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RESUMO

Introdução: Este trabalho aborda os desafios enfrentados pelos sistemas de saúde do Brasil
durante a pandemia de COVID-19, com destaque para o papel das mídias sociais no apoio à
saúde pública durante a crise pandêmica. Ressalta-se que, com a necessidade do isolamento fí-
sico e distanciamento social para reduzir a propagação do novo coronavírus durante a pandemia
de COVID-19, a sociedade se voltou cada vez mais para os ambientes virtuais, levando a um
aumento significativo no uso das mídias sociais. Em consequência, a análise de informações
provenientes das mídias sociais ganhou grande relevância, impulsionando o uso e o desenvol-
vimento de várias técnicas de inteligência artificial para a criação de modelos preditivos. Dessa
forma, a utilização desses modelos se tornou uma ferramenta relevante para aprimorar as ações
de combate a surtos, epidemias, pandemias e outras situações críticas de saúde. Objetivo: O
principal objetivo desta pesquisa foi desenvolver um modelo epidemiológico estatístico Baye-
siano, que incorporou dados de redes sociais e processamento de linguagem natural para prever
casos de COVID-19. Método: Esta pesquisa foi desenvolvida sob o paradigma da ciência de
dados, na qual foram utilizados dados extraídos de redes sociais (Twitter) e do Sistema de In-
formação da Vigilância Epidemiológica da Gripe (SIVEP-Gripe), de Janeiro/2020 até Dezem-
bro/2020. Como base teórica para a análise contextual dos dados de redes sociais foi utilizado
um modelo teórico da área da comunicação em saúde – o Modelo de Crença em Saúde. As téc-
nicas utilizadas foram: (1) processamento de linguagem natural; (2) análise de redes sociais; e
(3) modelo epidemiológico Bayesiano. Por fim, para analisar o poder preditivo do modelo esta-
tístico proposto, foram desenvolvidos dois modelos epidemiológicos, um que não utilizou dados
de redes sociais e o outro que incorporou esses dados. Resultados: Como resultado principal,
foi observado que o modelo epidemiológico que incorporou dados de redes sociais conseguiu
prever melhor os casos de COVID-19, comparado modelo que não utilizou dados de redes so-
ciais. Outro resultado relevante foi a contribuição para a literatura da comunicação em saúde,
onde se apresentou a extensão do Modelo de Crença em Saúde no contexto da pandemia de
COVID-19. Conclusão: Esta pesquisa fornece informações relevantes para pesquisadores e ou-
tras partes interessadas no combate a pandemias, ao entender como as mídias sociais podem ser
usadas para melhorar modelos epidemiológicos, permitindo o aprimoramento das estimativas
de predição, o que, por sua vez, contribui para mitigar os riscos associados às pandemias, e, con-
sequentemente, subsidiar os formuladores de políticas no desenvolvimento e na implementação
de estratégias mais efetivas de saúde pública.

Palavras-chave: Modelo Epidemiológico Bayesiano, Processamento de Linguagem Natural,
Mídias Sociais, COVID-19, Modelo de Crença em Saúde.



ABSTRACT

Introduction: Este trabalho aborda os desafios enfrentados pelos sistemas de saúde no Bra-
sil durante a pandemia de COVID-19, com foco no papel das mídias sociais no apoio à saúde
pública durante a crise pandêmica. Ressalta-se que, com a necessidade de isolamento físico e
distanciamento social para reduzir a propagação do novo coronavírus durante a pandemia de
COVID-19, a sociedade tem se voltado cada vez mais para os ambientes virtuais, levando a um
aumento significativo do uso das redes sociais. Consequentemente, a análise de informações
das mídias sociais ganhou considerável relevância, impulsionando o uso e desenvolvimento de
diversas técnicas de inteligência artificial para criar modelos preditivos. Assim, a utilização des-
ses modelos tornou-se uma ferramenta relevante para potencializar ações no combate a surtos,
epidemias, pandemias e outras situações críticas de saúde. Objetivo: Esta pesquisa teve como
objetivo desenvolver um modelo epidemiológico estatístico bayesiano que incorporou dados de
mídia social e processamento de linguagem natural para prever casos de COVID-19. Objective:
The main objective of this research was to develop a Bayesian statistical epidemiological model
that incorporated social media data and natural language processing to predict COVID-19 cases.
Method: This research was developed under the data science paradigm, in which data extrac-
ted from social networks (Twitter) and the Influenza Epidemiological Surveillance Information
System (SIVEP-Gripe) were used from January/2020 to December/2020. As a theoretical basis
for the contextual analysis of social media data, a theoretical model from the field of health
communication was used – the Health Belief Model. The techniques used were: (1) natural lan-
guage processing; (2) social network analysis; and (3) Bayesian epidemiological model. Finally,
to analyze the predictive power of the proposed statistical model, two epidemiological models
were developed, one that did not use social media data and the other that incorporated this data.
Results: As a main result, it was observed that the epidemiological model that incorporated
social media data could better predict COVID-19 cases compared to the model that did not
use social media data. Another relevant result was the contribution to the health communica-
tion literature, where the extension of the Health Belief Model in the context of the COVID-19
pandemic was presented. Conclusion: This research provides relevant information for resear-
chers and other stakeholders in the pandemic response by understanding how social media can
be used to improve epidemiological models, enabling the enhancement of prediction estimates,
which, in turn, contributes to mitigating risks associated with pandemics. Consequently, it sup-
ports policymakers in developing and implementing more effective public health strategies.
Keywords: Bayesian, Natural Language Processing, Social Media, COVID-19, Health Belief
Model.
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

