detectados em 7 a cada
mil tweets e em 1.517 a cada 25 mil palavras:

– Alguém próximo dessa vagabunda, para avisar que respeito é bom e conserva os
dentes. #FechadoComBolsonaro

– SenadoFederal #FORAMAIA #FORAALCOLUMBRE #ForaSTFGolpista #Abai-
xoOcongressonacional Tenho NOJO DESSE CONGRESSO DE CORRUPTOS E
BANDIDOS de colarinhos brancos. Eu estou... #FechadoComBolsonaro

– #FechadoComBolsonaro contra a imoralidade dos poderes, pelo povoDEMOCRA-
TICAMENTE constituídos e DEMOCRATICAMENTE descontituíveis. Numa de-
mocracia, “de fato”, TODO O PODER EMANA DO POVO, EM SEU NOME
SERÁ EXERCIDO!
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4.1.3 Integração das Análises e Interpretações

A partir dos temas identificados na Modelagem de Tópicos e no Gráfico dos Fundamen-
tos Morais predominantes nos conjuntos #fechadocombolsonaro e #forabolsonaro, constata-se
um antagonismo de enunciados. Sabe-se que, no contexto extralinguístico, existem defensores
e críticos do governo de Jair Bolsonaro. Assim sendo, é interessante relacionar o discurso, tanto
dos defensores quanto dos críticos, com as características dos fundamentos morais predomi-
nantes em cada conjunto de textos. Essa relação entre discurso e fundamento moral em grupos
políticos opostos já é prevista pela Teoria dos Fundamentos Morais na cultura norte-americana
(GRAHAM et al., 2011, p.14). Agora pretende-se integrar as análises até aqui apresentadas,
desenvolvendo interpretações abrangentes, a fim de fortalecer a pluralidade de visões a respeito
do assunto no cenário brasileiro.

As expressões textuais usadas nas postagens dos conjuntos das hashtags #fechadocom-
bolsonaro e #forabolsonaro indicam que há um desencontro de discursos no que é registrado
por cada um dos grupos de usuários. Essa divergência, em outras palavras, é a indicação de
que existe uma dificuldade de comunicação entre esses grupos, tendo em vista que cada grupo
apresenta um ponto de vista a respeito da gestão presidencial de Jair Bolsonaro. Percebe-se um
estilo de escrita e de postagem específico de cada grupo, revelando tendências de opinião já
constituídas pelo grupo. Como é apresentado na Figura 4.2, que contém os termos característi-
cos de cada grupo, e confirmado pelos temas das modelagens de tópicos, ambos os grupos estão
resumidamente caracterizados a seguir:

• O grupo #fechadocombolsonaro é composto basicamente por ofensas à políticos espe-
cíficos e a instituições que contrariam as ações do presidente, além de mensagens de
patriotismo e lealdade. Aspectos dessa composição de escrita são representativos nos
fundamentos morais predominantes desse grupo: a virtude da lealdade (referente à fide-
lidade, ao espírito patriota e à aliança a um grupo) e a virtude da autoridade (referente à
obediência, ao respeito pela autoridade/tradição).

• O grupo #forabolsonaro é composto basicamente por críticas à pessoa do Jair Bolsonaro e
as ações que ele executou. Sendo essas críticas representadas por palavras de baixo calão,
por insultos, por referências a decisões prejudiciais ao povo brasileiro, por comentários
declarando punições ao presidente. Aspectos dessa composição de escrita são representa-
tivos nos fundamentos morais predominantes desse grupo: o vício do Cuidado (referente
à crueldade, ao dano a outra pessoa/animal, também pode ser chamado de Fundamento do
Dano) e o vício da Santidade (referente ao degradação, à corrupção, à impureza, também
pode ser chamado de Fundamento da Degradação).

Dentro de cada grupo, a modelagem de tópicos evidenciou que os temas se complemen-
tam, e a análise de conteúdo mostrou diferentes autores de postagens reiterando um mesmo
assunto, ora mudando os termos, ora enriquecendo o tema com novas ideias. Nota-se, assim,
que as análises realizadas na presente pesquisa mostraram como acontecem as manifestações
linguísticas dos movimentos existentes na rede social de apoio e de crítica ao governo de Bol-
sonaro, inclusive conferindo significado a cada grupo.

Apesar da Teoria dos Fundamentos Morais aplicada à política norte-americana apresen-
tar que os fundamentos morais da Lealdade e da Autoridade são característicos de políticos
conservadores, e que os fundamentos do Cuidado e da Justiça são característicos de políticos
liberais (GRAHAM et al., 2011, p.14), não é possível afirmar, com a presente pesquisa, que os
grupos defensores e críticos da gestão de Bolsonaro assumem uma das visões. É possível notar
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nas análises realizadas na presente pesquisa que existem alguns aspectos linguísticos e há pre-
valência de fundamentos morais da visão política conservadora (fundamento da Lealdade e da
Autoridade) no grupo #fechadocombolsonaro, e da visão política liberal (fundamento do Cui-
dado/Dano) no grupo #forabolsonaro. Porém ainda é necessário um estudo mais aprofundado
das perspectivas em torno do pensamento político de cada grupo para afirmar qual o posicio-
namento político (conversador ou liberal) que cada grupo assume a partir de suas expressões
textuais na rede social Twitter. Provavelmente, o debate em torno do pensamento político e
da constituição das características políticas de cada grupo analisado provocará investigações
históricas e ideológicas.
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4.2 Hashtags #mariferrermentiu e #justicapormariferrer

Em Novembro de 2020, a mídia brasileira e as redes sociais deram destaque ao julga-
mento do caso de estupro envolvendo a produtora de eventos e influenciadora digital Mariana
Ferrer. Esse julgamento tratava da denúncia feita por Mariana que acusava o empresário André
de Camargo Aranha de estupro quando ambos participaram de um evento em Jurerê Internacio-
nal (Florianópolis-SC), no dia 15 de dezembro de 2018, momento em que ela trabalhava como
produtora do evento (GOMES, 2020, p.33). No Twitter, a repercussão do caso foi registrada
com expressões de apoio e de repúdio ao caso, sendo as hashtags #justicapormariferrer e #mari-
ferrermentiu duas expressões textuais significativas a respeito do tema pois apareceram na lista
de Assuntos do Momento da rede social em datas diferentes.

O caso de Mariana Ferrer e André Aranha ganhou repercussão nacional após o site The
Intercept Brasil (ALVES, 2020) ter divulgado em 03 de Novembro de 2020 imagens do jul-
gamento realizado em setembro de 2020 por meio online. Na divulgação, o site destacou que
o acusado havia sido inocentado porque o promotor responsável pelo caso considerou que não
havia como André Aranha saber que a jovem Mariana não estava em condições de consentir
com a relação sexual. Com essa interpretação do caso, o promotor caracterizou o ato de André
Aranha como um crime culposo 16 (não existindo a intenção de estuprar).

Em 03 de Novembro de 2020, o título dessa notícia divulgada no site The Intercept
Brasil continha a expressão estupro culposo fazendo referência a interpretação do promotor de
que André não havia intenção de estuprar Mariana. Devido o fato de não existir na legislação
brasileira o termo estupro culposo, a publicação do site repercutiu na mídia e nas redes sociais,
chamando atenção para o caso de Mariana Ferrer. Nas manifestações nas redes sociais, havia
apoiadores tanto deMariana quanto de André Aranha, que, para fins da presente pesquisa, foram
agrupados pelas hashtags que utilizaram nas suas postagens.

Assim, considerando o recorte temporal de 01 a 30 de novembro de 2020, foram co-
letados tweets, para a presente pesquisa, que possuíam hashtags supostamente características
dos apoiadores de André Aranha (#justicaporandrearanha, #mariferrermentiu, #marianafer-
rermentiu) e supostamente características do grupo a favor de Mariana (#justicapormariferrer,
#justicapormariana, #justicapormarianaferrer). Nas próximas referências a esses dois grupos
de dados ao longo do texto, a fim de evitar repetições, o grupo de apoiadores de André Ara-
nha serão representados pela hashtag #mariferrermentiu, e o grupo de apoiadores deMariana
Ferrer serão representados por #justicapormariferrer, por serem essas hashtags que mais apa-
recem nas postagens coletadas.

4.2.1 Análise Quantitativa

Do conjunto de dados coletados que compõem o objeto de estudo formado pelos grupos
de apoiadores de Mariana Ferrer e de André Aranha, foram extraídas as seguintes informações
estatísticas: a quantidade de tweets em cada grupo no período de coleta, a nuvem de palavras
mais frequentes no conjunto completo de dados, o gráfico de distribuição da quantidade de
palavras pela quantidade de tweets, e o gráfico de termos característicos do grupo.
16 Previsto no artigo 18, inciso II do Código Penal Brasileiro (BRASIL, 1988), o Crime Culposo acontece quando
o indivíduo age voluntariamente de forma precipitada, sem cautela, com desatenção, sem habilidade, ou sem quali-
ficação técnica, resultando em um crime que não era previsto pela pessoa, ou que era previsto mas poderia ter sido
evitado se o indivíduo atuasse com o devido cuidado (TJDFT, c2021).
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Quantidade de Tweets por Dia
Período #mariferrermentiu #justicapormariferrer
01 a 05/11/2020 2 91.022
06 a 09/11/2020 94 3.858
10 a 14/11/2020 176 1.424
15 a 30/11/2020 3.436 -
Total Coletado 3.708 96.304
Total para Análise 2.497 57.128

Tabela 4.8: Quantidade de tweets por hashtag no período 01 a 30 novembro de 2020

Características do Conjunto de 59.625 tweets
a) Nuvem de Palavras b) Quantidade de Palavras por Tweet

Tabela 4.9: Características Gerais dos Tweets dos Apoiadores de Mariana Ferrer e de André
Aranha

Após a etapa de limpeza dos dados brutos coletados, foram utilizados 2.497 tweets do
período de 01 a 30 de Novembro de 2020 contendo as hashtags #justicaporandrearanha, #ma-
riferrermentiu, #marianaferrermentiu representando o grupo de apoiadores de André Aranha.
As postagens associadas ao grupo de apoiadores de Mariana Ferrer foram identificados a partir
das hashtags #justicapormariferrer, #justicapormariana, #justicapormarianaferrer e contabili-
zaram, para a análise, 57.128 tweets do período de 01 a 14 de Novembro de 2020. No total, para
esta pesquisa, foram coletados aproximadamente 100 mil tweets (conforme Tabela 4.8), e, após
a etapa de limpeza dessas postagens, restou um conjunto de 59.625 tweets que foram utilizados
na análise.

A partir do conjunto total de tweets coletados, 59.625 postagens, foi possível gerar a nu-
vem de palavras a partir de 13.499 termos (Tabela 4.9.a), na qual aparecem as seguintes palavras
mais relevantes do conjunto: estuprar, não, culposo, existir, marcar, esperar, pecar, mutuals,
estuprador, justiça, mulher, andré, aranha, façam, ferrer. Também foi gerado o gráfico de
distribuição da quantidade de palavras por tweet (Tabela 4.9.b), no qual identifica-se que exis-
tem mais tweets com poucas palavras, principalmente, os tweets do grupo associado a hashtag
#justicapormariferrer, que estão em maior número do que o outro grupo.

Para a geração do gráfico de termos característicos do conjunto completo de dados (Fi-
gura 4.6), limitou-se a quantidade de tweets em cada grupo a fim de garantir que não exis-
tisse a possibilidade de viés nos resultados devido a expressiva diferença de tweets em cada
grupo. Dessa forma, para gerar o gráfico de termos característicos (Figura 4.6), cada grupo
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#mariferrermentiu document count: 2,497; word count: 38,755
#justicamariferrer document count: 2,497; word count: 32,071
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Figura 4.6: Termos característicos do conjunto completo de 59.625 mil tweets associados às hashtags
#mariferrermentiu e #justicapormariferrer

continha 2.497 registros textuais, e, assim, foram identificadas 38.755 palavras nos tweets do
grupo #mariferrermentiu, e 32.071 palavras nos tweets do grupo da hashtag #justicapormari-
ferrer. É importante ressaltar que os termos característicos de um grupo de tweets agrupados
por uma hashtag são expressões textuais que podem ser palavras ou locuções (adjetivas, adver-
biais, substantivas, verbais), cuja predominância no conjunto de dados é alta o suficiente para
representar o conjunto como um todo.

Especificamente para o conjunto de tweets associados a hashtag #mariferrermentiu, os
termos que mais caracterizam o grupo fazem referência à possibilidade de André Aranha ter sido
acusado injustamente, e que a acusação de Mariana tratava-se de uma mentira. Na Figura 4.6,
esses termos aparecem na cor azul (na parte superior esquerda da imagem) e quanto mais pró-
ximo ao eixo das ordenadas (vertical) mais frequente é o termo no conjunto #mariferrermentiu.

Em relação aos termos que mais caracterizam o grupo da hashtag #justicapormariferrer,
destacam-se referências à justiça de Santa Catarina (local em que aconteceu a audiência e todo
andamento do processo judicial) e a urgência que uma petição seja assinada. Na Figura 4.6, esses
termos aparecem na cor vermelha (parte inferior direita da imagem) e quanto mais próximo ao
eixo das abscissas (horizontal) mais frequente é o termo no conjunto #justicapormariferrer.
Nessa imagem, as palavras comuns aos dois grupos aparecem nas cores amarelo e laranja. Os
termos mais característicos do conjunto como um todo de tweets, de ambas as hashtags, são
exibidos na coluna mais a direita da Figura 4.6.
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Figura 4.7: Termos mais frequentes no conjunto #mariferrermentiu

Figura 4.8: Termos mais frequentes no conjunto #justicapormariferrer
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4.2.2 Análise Qualitativa

Nesta subseção, são descritos fatos ou fenômenos observados no objeto de estudo com-
posto pelos dois grupos de tweets organizados pelas hashtags representantes dos apoiadores
de André Aranha (#mariferrermentiu) e dos apoiadores de Mariana Ferrer (#justicapormari-
ferrer). A partir da técnica de Modelagem de Tópicos, são inferidos os temas mais abordados
pelos grupos nos registros textuais coletados. Além disso, são apresentados significados em
relação a expressões textuais com predominância de fundamentos morais, baseado no cálculo
das estimativas de Cohen’s D (GLEN, 2016) e utilizando o dicionário em língua portuguesa de
palavras-chave representativas de cada fundamento moral (CARVALHO et al., 2020).