Resumo do capítulo
Neste capítulo é contextualizada a situação problema que envolve esta pesquisa.

Na sequência, é apresentada a questão de pesquisa, além dos objetivos e a rele-

vância do tema.

No final de 2019, o mundo presenciou o surgimento da maior crise sanitária desde a gripe
espanhola de 1918, a qual levou à morte aproximadamente 50 milhões de pessoas (JOHN-
SON; MUELLER, 2002), a pandemia de COVID-19. O primeiro caso conhecido de COVID-19
surgiu em Wuhan, na China, em dezembro de 2019, e rapidamente a doença se espalhou pelo
mundo, tornando-se uma pandemia que já levou à morte 6,92 milhões de pessoas (OMS, 2023a).
Nos meses subsequentes, a COVID-19 sobrecarregou os sistemas de saúde pública e privada
em quase todos os países, obrigando representantes de diversas nações a tomarem medidas de
emergência para conter o avanço da doença, como proibir viagens, restringir a circulação em
lugares públicos, entre outras medidas sanitárias. Essas medidas levaram ao fechamento de es-
colas e comércios, falência de empresas, lotação de hospitais, restrição de viagens, interrupções
da vida cotidiana e profissional (CHIPIDZA et al., 2021). Não obstante, em meio à pandemia
da COVID-19, pesquisadores já advertiam sobre as próximas pandemias (OMS, 2020; WWF,
2021; FUTURE AGENDA, 2021). A discussão não é se haverá outras pandemias, mas quando
a próxima irá chegar.

No Brasil, o primeiro caso de COVID-19, confirmado pelo Ministério da Saúde (MS), acon-
teceu em 26 de fevereiro de 2020. O paciente, um homem com 61 anos de idade, era residente
no estado de São Paulo e foi diagnosticado com o novo coronavírus (SARS-CoV-2) (Agência
Brasil, 2020). Em 20 de março do mesmo ano foi declarada, em todo o território brasileiro, a
transmissão comunitária da doença COVID-19 causada pelo novo coronavírus (Ministério da
Saúde, 2020c). Desse modo, o Ministério da Saúde, por intermédio de sua Secretaria de Vigi-
lância em Saúde (SVS), precisou realizar adaptações no Sistema de Vigilância de Síndromes
Respiratórias Agudas, com o objetivo de orientar o Sistema Nacional de Vigilância em Saúde
para a circulação simultânea do novo coronavírus (SARS-CoV-2), do vírus da influenza e de
outros vírus respiratórios no âmbito da Emergência de Saúde Pública de Importância Nacional
(ESPIN) (Ministério da Saúde, 2020c). Contudo, diante das dificuldades para conter o avanço
da COVID-19, após um ano e meio de pandemia já tinham sido confirmados, no Brasil, mais
de 21 milhões de casos e mais de 600 mil mortes pela COVID-19 (DATASUS, 2021).