Modelagem de Tópicos dos tweets #mariferrermentiu

A partir de 2.497 tweets do período de 01 até 30 de novembro de 2020 obtidos pela busca
de postagens do Twitter que contivessem pelo menos um dos seguintes termos #justicaporan-
drearanha, #mariferrermentiu, #marianaferrermentiu, foi realizado o processo de modelagem
de tópicos com o foco em observar quais temas foram abordados nesse conjunto de textos. Para
essa modelagem de tópicos, aplicou-se o algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) com k=5,
onde k corresponde a quantidade de tópicos a serem identificados pelo algoritmo. A decisão por
k=5 deu-se após tentativas anteriores de geração de tópicos nesse grupo de textos com diferentes
valores para k mostrar que k < 5 gerava tópicos muito parecidos uns com os outros.

A Tabela 4.10 mostra, para cada tópico, a quantidade de tweets associados às correspon-
dentes palavras-chave. Apesar da listagem dessas 10 palavras-chave nortearem as inferências
desta pesquisa a respeito dos temas tratados em cada grupo de tweets de cada tópico, realizou-se
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Tópicos identificados em 2.497 tweets do conjunto #mariferrermentiu
Tópico Qtd Tweets Palavras-Chave
0 1357 não, provar, mentir, defender, estuprar, tag, pessoa, vídeo, mariana, mulher
1 277 mentir, mariana, tag, vocês, pessoa, não, ferrer, mulher, defender, mentiroso
2 359 tag, não, subir, mariana, provar, acreditar, mentir, estuprar, você, mari
3 296 não, você, mulher, tag, alguém, gente, defender, mentir, subir, passar
4 208 estuprar, preso, mulher, ficar, homem, acusar, sofrer, ano, sair, descobrir
Tabela 4.10: Modelagem de Tópicos dos tweets do conjunto #mariferrermentiu no período 01

a 30 de Novembro de 2020

a leitura flutuante de uma amostra de 5% dos tweets de cada grupo de tópicos a fim de confirmar
as suposições a respeito do tema central em cada tópico.

Para a realização da leitura flutuante, havia a necessidade de identificar a qual tópico
cada tweet estava associado. Por isso, após a identificação dos tópicos, outro algoritmo foi
executado 17 a fim de gerar a associação do tweet com o seu respectivo tópico. Para fins dessa
análise, essa associação configurou-se como uma categorização dos tweets, permitindo que a
análise de conteúdo fosse realizada nos textos de cada tópico. Os principais temas identificados
na etapa de leitura flutuante das amostras estão na Tabela 4.11.

Como apresentado na Tabela 4.11, a maioria dos temas centrais de cada tópico do con-
junto #mariferrermentiu são direcionados para o público de usuários do Twitter, principalmente,
apoiadores e opositores de Mariana. A partir da análise dessas amostras textuais, percebeu-se
que a existência de um tema central dentro do tópico não exclui a presença de temas secundá-
rios. Por isso, é importante destacar alguns temas secundários dos tópicos. Havia postagens
categorizadas no Tópico 4 sugerindo que Mariana premeditou a situação de estupro planejando
chantagear o empresário (28% da amostra). No Tópico 2, 23% da amostra são críticas a apoi-
17 A categorização automatizada deu-se com a execução de um programa computacional que classificou os tweets
associando-os a um tópico gerado pela Modelagem de Tópicos. A decisão de qual tópico atribuir a cada tweet deu-
se pela contagem de palavras mais frequentes de cada tópico no tweet à medida que os textos eram escaneados.

Principais Temas Observados nos Tópicos do Conjunto #mariferrermentiu
Tópico Tam. Amostra % da Amostra Tema Observado
0 68 tweets 17% Mensagens orientando que cada um assista a audiên-

cia do caso a fim de enxergarem por si mesmo queMa-
riana mentiu

1 14 tweets 58% Críticas às pessoas que ofendem Mariana e mensagens a
defendendo

2 18 tweets 45% Críticas a opositores de Mariana
3 15 tweets 60% Referências à hashtag #mariferrermentiu ter aparecido no

Trending Topics do Twitter
4 11 tweets 46% Referências a casos de denúncias de estupro em que

o acusado foi condenado injustamente gerando con-
sequências injustas para o suposto abusador

Tabela 4.11: Resumo dos temas observados nos Tópicos do conjunto #mariferrermentiu após
leitura flutuante
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adores de Mariana Ferrer. E, no Tópico 0, 14% da amostra menciona as provas do caso como
justificativa para afirmar que Mariana mentiu ao acusar André, e outros 14% da amostra registra
palavras de apoio a mulheres vítimas de estupro.

Modelagem de Tópicos dos tweets #justicapormariferrer

Apartir de 57.128 tweets do período de 01 até 14 de novembro de 2020 obtidos pela busca
de postagens do Twitter que contivessem pelo menos um dos seguintes termos #justicapormari-
ferrer, #justicapormariana, #justicapormarianaferrer, foi realizado o processo de modelagem
de tópicos com o foco em observar quais temas foram abordados nesse conjunto de textos. Para
a realização da modelagem de tópicos nesse conjunto de dados, aplicou-se o algoritmo LDA
(Latent Dirichlet Allocation) com k=5, onde k corresponde a quantidade de tópicos a serem
identificados pelo algoritmo. A decisão por k=5 deu-se após tentativas anteriores de geração de
tópicos nesse grupo de textos com diferentes valores para k mostrar que k < 5 gerava tópicos
muito parecidos uns com os outros.

A Tabela 4.12 mostra, para cada tópico, a quantidade de tweets associados às correspon-
dentes palavras-chave. Apesar da listagem dessas 10 palavras-chave nortearem as inferências
desta pesquisa a respeito dos temas tratados em cada grupo de tweets de cada tópico, realizou-se
a leitura flutuante de uma amostra de 1% dos tweets de cada grupo de tópicos a fim de confirmar
as suposições a respeito do tema central em cada tópico.
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Para a realização da leitura flutuante havia a necessidade de identificar a qual tópico
cada tweet estava associado. Por isso, após a identificação dos tópicos, outro algoritmo foi
executado 18 a fim de gerar a associação do tweet com o seu respectivo tópico. Para fins dessa
análise, essa associação configurou-se como uma categorização dos tweets, permitindo que a
análise de conteúdo fosse realizada em textos de cada tópico. Os principais temas identificados
na etapa de leitura flutuante das amostras estão na Tabela 4.13.

Como apresentado na Tabela 4.13, a maioria dos temas centrais de cada tópico do con-
junto #justicapormariferrer são incentivos dos apoiadores de Mariana Ferrer à causa da jovem,
contrários a decisão do Judiciário de inocentar André Aranha. Percebeu-se na análise das amos-
tras que a existência de um tema central dentro do tópico não exclui a presença de temas secun-
dários. Dentre os temas secundários, destaca-se, no Tópico 0, as mensagens de solidariedade
com mulheres que não se sentem seguras no Brasil (20% da amostra) e as postagens de repúdio
ao comportamento ofensivo do advogado de André Aranha durante a audiência com Mariana
(16% da amostra). No Tópico 2, 25% da amostra eram mensagens acusando André Aranha de
18 A categorização automatizada deu-se com a execução de um programa computacional que classificou os tweets
associando-os a um tópico gerado pela Modelagem de Tópicos. A decisão de qual tópico atribuir a cada tweet deu-
se pela contagem de palavras mais frequentes de cada tópico no tweet à medida que os textos eram escaneados.

Tópicos identificados em 57.128 tweets do conjunto #justicapormariferrer
Tópico Qtd Tweets Palavras-Chave
0 15.378 não, justiça, mulher, passar, advogar, mari, casar, dia, sentir, gente
1 17.610 marcar, mutuals, esperar, pecar, façam, comentar, farão, menção, faça, amigo
2 14.000 estuprar, culposo, existir, estuprador, aranha, não, andre, camargo, nome,

filhar
3 3.955 justiça, ferrer, mariana, assinar, petição, mari, tribunal, sc, ver, divulgar
4 6.185 não, mulher, estuprar, vitimar, culpar, você, homem, brasil, justiça, crime

Tabela 4.12: Modelagem de Tópicos dos tweets do conjunto #justicapormariferrer no período
01 a 14 de Novembro de 2020

Principais Temas Observados nos Tópicos do Conjunto #justicapormariferrer
Tópico Tam. Amostra % da Amostra Tema Observado
0 154 tweets 30% Justiça brasileira é considerada uma vergonha por

inocentar um acusado de estupro e por não defender
a vítima durante a audiência

1 177 tweets 100% A fim de popularizar a hashtag #justicapormariferrer,
usuários criam postagens marcam outros usuários que são
seus seguidores no Twitter e pedindo para disseminarem
a hashtag

2 140 tweets 57% Mensagens afirmando que não existe estupro culposo
3 40 tweets 45% Convocação para assinar petição no site Change.br para

que o caso de Mariana ganhe mais visibilidade
4 62 tweets 33% Mensagens dos usuários indignados com a ridiculari-

zação sofrida por Mariana na audiência
Tabela 4.13: Resumo dos temas observados nos Tópicos do conjunto #justicapormariferrer

após leitura flutuante
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estupro. No Tópico 3, 13% da amostra menciona as notícias vinculadas na mídia sobre o caso
de Mariana. E, no Tópico 4, 16% da amostra corresponde a mensagens afirmando que a culpa
do estupro não é da vítima.

Características de expressões morais dos tweets #mariferrermentiu e #justicaporma-
riferrer

Dado o período de 01 a 30 de novembro de 2020, as postagens dos apoiadores de An-
dré Aranha (2.497 registros textuais) e de Mariana Ferrer (57.158 registros textuais) obtidos na
presente pesquisa compõem dois conjuntos cujos conteúdos correspondem a manifestações di-
vergentes dos usuários a respeito de um tema: o caso de estupro denunciado pela promotora de
eventos Mariana Ferrer.

Para enriquecer o debate da divergência de opinião dos grupos, utilizou-se a Teoria dos
Fundamentos Morais (TFM). A partir dessa Teoria, foi extraído o gráfico exibido na Figura 4.9
que foi gerado pela ferramenta Scattertext (KESSLER, 2017) com o foco em observar quais
fundamentos morais prevalecem nas palavras que compõem cada um dos conjuntos de textos
em análise. A fim de garantir que não existisse a possibilidade de viés nos resultados devido a
expressiva diferença de tweets entre os grupos de textos, limitou-se à 2.497 registros textuais
em cada grupo.

O gráfico relacionado aos fundamentos morais presentes nos conjuntos de tweets #ma-
riferrermentiu e #justicapormariferrer assinala as estimativas Cohen’s D (GLEN, 2016) da con-
tagem de palavras obtidas do dicionário em relação às frequências em que essas palavras foram
encontradas nos textos (tweets). A partir do gráfico da Figura 4.9, é feita a seguinte leitura: o
eixo das abscissas (horizontal) informa que quanto mais a direita do gráfico estiver um funda-
mento, mais frequente é a ocorrência do fundamento dentro do conjunto de textos; observando
o eixo das ordenadas (vertical), a estimativa Cohen’s D diz o tamanho do efeito do fundamento

#mariferrermentiu document count: 2,497; word count: 30,206
#justicamariferrer document count: 2,497; word count: 26,026
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Figura 4.9: Fundamentos Morais associados às hashtags #mariferrermentiu e #justicapormariferrer
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Cohen’s D Fundamento Moral #mariferrermentiu (a
cada mil tweets)

#justicapormariferrer
(a cada mil tweets)

0.17896 Vício da Santidade 45 tweets 14 tweets
0.08030 Virtude da Santidade 11 tweets 4 tweets
-0.07916 Virtude do Cuidado 6 tweets 13 tweets
-0.07788 Virtude da Lealdade 6 tweets 13 tweets
0.07328 Termos Gerais de Moralidade 13 tweets 6 tweets
-0.04434 Virtude da Autoridade 18 tweets 25 tweets
-0.03425 Virtude da Justiça 6 tweets 10 tweets
0.02068 Vício da Autoridade 5 tweets 4 tweets
0.01031 Vício do Cuidado 9 tweets 8 tweets
Tabela 4.14: Estimativas Cohen’s D e Frequência de Prevalência de FundamentosMorais a cada

Mil Tweets nos conjuntos #mariferrermentiu e #justicapormariferrer

(pequeno, médio, grande) nos dois conjuntos de textos (ou seja, se a estimativa Cohen’s D é
menor ou igual 0.2, o fundamento tem um efeito pequeno sobre os textos).

Se a estimativa Cohen’s D tem valor positivo, mais próximo à parte superior da imagem,
cujo ponto no gráfico está na cor azul, então o efeito do fundamento é mais significativo no
grupo de tweets #mariferrermentiu. Se a estimativa tem valor negativo, mais próximo à parte
inferior da imagem, cujo ponto no gráfico está na cor vermelha, então o efeito do fundamento
é mais significativo no grupo de tweets #justicapormariferrer. Se o fundamento aparece nas
cores amarelo ou laranja, o fundamento é significativo em ambos os grupos de tweets.

Assim, como apresentado na Figura 4.9, e organizado na Tabela 4.14, nota-se que as
estimativas Cohen’s D tem um pequeno tamanho do efeito (menor do que 0.2), e por isso o
fundamento tem um efeito pequeno sobre os textos. Além disso, o gráfico entrega outras infor-
mações: a cor do ponto associado a cada fundamento no gráfico, e a frequência do fundamento
nos conjuntos de textos.

Fazendo a leitura do Gráfico de Fundamentos Morais, percebe-se que o vício do fun-
damento da Santidade (sanctity.vice que corresponde ao fundamento da Degradação) é muito
frequente em ambos os conjuntos de textos. Apesar disso, o tamanho do efeito (a estimativa
Cohen’s D no eixo vertical do gráfico) informa que esse fundamento é mais representativo no
conjunto de tweets #mariferrermentiu (a localização gráfica do fundamento está na cor azul, o
fundamento possui o maior valor positivo de estimativa Cohen’s D, 0.17896, e esse fundamento
foi identificado em 45 tweets a cada 1.000 textos do conjunto #mariferrermentiu). Já no con-
junto #justicapormariferrer, o fundamento do vício da Santidade acontece apenas em 14 tweets
a cada 1.000 textos analisados.

Para exemplificar o vício da Santidade nos dois grupos de textos, destaca-se a seguir
alguns exemplos de tweets identificados pela ferramenta Scattertext como pertencentes ao fun-
damento sanctity.vice. Associado a termos que remetem à noção de impureza, algo não natural,
degradante, repugnante, o fundamento é representado pelas palavras em negrito nos tweets a
seguir:

• Tweets do conjunto #mariferrermentiu:

– Eu sou mulher e falo ELA MENTIU!!!! GOLPISTA!!! MAL CARÁTER!! Tinha
que ser presa! #MariFerrerMentiu Tenho nojo de mulher assim, e esse tipo não me
representa!
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– Passando pano pra vagabunda. Tá certo, mulher eh tudo santa. #marianaFerrer-
Mentiu

– #marianaferrermentiu QUE PORRA DE TAG E ESSA?? Mano eu fico puta vendo
as mulheres apoiando machos machistas VAMOS NÓS APOIARMULHERES Vcs
tão tirando a conclusão que ela mentiu por CAUSA DE UMA TREND ??? tiveram
muitas provas deq ele estrupou ela, sinceramente viu.