Compreender como a sociedade se engaja em campanhas de saúde e quais fatores contri-
buem para uma comunicação eficaz, que gere mudanças de comportamento em saúde, é funda-
mental para prevenir e minimizar os impactos de surtos e epidemias. Mudanças de comporta-
mento em saúde vão além de lavar as mãos, usar máscaras, praticar o distanciamento social e
evitar aglomerações, apesar dessas medidas, durante a pandemia, serem as mais eficazes para a
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redução da transmissão do vírus. As mudanças de comportamento em saúde dizem respeito ao
apoio às políticas e aos programas executados pelas autoridades sanitárias oficiais no combate
a surtos e propagação de doenças infecciosas (GULJAš et al., 2021).

A Organização Mundial da Saúde (OMS) ressalta que, para isso, deve-se considerar o nível
de educação em saúde dos indivíduos e as complexidades dos contextos nos quais as pessoas
atuam ou vivem (KICKBUSCH et al., 2013). Para a OMS, baixos níveis de educação em saúde
estão associados a comportamentos de maior risco, saúde precária, maior nível de hospitaliza-
ção e custos com a saúde. Portanto, é importante identificar maneiras efetivas de comunicar à
sociedade sobre saúde, usando tanto as mídias tradicionais, como rádio e televisão, quanto as
novas mídias, como streaming e redes sociais.

O fato é que as questões relacionadas à saúde têm ocupado uma posição central na sociedade
e se tornaram o foco da atenção da população, empresas e governos (PAIM, 2020). As agências
governamentais estão conscientes de que, para aprimorar as políticas de vigilância em saúde
pública, necessitam aperfeiçoar a tomada de decisão baseada em dados e evidências (KRAHN,
2019), o que inclui melhorar a comunicação de saúde para combater eventos como a pandemia
de COVID-19. Essa vigilância em saúde pública trata da coleta sistemática, contínua, armaze-
namento, análise e interpretação dos dados necessários para planejar, implementar e avaliar a
prática de saúde pública (JAJOSKY; GROSECLOSE, 2004; OMS, 2017; GOSTIN; WILEY,
2018).

No Brasil, a legislação da vigilância em saúde pública foi introduzida na era pré-industrial,
quando foi criado o Sistema Nacional de Vigilância Epidemiológica (SNVE) em 1975 (BRA-
SIL, 1975). Nesse período, a lista de doenças era mais restrita e abordava políticas nacionais
sobre saúde escolar, prevenção de doenças, saúde da mãe e da criança, água para consumo hu-
mano e tratamento de esgoto (NETTO et al., 2017; TEIXEIRA et al., 2018). No entanto, as
chamadas doenças endêmicas, como esquistossomose, doença de Chagas e malária, entre ou-
tras, estavam sob responsabilidade da Superintendência de Campanhas (SUCAM), órgão sob
a responsabilidade direta da administração do Ministério da Saúde (TEIXEIRA et al., 2018).
Somente em 1991, com o desenvolvimento de um novo modelo de vigilância para o Sistema
Único de Saúde (SUS), o sistema de saúde brasileiro passou a ter uma área de inteligência epi-
demiológica, separada das áreas de controle e prevenção de doenças (TEIXEIRA et al., 2018;
PAIM, 2020).

Compete ao SUS, dentre outras atribuições, realizar ações de vigilância em saúde, conforme
determina a Constituição Federal de 1988 (BRASIL, 2016; BRASIL, 2018). Em uma emergên-
cia de saúde pública, como a pandemia de COVID-19, que demanda medidas urgentes para
prevenir, controlar e conter riscos, danos e agravos à saúde pública, o SUS deve implementar
um conjunto de ações que possibilitem o conhecimento e a detecção de mudanças nos fatores
determinantes e condicionantes da saúde individual e coletiva, de modo a recomendar e adotar
medidas para a prevenção de problemas de saúde pública (BRASIL, 2018).

Considerando a pandemia de COVID-19, um dos principais objetivos da vigilância em saúde
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pública é gerenciar os casos de COVID-19, incluindo a detecção, o isolamento e o monitora-
mento da evolução do vírus SARS-CoV-2 (SEKALALA et al., 2020). Nesse cenário, aplicações
digitais começaram a emergir como uma ferramenta essencial para a resposta a surtos. Assim,
com o objetivo de apoiar e facilitar o tratamento e o manejo da saúde individual e coletiva, e
processos administrativos, atores de saúde têm adotado cada vez mais novas aplicações digitais
que promovem a digitalização e interconectividade de processos, produtos, serviços e pessoas,
como big data, computação em nuvem e Internet-das- Coisas (TORTORELLA et al., 2022). Em
particular, as mídias sociais podem ser de grande utilidade como fontes de dados para comple-
mentar informações para a vigilância em saúde pública. Inclusive, já existem várias propostas
para o uso de mídias sociais no apoio aos sistemas de vigilância de saúde pública, como o uso
de dados de mídias sociais para realizar o monitoramento de informações oficiais (ZHANG et
al., 2015); a detecção de surtos a partir dos sintomas mencionados (BRONIATOWSKI; PAUL;
DREDZE, 2013; STOROPOLI et al., 2021a); ou a identificação de informações não oficiais,
como fake news (SALATHé et al., 2013).