– Além de piranha, ela é burra! Foi dar o golpe e não conseguiu acertar o Robertinho.
A justiça foi feita! #marianaferrermentiu #marianaferrergolpista

• Tweets do conjunto #justicapormariferrer:

– Pra eles o estuprador é só um cara de bem que está sendo acusado injusta e exage-
radamente por uma vagabunda que só quer extorquir o ”bom cidadão”#justicapor-
mariferrer

– O nojo!!! O caso da Mari é só mais um de muitos casos de meninas que foram
dopadas e VENDIDAS como prostitutas!!! #justicapormariferrer

Especificamente para o conjunto de tweets #justicapormariferrer, pode-se dizer que o
fundamento mais representativo corresponde a virtude do fundamento Cuidado (care.virtue) já
que esse fundamento tem o maior valor negativo de estimativa Cohen’s D. Porém, devido a
sua localização mediana no gráfico e a cor laranja representando o ponto desse fundamento na
Figura 4.9, pode-se dizer que esse fundamento é também representativo no conjunto de tweets
#mariferrermentiu.

Isso significa que, comparando as palavras de cada conjunto de textos com os termos do
dicionário e sua respectiva pontuação para cada fundamento moral, não foi detectado um funda-
mento moral significativamente característico do conjunto #justicapormariferrer. A virtude do
Cuidado está presente em ambos os conjuntos, e a diferença do efeito do fundamento não é sig-
nificativa para representar o conjunto #justicapormariferrer. Porém, a frequência de vezes que
os tweets do conjunto #justicapormariferrer utilizaram termos associados à virtude do Cuidado
é um pouco maior do que a frequência de uso nos tweets do conjunto #justicapormariferrer. E
o mesmo acontece com o fundamento da virtude da Lealdade (loyalty.virtue).

A noção a qual remete o fundamento da virtude do Cuidado refere-se a ações de bon-
dade, compaixão, empatia, cujos exemplos de palavras-chave do dicionário usados nessa análise
são: amizade, benefício, carinhoso(a), cautela. Já a virtude da Lealdade refere-se a noção de
fidelidade, de espírito patriota, ou de aliança a algum grupo/time. No dicionário de termos asso-
ciados aos fundamentos morais, as palavras associadas a virtude da Lealdade são, por exemplo,
aliada(o), união, conjunto.

Assim, estão representadas na Tabela 4.14 as frequências de tweets em que se detec-
tou a prevalência de um fundamento e as estimativas de Cohen’s D associados ao efeito desse
fundamento no conjunto de textos. Resumidamente, a frequência da prevalência da virtude do
Cuidado foi detectada em 13 a cada mil tweets e em 3.274 a cada 25 mil palavras do conjunto
#justicapormariferrer. A virtude da Lealdade foi identificada em 13 a cada mil tweets e em
3.373 a cada 25 mil palavras do mesmo conjunto.

Na Figura 4.9, ambos os fundamentos aparecem juntos posicionados entre o meio e a
parte inferior do gráfico, e para ilustrar tais fundamentos, a seguir são apresentados alguns exem-
plos de tweets identificados pela ferramenta Scattertext no conjunto #justicapormariferrer.
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• Tweets associados ao fundamento da virtude do Cuidado:

– Incrível como gente não tem paz 1 segundo. o mundo tá perdido mesmo, é an-
gustiante viver com medo de ser próxima. #justicaporsophia #justicapormariferrer
#JusticaPorBranquinha

– Todo dia uma acusação de estupro diferente e sempre de quem é a culpa? De qual-
quer pessoa menos do estuprador.... Uma criança de 7 anos, uma cadela, uma in-
fluencer dopada, uma mulher, um corpo no IML...paz nunca??? #justicaporsophia
#JusticaPorBranquinha #justicapormariferrer

• Tweets associados ao fundamento da virtude da Lealdade:

– incrível q a maioria da comunidade do direito está ao lado da Mari e mesmo assim
vcs preferem acreditar no canalha do André de Camargo Aranha #justicapormaria-
naferrer

– A sociedade precisa se unir pra isso acabar, que horror q tristeza. #justiçaporsophia
#justicapormariferrer #JusticaPorBranquinha

No conjunto #mariferrermentiu, a Tabela 4.14 mostra que a frequência da prevalência
da virtude do Cuidado foi detectada em 6 a cada mil tweets e em 1.210 a cada 25 mil palavras
do conjunto. A virtude da Lealdade foi identificada em 6 a cada mil tweets e em 1.129 a cada
25 mil palavras. Para ilustrar tais fundamentos, a seguir são apresentados alguns exemplos de
tweets identificados pela ferramenta Scattertext no conjunto #mariferrermentiu.

• Tweets associados ao fundamento da virtude do Cuidado:

– MDS cara deixem a menina em paz, ela já sofreu o bastante #marianaferrermentiu
– #marianaferrermentiu. Fica a dicameninos que gostam de pegar na balada, pergunte,
com testemunha, se a garota está bem e ciente que vai sair com ele, filme, grave.
Principalmente se você for rico.Vamos agora deixar a garota em paz.

• Tweets associados ao fundamento da virtude da Lealdade:

– #marianaferrermentiu se tem uma coisa que eu sei é que quando envolve envolve
estupro, Muita gente se une pra condenar a vítima e absolver o estuprador. Quando
digo muita gente, é gente grande por trás. Basta estudarem os casos de estupro e
vocês olharão para um padrão.

– É cada merda que eu tenho que ler e o que mais me indigna é ver mulheres culpando
a vítima sendo que devemos nos unir, VÃO SE FERRAR #marianaferrermentiu

Continuando a análise do conjunto #mariferrermentiu, o segundo fundamento moral
mais identificado foi a virtude da Santidade (sanctity.virtue), em 11 a cada mil tweets e em
2.500 a cada 25 mil palavras. Sendo esse fundamento correspondendo a termos que remetem
ao sagrado, a pureza, é importante destacar que ele também foi detectado no grupo #justica-
pormariferrer, porém em menor frequência (em 4 a cada mil tweets e em 1.190 a cada 25 mil
palavras). Alguns exemplos de tweets que se encaixaram nesse fundamento são:

• Espero que esse juiz e esse promotor sejam virgens, caso contrário, tenho muita pena das
pessoas que transaram com esses machos incapazes de distinguir alguém com capacidade
de querer transar com alguém dopado #justicapormariferrer #mariferrernaoestasozinha
#justicapormaribferrer
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• Que palavra da vítima? Da máfia de virgens ou que ela mandou o vestido pro CSI?
#marianaferrermentiu

• #marianaferrermentiu chama a amiga que denunciou um estupro de mentirosa mesmo,
afinal ela caçou com as próprias mãos, não é? os homens só estupram mulheres que
”pedem”não é mesmo? vc em toda sua santidade e maneira certa de se comportar não
corre o risco de ser uma vitima,né?