Na comunicação em saúde, há uma suposição de que o padrão de comunicação foi trans-
formado pelos avanços da mídia social (CHOU et al., 2009). As mídias sociais estão mudando
a natureza e a velocidade da interação entre indivíduos e organizações de saúde, e as pessoas
estão usando essas mídias para se comunicarem sobre diversas questões de saúde. Tem havido
muitas aplicações de mídias sociais em contextos de saúde, como, por exemplo, profissionais de
saúde buscando informações para tomar ciência da qualidade de sua prática profissional (MO-
ORHEAD et al., 2013), ou para o monitoramento de surtos de doenças, tais como o HIV/AIDS
(NIELSEN et al., 2017) e a Dengue (ANTUNES et al., 2014), e na definição de políticas de
saúde (SCHIAVO, 2014).

Para que haja uma comunicação em saúde eficaz, com o apoio das mídias sociais, as or-
ganizações e os profissionais de saúde precisam reconhecer e compreender o panorama atual
da mídia social. Para isso, precisam ter certo grau de acesso sobre a comunicação online re-
lativa à saúde, a fim de manter a validade e a confiabilidade dessa informação (MOORHEAD
et al., 2013). Durante uma emergência em saúde pública, monitorar as mídias sociais envolve
um processo de buscas sistemáticas e contínuas para recuperar conteúdo incidente relevante.
Isso pode ser feito por meio de várias ferramentas, sejam elas gratuitas ou pagas. Com o uso de
uma combinação de palavras-chave estratégicas e pesquisas geográficas, as informações das mí-
dias sociais podem fornecer uma compreensão contínua das atividades de interesse, bem como
avaliar, e, em alguns casos, responder diretamente às perguntas da população afetada (HADI;
FLESHLER, 2016).

Interagir em plataformas de mídia social é a atividade online mais popular no mundo. Atu-
almente, há 3,78 bilhões de usuários de mídia social no mundo, um crescimento de 21% nos
últimos quatro anos (STATISTA, 2021). Facebook, YouTube e Twitter são as plataformas mais
populares no mundo. Os usuários de mídia social passam mais de 20% do tempo online intera-
gindo, compartilhando e consumindo conteúdos nessas plataformas (FAN; GORDON, 2014).
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Essa tendência de crescimento deve continuar, muito em função das ações dos órgãos pú-
blicos e da pressão da sociedade para a inclusão digital das comunidades mais carentes, do
surgimento de novas plataformas, e devido à pandemia da COVID-19, que obrigou a popu-
lação mundial a permanecer em isolamento físico em suas residências, o que contribuiu para
acelerar a mudança de comportamento no que diz respeito ao consumo digital (SRISATHAN;
NARUETHARADHOL, 2022).

Apesar da popularização de plataformas de mídia social, como Facebook e Twitter, fornecer
uma ideia sobre o que são as mídias sociais, é importante não confundir "mídias sociais" com
"redes sociais". O termo "mídia social" é geralmente aplicado para descrever as várias formas
de conteúdo de mídia que estão publicamente disponíveis e são criadas por usuários finais na
Internet em plataformas que permitem aos usuários interagirem e se comunicarem uns com os
outros (KAPLAN; HAENLEIN, 2010; HADI; FLESHLER, 2016). Por outro lado, as "redes
sociais" são as conexões, os grupos formados dentro dessas plataformas online (mídias), que
são projetadas para permitir a interação social entre os seus usuários, que utilizam tecnologias
móveis baseadas na web para criar ambientes altamente interativos. Por conseguinte, essas pla-
taformas permitem que seus usuários criem as redes sociais de acordo com os seus interesses,
para se comunicar, compartilhar conteúdo, cocriarem e modificarem o conteúdo criado por ou-
tros usuários (KIETZMANN et al., 2011).