Resumidamente, o fundamento do vício da Santidade, que corresponde ao fundamento
da Degradação, é muito frequente em ambos os grupos, mas esse fundamento é mais evidente no
conjunto #mariferrermentiu, o que permite relacionar as manifestações linguísticas desse grupo
de usuários à repulsa. O segundo fundamentomais característico do conjunto #mariferrermentiu
foi a virtude da Santidade que remete a noção do que é sagrado e de termos associados a pureza.
Quanto ao conjunto #justicapormariferrer, os fundamentos que mais o caracterizaram foram a
virtude do Cuidado e a virtude da Lealdade. Com uma leitura mais atenta ao tamanho do efeito
desses fundamentos no conjunto, pode-se dizer que eles não são tão característicos, visto que o
conjunto #mariferrermentiu também faz uso da virtude do Cuidado e a virtude da Lealdade com
uma frequência próxima à frequência de uso do conjunto #justicapormariferrer. O fundamento
da virtude do Cuidado refere a ações de bondade, compaixão e empatia, enquanto que a virtude
da Lealdade refere-se a noção de fidelidade, patriotismo e aliança a algum grupo ou time.
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4.2.3 Integração das Análises e Interpretações

A partir dos temas identificados na Modelagem de Tópicos e no Gráfico dos Fundamen-
tos Morais predominantes nos conjuntos #mariferrermentiu e #justicapormariferrer, debate-se
nesta seção as percepções de um antagonismo de enunciados em relação ao caso Mariana Fer-
rer. Dada a divulgação dos detalhes do julgamento de André Aranha pelo site The Intercept
Brasil (ALVES, 2020) a respeito do suposto crime de estupro denunciado por Mariana Ferrer,
o assunto se popularizou na mídia e nas redes sociais. No Twitter, a repercussão do caso foi re-
gistrada com expressões de apoio e de repúdio ao caso judicial de Mariana, principalmente com
menções ao julgamento de André Aranha que foi divulgado no dia 03 de Novembro de 2020.
Por conta disso, as hashtags (#justicapormariferrer e #mariferrermentiu) apareceram na lista de
Assuntos do Momento da rede social Twitter em datas diferentes. Pretende-se, então, nesta se-
ção relacionar o discurso, tanto de apoiadores quanto de críticos ao caso, com as características
(temas, estatísticas, fundamentos morais) predominantes em cada conjunto de textos.

Para identificar que os dois grupos analisados no conjunto de textos possuem opiniões
divergentes a respeito do caso, inicialmente é possível relacionar as hashtags que caracterizam
cada grupo com os temas encontrados na Modelagem de Tópicos. A princípio considerando o
grupo de indivíduos representados pela expressão #mariferrermentiu como aqueles que seriam
contrários à denúncia de Mariana Ferrer, assumiu-se que as postagens afirmariam que Mariana
havia acusado falsamente André Aranha do crime de estupro, e por isso seriam tweets de apoio
a André Aranha. Com a modelagem de tópicos desse grupo, identificou-se que a maioria dos
temas centrais dos textos do conjunto são direcionados para o público de usuários do Twitter
(apoiadores e opositores de Mariana) ao invés de serem críticas diretas a atitudes de Mariana, ou
de serem mensagens de apoio a André Aranha (conforme exibido na Tabela 4.11). Dos 5 temas
principais identificados, apenas dois tópicos referiam-se à acusação de estupro como falsa. Os
outros três tópicos mostram mensagens direcionadas para opositores de Mariana e postagens
a respeito da presença da hashtag #mariferrermentiu na lista de Assuntos do Momento. Ou
seja, o grupo de dados representado pela expressão #mariferrermentiu não configura, em sua
maioria, mensagens específicas de apoio a André Aranha. O que se percebe é o uso da hashtag
#mariferrermentiu como forma do indivíduo destacar sua postagem e participar do debate em
torno do caso de Mariana Ferrer.

Do mesmo modo, agora considerando o grupo de indivíduos representados pela expres-
são #justicapormariferrer como aqueles que seriam apoiadores de Mariana Ferrer na denúncia
de estupro, com a modelagem dos tópicos desse conjunto de textos, identificou-se que a grande
maioria dos temas principais era uníssono em manifestar apoio a Mariana (Tabela 4.13), seja
com críticas à justiça brasileira e aos participantes da audiência de julgamento divulgado na mí-
dia, seja com mensagens cuja finalidade era dar mais visibilidade ao caso. De qualquer forma,
o grupo de dados representado pela expressão #justicapormariferrer configura manifestações
de apoio ao caso de Mariana Ferrer, principalmente usuários do Twitter contrários à decisão do
Judiciário de inocentar André Aranha.

Mesmo que o conjunto representado pela expressão #mariferrermentiu não tenha sido,
em sua maioria, composto por expressões características de apoio a André Aranha, as análises
realizadas na presente pesquisa mostraram como aconteceram as manifestações linguísticas de
apoio e de crítica referentes ao caso judicial de Mariana Ferrer na rede social, inclusive con-
ferindo significado a cada grupo categorizado pelas hashtags #mariferrermentiu e #justicapor-
mariferrer. Percebeu-se então, com as análises, uma recorrência de palavras específicas nas
postagens de cada grupo como é apresentado na Figura 4.6.
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Fundamento Vício da Santidade - Tweets do conjunto #mariferrermentiu
Tópico 0 Eu sou mulher e falo ELA MENTIU!!!! GOLPISTA!!! MAL CARÁTER!! Tinha

que ser presa! #MariFerrerMentiu Tenho nojo de mulher assim, e esse tipo não me
representa!

Tópico 1 #marianaferrermentiu. Essa outra audiência só aumenta o meu nojo dessa garota. Per-
cebam que todas as garotas presentes com ela naquela dia registram um B.O contra essa
dissimulada. O mais engraçado é que ninguém consegue achar o endereço dessa garota.
MENTIROSA.

Tópico 2 A capacidade do ser humano que sobe uma tag dessa. Estão sendo conivente com o
estuprador. Apenas isso. Nojo. #marianaferrermentiu

Tópico 3 Passando pano pra vagabunda. Tá certo, mulher eh tudo santa. #marianaFerrerMentiu

Fundamento Vício da Santidade - Tweets do conjunto #justicapormariferrer
Tópico 0 O nojo!!! O caso da Mari é só mais um de muitos casos de meninas que foram dopa-

das e VENDIDAS como prostitutas!!! #justicapormariferrer
Tópico 2 Cadê o pessoal do #justicapormariferrer, esse merda é tão branco, hétero e rico quando o

estuprador da Marina Ferrer, porque não tem a mesma campanha pra prender esse filho
da puta, vocês são uma cambada de hipócritas

Tópico 4 #justicaporsophia #justicapormariferrer #JusticaPorBranquinha Eu fico triste de
ver essa realidade dolorosa cadê a justiça que nojo dessa pessoas agora vai falar que
é estupro culposo vamos fazer justiça de um

Tabela 4.15: Tweets dos conjuntos #mariferrermentiu e #justicapormariferrer associados ao
Fundamento do Vício da Santidade

Partindo para a análise dos fundamentos morais identificados no conjunto completo dos
textos, constatou-se que ambos os grupos apresentaram uma quantidade significativa de pala-
vras associadas ao vício da Santidade, que corresponde ao fundamento da Degradação, (Tabela
4.14) remetendo à noção de impureza, algo não natural, degradante, repugnante. Alguns ter-
mos associados a esse fundamento e que aparecem no conjunto de textos são suja, puta, nojo,
nojento, piranha, vagabunda, arruinar, doença. Tais expressões estão presentes em tweets dos
dois conjuntos, revelando um discurso carregado de repulsa em ambos os grupos.