O desenvolvimento e o uso crescente e exponencial da Internet, e o crescimento acelerado
das plataformas de mídia social para a publicação de conteúdos relacionados a políticas públicas
e troca de opiniões políticas relevantes, tem criado grandes oportunidades para o setor público
explorar a riqueza do conhecimento disponível nessas mídias, a fim de apoiar o processo de ino-
vação aberta neste setor (LOUKIS; CHARALABIDIS; ANDROUTSOPOULOU, 2017). Essas
plataformas facilitam uma mudança de escala que torna a organização da ação coletiva, com
grande número de participantes, mais eficiente (BEKKERS; EDWARDS; KOOL, 2013).

Recentemente, tem havido um interesse crescente em aproveitar o conhecimento comparti-
lhado nas mídias sociais, a fim de explorar a "sabedoria coletiva" e minerar novas ideias de um
grande número de indivíduos. Segundo Loukis, Charalabidis e Androutsopoulou (2017), as pri-
meiras ações do setor público com vistas a aproveitar o conhecimento compartilhado nas mídias
sociais foram realizadas de forma ativa, apresentando um problema social específico em sites
ou mídias sociais do governo e solicitando que os cidadãos fornecessem seus conhecimentos e
opiniões sobre o assunto. Posteriormente, segundo os autores, o processo passou a ser realizado
de forma passiva, monitorando assuntos relevantes nas plataformas de mídia social, como blogs

políticos, sites de notícias, Twitter, Facebook etc. Em seguida, são recuperados e analisados con-
teúdos sobre tópicos específicos livremente gerados pelos cidadãos, sem qualquer orientação ou
estímulo governamental, a fim de extrair conhecimentos e opiniões relevantes dos cidadãos.

Na era do Social Media Big Data, as mídias sociais desempenham um papel fundamental
para a nossa sociedade, fornecendo uma plataforma para comunicar, colaborar e compartilhar
ideias e pensamentos. Dados de mídia social, como opiniões de consumidores, experiências e
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sentimentos sobre vários produtos e serviços, ajudam a identificar as necessidades das pessoas e
melhorar os valores das organizações. Porém, segundo Stieglitz e colegas, esses dados precisam
ser melhor explorados (STIEGLITZ et al., 2018).

A coleta dos dados de mídia social e a análise desses dados para a tomada de decisões de
negócios é chamada de Social Media Analytics (SMA). A SMA tem ganhado importância de-
vido aos mais de 1,5 bilhão de usuários que utilizam regularmente plataformas como Facebook,
Instagram, Twitter e LinkedIn (MURUGANANTHAM; GANDHI, 2020). A SMA tem como
propósito desenvolver e avaliar ferramentas computacionais para coletar, monitorar, analisar, re-
sumir e visualizar dados de mídia social. Os padrões encontrados nas informações provenientes
desses dados podem facilitar as conversas e interações entre o público em geral e as organiza-
ções. A SMA pode fornecer uma quantidade significativa de informações relevantes sobre os
usuários de mídias sociais. É possível, assim, identificar onde os usuários vivem, quais os seus
hábitos, como interagem com as organizações etc. Esse tipo de estratégia baseada em SMA pode
ser utilizada para os gestores se comunicarem e responderem rapidamente às preocupações do
público (GóMEZ-CARRASCO; GUILLAMóN-SAORíN; OSMA, 2021).

Com o aumento significativo de informações nessas plataformas de redes sociais, usar mo-
deradores humanos para rastrear conteúdo não é mais uma estratégia viável, o que tem incenti-
vado cada vez mais o uso de ferramentas de processamento de linguagem natural (Natual Lan-

guage Processing – NLP) para automatizar os processos de identificação de linguagem, bem
como monitorar a comunicação nessas plataformas (ANAND et al., 2023). O Processamento
de Linguagem Natural contribui para a análise de dados de redes sociais, pois pode ser usado
para extrair informações significativas de dados de texto não estruturados, como postagens e
comentários. As técnicas de NLP podem ajudar a identificar sentimentos, tópicos e entidades
mencionados no texto, que podem ser usados para análise e modelagem adicionais. O NLP
também pode auxiliar na tradução de idiomas e resumo de texto, tornando-se uma ferramenta
valiosa para analisar dados de mídia social de diversas fontes e idiomas (MARQUEZ; CAR-
RASCO; CUADRADO, 2018). Nesta pesquisa, o NLP é utilizado com o propósito analisar
dados de mídia social (Twitter) relacionados a sinais e sintomas de COVID-19.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O avanço, ao longo da história, das doenças transmissíveis trouxe a necessidade de novos
estudos, que busquem entender a propagação desse tipo de doença, por meio de modelos ma-
temáticos e estatísticos para descrever e prever a dinâmica dessas doenças, avaliar a eficácia
de estratégias de controle e entender os fatores que influenciam suas propagações (YADAV;
AKHTER, 2021). Dessa necessidade, surgiram os modelos matemáticos ou modelos epidemio-
lógicos que permitiram descrever probabilisticamente as interações entre os indivíduos em uma
população, levando em consideração fatores como taxa de transmissão da doença, período de
incubação, suscetibilidade, recuperação e mortalidade. Esses modelos podem ser usados para
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prever a progressão de uma doença, estimar o impacto de intervenções de saúde pública, como
vacinação e quarentena, e identificar estratégias mais eficazes para o controle de doenças. So-
bretudo, quando surge uma nova doença como a COVID-19, onde tudo é muito novo, a única
coisa que resta é lançar mão desses modelos matemáticos para fazer projeções. Por exemplo,
se quiser saber quando os leitos de Unidade de Terapia Intensiva (UTI) vão saturar, não adianta
pegar os dados registrados até o momento, traçar uma curva e tentar estender essa curva infi-
nitamente para fazer projeções porque não é assim que a doença se comporta. Então, é preciso
desenvolver um modelo que tenha capacidade de fazer predições para auxiliar os tomadores de
decisão (DAHER, 2020).

Ter maior compreensão do comportamento dinâmico das pandemias é a primeira etapa para
poder controlá-las e os modelos matemáticos que mostram como acontece a disseminação des-
sas doenças em diferentes redes sociais é um fator importante na modelagem epidemiológica.
Assim, uma das motivações em realizar estudos de modelos epidemiológicos e redes sociais
é auxiliar os governos a impedir a disseminação da doença em grande escala (MANRIQUE,
2016). Contudo, o crescimento acelerado das redes sociais apresentam desafios conceituais e
teóricos importantes para a área da saúde. As plataformas de redes sociais oferece uma forma
dinâmica de disseminar informações de saúde, com um certo grau de interatividade e a comu-
nicação para diferentes públicos, o que pode criar desafios particulares.

Ademais, as redes sociais contribuem para as estratégias em saúde pública, pois permitem
atingir o público-alvo a um custo marginal relativamente mais baixo do que outras mídias, como
por exemplo, a televisão (GóMEZ-CARRASCO; GUILLAMóN-SAORíN; OSMA, 2021). As-
sim, a utilização das mídias sociais torna-se uma ferramenta importante para apoiar a gestão
pública, com vistas à redução de custos, à maximização de resultados e ao desenvolvimento de
novas políticas públicas. Para isso, é importante ter a atenção da academia e dos formuladores
de políticas públicas, uma vez que o estudo sobre novas mídias, entre elas as mídias sociais, no
combate a pandemias e crises sanitárias ainda é incipiente, principalmente no Brasil. Também
não há um consenso, na literatura, sobre como utilizar de forma eficaz as mídias sociais no
enfrentamento às pandemias ou como mensurar os resultados dessas ações.

1.2 QUESTÃO DE PESQUISA

Posto a problemática relacionada a esta pesquisa, este projeto visa responder à seguinte
pergunta de pesquisa: Como o processamento de linguagem natural e os dados de redes
sociais podem ser utilizados para aprimorar modelos epidemiológicos?
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Propor um modelo estatístico epidemiológico aprimorado com dados de redes sociais
e aplicações de aprendizado de máquina para a predição da ocorrência de casos (ou de
casos graves) de COVID-19.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

I Analisar os fatores que levam as pessoas a assumirem determinados comportamentos de
saúde, sob a ótica do Modelo de Crença em Saúde.

II Propor um modelo epidemiológico otimizado com a incorporação de dados de mídias
sociais para a análise da variação de casos graves notificados de COVID-19.