Associando esse fato aos temas encontrados na modelagem de tópicos (Tabelas 4.11
e 4.13), pode-se dizer que a repulsa identificada nas manifestações linguísticas do conjunto
#mariferrermentiu estão presentes em quase todos os tópicos (exceto no Tópico 4). No conjunto
#justicapormariferrer, as postagens com sentido de repulsa estão presentes nos tópicos 0, 2 e 4.
Na Tabela 4.15, estão alguns tweets para exemplificar o vício da Santidade associados ao caso
Mariana Ferrer.

Caracterizar ambos os conjuntos a partir da interpretação do fundamento do vício da
Santidade corrobora com as expectativas a respeito de um debate em torno de temas como es-
tupro, tentativa de estupro, impunidade nos crimes contra a mulher. Por isso, apesar da Teoria
dos Fundamentos Morais ser mais aplicada a pesquisas envolvendo temas como política e reli-
gião, a presente pesquisa mostra o quão interessante é aplicar essa teoria na exploração de dados
textuais envolvendo outros temas polarizados.

Por fim, mesmo sendo enriquecedor para o debate, entende-se que a presente pesquisa
não esgota as possibilidades de discussão a respeito da polarização expressa em manifestações
linguísticas nesses dois grupos. Dessa forma, considera-se necessário um estudo mais aprofun-
dado das perspectivas em torno do discurso de cada grupo.
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5 CONCLUSÕES

Esta conclusão representa o encerramento formal desta pesquisa acadêmica, que, no in-
tuito de realizar experimentos empíricos, se comprometeu com os riscos de erro e de acerto no
uso de ferramentas gratuitas, na ancoragem de teorias consolidadas, e na análise de conjuntos de
dados não-estruturados (textos). Assim, são apresentados nesta seção os resumos do problema
abordado, da proposta de pesquisa, dos resultados encontrados, e das principais contribuições.
Por fim, estão listados as propostas de trabalhos futuros.

5.1 Resumo do Problema Abordado

Com um enfoque interdisciplinar, na presente pesquisa, está caracterizada a linguagem
em uso de uma amostra de textos escritos em português brasileiro na rede social Twitter a fim
de perceber crenças de usuários da rede social, e para gerar conteúdo científico a respeito da
Teoria dos Fundamentos Morais aplicada em dados textuais de língua portuguesa. Para isso,
foram investigadas as características linguísticas e foram geradas inferências extralinguísticas
de pequenos textos escritos por indivíduos de grupos antagônicos em duas situações reais do
cenário brasileiro.

5.2 Resumo da Proposta

Nesta pesquisa, propõe-se uma investigação exploratória e descritiva em um grande vo-
lume de dados textuais extraídos de uma rede social, a fim de identificar se há, e quais são,
as características morais atreladas às expressões textuais registradas por grupos polarizados a
respeito de um tema no ambiente virtual Twitter. Com essa investigação, a finalidade foi gerar
inferências a partir da linguagem usada nos textos coletados no Twitter e associá-la, principal-
mente, aos fundamentos morais propostos pela Teoria dos Fundamentos Morais. Isso porque
supõe-se que, por trás de grupos de indivíduos com discursos divergentes, existem fundamentos
morais dissonantes.

Tendo em vista que estudar o ser humano em seumeio social, seja offline, seja online, faz
do pesquisador parte do ambiente em que está acontecendo a investigação, e faz-se necessário
que a observação do investigador seja imparcial, gerando análises sem viés, propõe-se o uso de
técnicas de modelagem de tópicos para categorizar o grande volume textos a fim de caracterizá-
los posteriormente. Além disso, propõe-se o uso da metodologia da análise de conteúdo quando
for necessário debruçar-se manualmente em amostras de textos. E, como fonte de dados brutos,
propõe-se coletar dados da rede social Twitter dada a transparência, a disponibilidade dos dados
gerados a partir das dinâmicas dentro da plataforma, e a infraestrutura de coleta de dados via
API disponibilizada pela empresa Twitter Inc..

66



5.3 Resumo dos Resultados

Detectou-se nos grupos de textos representados pelas hashtags #fechadocombolsonaro
e #forabolsonaro, no período analisado, a prevalência de fundamentos morais divergentes. O
grupo constituído pela hashtag #fechadocombolsonaro foi caracterizado pelos fundamentos da
Lealdade (referente à fidelidade, ao espírito patriota e à aliança a um grupo) e da Autoridade
(referente à obediência, ao respeito pela autoridade/tradição) que são típicos da visão política
conservadora. Já no grupo representado pela hashtag #forabolsonaro, detectou-se o uso de uma
composição de escrita com aspectos representativos dos fundamentos do vício do Cuidado (re-
ferente à crueldade, ao dano a outra pessoa/animal, também chamado de Fundamento do Dano,
típico da visão política liberal) e do vício da Santidade (referente ao degradação, à corrupção,
à impureza, também chamado de Fundamento da Degradação). Dessa forma, a dificuldade em
haver uma efetiva comunicação entre esses grupos pode ser justificada por essa divergência de
preocupações morais. É importante ressaltar que, apesar desses resultados, ainda é necessário
um estudo mais aprofundado do pensamento político de cada grupo para afirmar qual o posici-
onamento político (conversador ou liberal) que cada grupo assume a partir de suas expressões
textuais na rede social Twitter.

Em relação aos grupos representados pelas hashtags #mariferrermentiu e #justicapor-
mariferrer, no período analisado, detectou-se no conjunto como um todo dos textos a predomi-
nância do fundamento da Degradação (vício da Santidade - que remete à noção de impureza,
algo não natural, repugnante) com um discurso carregado de repulsa em ambos os grupos. O
que diferenciou os grupos foram os temas centrais identificados na Análise de Conteúdo de cada
tópico (categoria). Percebeu-se que o uso da hashtag #mariferrermentiu foi uma forma do in-
divíduo destacar sua postagem e participar do debate em torno do caso de estupro de Mariana
Ferrer. Enquanto que se observou no grupo representado por #justicapormariferrer manifesta-
ções textuais de apoio àMariana na sua denúncia de estupro. Assim, identificando o fundamento
da Degradação, conclui-se que os resultados da pesquisa corroboraram com as significações ex-
tralinguísticas do contexto brasileiro associadas ao tema de estrupo e violência contra a mulher.

5.4 Principais Contribuições

Com a presente pesquisa, contribui-se com uma revisão narrativa da literatura da Teoria
dos Fundamentos Morais, da Análise de Conteúdo e da Modelagem de Tópicos ao selecionar
materiais relevantes para investigações que utilizam registros textuais em português brasileiro
com viés para Teoria dos FundamentosMorais, com enfoque interdisciplinar que permite a com-
binação da Análise de Conteúdo e de Modelagem de Tópicos.

Também contribui-se realizando um estudo empírico detectando preocupações morais,
segundo a Teoria dos Fundamentos Morais, em textos gerados pela interação social virtual de
indivíduos engajados em situações polêmicas no Brasil e que utilizaram língua portuguesa para
se expressar. Nesse estudo, verificou-se a presença de preocupações morais associando a lin-
guagem usada com termos significativos para cada fundamento moral (definido no dicionário
da Teoria dos Fundamentos Morais em língua portuguesa (CARVALHO et al., 2020)). Esse as-
sociação da linguagem com as preocupações morais permitiu a geração de inferências a respeito
da presença, ou da ausência, de diálogo entre grupos polarizados em momentos específicos do
contexto histórico brasileiro.
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Outra contribuição foi apresentar a possibilidade de automatização no processo de iden-
tificação de temas centrais e de categorização de um conjunto de textos em português brasileiro
utilizando programas computacionais, a fim de viabilizar a tarefa de categorização dos textos
para análise de conteúdo. De forma manual, tal categorização seria inviável com o conjunto de
textos a serem analisados nesta pesquisa.

Por fim, foi proposta a combinação de procedimentos das ciências humanas (Análise de
Conteúdo) e das ciências exatas (frequência de palavras, nuvem de palavras, Modelagem de Tó-
picos) para enriquecer essa investigação científica. Ou seja, foi fornecida uma abordagem inter-
disciplinar para exploração de características (similaridades e divergências) nas formas escritas
de se expressar dos grupos de indivíduos com opiniões polarizadas nas redes sociais. Identificar
os termos escritos em postagens virtuais compartilhados por ambos os grupos (e exclusivos de
cada grupo) é relevante para perceber em quais cenários a comunicação entre eles acontece, e
em quais situações os discursos divergem.

5.5 Considerações Finais

Na realização da presente pesquisa, percebeu-se uma dificuldade em identificar as hash-
tags polarizadas que seriam representantes dos grupos de textos. O agrupamento de dados textu-
ais por hashtags características de opiniões polarizadas tornou a fase de pré-análise mais onerosa
para a presente pesquisa. Isso porque, na fase de pré-análise, escolhido o evento extralinguístico
gerador de opiniões contrárias, é necessário identificar qual expressão, ou termo característico,
os indivíduos usam para se manifestar virtualmente dentro do Twitter identificando-se de um ou
de outro lado no debate. Identificando os termos polarizados usados pelos sujeitos no debate, o
pesquisador consegue separar semanticamente qual grupo é contrário e qual grupo é a favor ao
evento gatilho da polarização.

Nesse processo de identificação de termos polarizados por evento, percebeu-se que,
quando o evento está associado a temas que possuem legislação vigente na sociedade brasi-
leira (por exemplo, crimes de racismo) dificilmente haverá hashtags caracterizando um grupo
de usuários contrários à legislação. Dessa forma, o grupo de usuários contrários à legislação
vigente não registra explicitamente sua opinião na rede social utilizando uma hashtag comum
ao grupo ao qual pertence. Supõe-se que esse comportamento de omitir a opinião, ou de não
explicitá-la via hashtag de tal forma que vincule o indivíduo a um grupo contrário a lei, é justi-
ficado pelo medo da punição.

Como ferramenta de apoio para identificação de hashtags características de grupos po-
larizados no Twitter, ao longo da presente pesquisa, visitou-se o ambiente virtual do Grupo de
Pesquisa Observa - Observatório de Conflitos na Internet 19. Nesse espaço, os pesquisadores
disponibilizam estatísticas de postagens do Twitter associadas a temas polêmicos, por exemplo,
termos mais comuns, hashtags mais usadas, perfis de usuários que mais comentaram, perfis de
usuários que mais compartilharam as postagens (retweets).

Em relação a escolha das técnicas para realização desta pesquisa, e a combinação das téc-
nicas aqui apresentadas, cabe ressaltar que, apesar de novas técnicas computacionais surgirem
ou serem aprimoradas com rapidez nos dias atuais, o investigador com intuito interdisciplinar
de pesquisa precisa fazer um levantamento dos procedimentos computacionais que melhor aten-
derão tanto à sua intenção de pesquisa quanto à sua realidade de infraestrutura computacional.
19 https://observa.pesquisa.ufabc.edu.br/
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Manipular grandes volumes de dados requer robustez da máquina, algo que nem sempre está
disponível em computadores comumente utilizados para tarefas cotidianas (como digitar um
texto, navegar na internet, criar uma planilha de dados). A mesma reflexão vale para a escolha
de ferramentas de apoio para realização de análises quantitativas e qualitativas. O processo de
instalação, a configuração e a execução de programas computacionais para análise de textos
também requer um pouco de conhecimento técnico de infraestrutura computacional disponível.
Por exemplo, para realizar a Modelagem de Tópicos, a geração da nuvem de palavras, e o grá-
fico de distribuição desta pesquisa, foi necessário instalar o programa Orange Data Mining20
que demandou do pesquisador conhecimentos técnicos a respeito da infraestrutura computacio-
nal (principalmente, o sistema operacional do computador), em que seria instalado o programa
e executado os procedimentos na ferramenta.

Toda essa reflexão tem o intuito de mostrar as dificuldades enfrentadas na presente pes-
quisa a fim de entregar conhecimento extra aos futuros investigadores que se inspirarão na abor-
dagem aqui apresentada. Conclui-se, por fim, que os objetivos foram alcançados já que os tex-
tos foram caracterizados linguisticamente e também foram mapeados os fundamentos morais
de modo convergente com as expectativas extralinguísticas do contexto da brasileiro em relação
aos temas abordados em cada objeto de estudo.

5.6 Trabalhos Futuros

Como proposta de trabalho futuro, continuando com o enfoque interdisciplinar desse tra-
balho, pretende-se aplicar as técnicas aqui apresentadas em três grupos polarizados de hashtags
que já foram mapeados mas não foram analisados: #AbortoNao e #AbortoSim em relação à
votação do Supremo Tribunal Federal em relação ao aborto marcado para o dia 20 de Abril de
2020 21; #EuNaoComproNatura e #naturanao em oposição a #EuComproNatura e #naturasim
em relação à polêmica em torno da campanha de marketing da empresa de Cosméticos Natura
do Dia dos Pais lançada no dia 30 de Julho de 2020 22; e #VacinaSim, #EuVouTomarVacina e
#QueroSerVacinado em oposição a #VacinaNao, #EuNaoVouTomarVacina e #VacinaObrigato-
riaNao em relação às campanhas de vacinação contra o COVID-19 que começaram em 19 de
Janeiro de 2021.

Um ponto de melhoria da presente pesquisa é mensurar a moralidade nos textos uti-
lizando um dicionário de termos característicos de cada fundamento moral com mais palavras,
como o dicionário MFD 2.0 (FRIMER et al., 2019), ou com palavras mais contextualizadas com
o objeto de estudo. Como apresentado por Garten et al. (2018), o método DDR 23 poderia entre-
gar um resultado melhor no mapeamento de um fundamento moral em um conjunto de textos,
porque ele permite treinar o procedimento computacional com o dicionário e com componentes
do conjunto de textos maiores do que a palavra, como parágrafos e sentenças (GARTEN et al.,
2018, p.354).

Também como trabalho futuro pretende-se realizar a análise dos sentimentos dos textos
dos grupos polarizados, a fim de discutir a relação entre linguagem, moralidade e sentimentos
20 Disponível em https://orangedatamining.com/
21 Fonte:https://observa.pesquisa.ufabc.edu.br/abortosim-abortonao-15-abr-2020/
22 Fonte: https://observa.pesquisa.ufabc.edu.br/campanha-de-natura-30-jul-2020/
23 Método DDR usa uma lista de palavras características de uma categoria de textos combinada com procedimentos
computacionais de aprendizado de máquina para gerar uma medida contínua de similaridade entre a categoria e
qualquer outro texto.
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dos sujeitos de cada grupo. Partindo da pesquisa de MUTLU et al. (2020), acredita-se que não
basta identificar o fundamento moral predominante em cada grupo polarizado. É importante
saber também a respeito da polaridade de sentimento dos textos (positivo, negativo e neutro)
para que os pesquisadores possam inferir melhor sobre vícios e virtudes das preocupaçõesmorais
registradas nos documentos analisados.
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