III Fornecer ferramentas analíticas para o monitoramento de menções sobre sinais e sintomas
relacionados à COVID-19 nas mídias sociais.
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1.4 JUSTIFICATIVA PARA O ESTUDO DO TEMA

Prevenir é a chave para melhorar o bem-estar da população e reduzir os custos de saúde a
longo prazo. O setor de saúde, na maioria dos países, representa uma área crítica de responsabi-
lidade governamental, e o gasto mundial com saúde equivale a aproximadamente 10% do PIB
global (AL-DMOUR et al., 2020). Apenas nos Estados Unidos, 1.570.000 mortes poderiam ser
evitadas por ano com programas de prevenção: 465.000 por tabagismo, 395.000 por hiperten-
são, 216.000 por sedentarismo, 191.000 por diabetes, 190.000 por colesterol alto e 113.000 por
outros riscos (MURRAY; FRENK, 2010).

Uma das principais medidas preventivas adotadas durante a pandemia de COVID-19 foi
o distanciamento social. Os benefícios dessa medida vão além de vidas salvas; por exemplo,
nos Estados Unidos, as vidas salvas com o distanciamento social superaram o valor das perdas
projetadas do PIB em cerca de US$5,2 trilhões, além de reduzir o pico da curva de infecção
pelo novo coronavírus em mais da metade (THUNSTRöM et al., 2020).

As estratégias de prevenção pautadas em campanhas de comunicação em saúde possuem
um lugar de destaque nas políticas de saúde pública, seja por meio de programas de vacina-
ção, desinfecção de espaços públicos e domiciliares ou divulgação de informações relevantes à
população para a aplicação de medidas que garantam a proteção contra doenças (MARTINS;
SPINK, 2019). Para desenvolver programas de comunicação em saúde eficazes, apenas a pro-
dução de mensagens não basta. Eles devem ser baseados na combinação de marketing social,
educação em saúde e avaliação da comunicação (FLEISHER et al., 2008). A comunicação em
saúde é um componente essencial às ações de promoção da saúde, e, devido à sua relevância,
as pesquisas sobre esse assunto têm se intensificado em diversos países.

Independentemente do tipo de governo ou do estágio de desenvolvimento em que o país se
encontra, em todos os continentes têm sido realizadas pesquisas sobre comunicação em saúde,
por exemplo, na Bélgica (VERBEKE JACQUES VIAENE, 1999), na Índia (DANIEL; MASI-
LAMANI; RAHMAN, 2008), nos Estados Unidos (SNYDER et al., 2004; CHOU et al., 2009),
na Rússia (BRONIATOWSKI et al., 2018) e no Brasil (NIELSEN et al., 2017; MARTINS;
SPINK, 2019). Porém, conforme exibido na Figura 1, é possível observar, no primeiro gráfico,
(Percentual de artigos sobre Comunicação em Saúde publicados por ano em relação ao total de
artigos publicados), que o Brasil tem acompanhado a tendência mundial, e a cada ano a quanti-
dade de pesquisas publicadas sobre Comunicação em Saúde tem crescido. Contudo, quando se
analisa o segundo gráfico (Total de artigos sobre Comunicação em Saúde publicados por ano),
observa-se que a quantidade de publicações no Brasil é baixa, principalmente levando-se em
conta a dimensão continental do país.

Considerada como um marco importante para a literatura da Comunicação em Saúde, a
evolução da Web 1.0 para a Web 2.0 foi responsável pelo surgimento das plataformas de mídia
social. Conforme se observa na Figura 1, a evolução no número de artigos publicados sobre co-
municação em saúde após o surgimento da Web 2.0 cresceu significativamente a partir da década
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de 2000. Especificamente o ano de 2004, considerado o ano de origem da Web 2.0, representa
um marco importante para a comunicação em saúde (BERRY, 2007; BOULOS; WHEELER,
2007) e, posteriormente, o surgimento do Twitter e de outras plataformas contribuiu para o de-
senvolvimento de teorias e aplicações para a análise das comunicações em redes sociais que
estão relacionadas à promoção da saúde.

A Web 2.0 é a segunda geração da World Wide Web (WWW), e a principal diferença em rela-
ção à sua antecessora é que na Web 2.0 o ambiente é mais dinâmico, permitindo que os usuários
se comuniquem mais facilmente (GREENHOW; ROBELIA; HUGHES, 2009). As tecnologias
que surgiram com a Web 2.0 são revolucionárias, agindo como facilitadoras dos cuidados de
saúde para todas as partes envolvidas, de organizações ao público mais leigo. Contudo, pes-
quisadores advertem que, apesar dessas tecnologias emergentes serem promissoras e potencial-
mente adequadas para muitas aplicações em saúde, testes e pesquisas adicionais são necessários
para estabelecer modelos mais adequados para os diversos cenários de saúde (BOULOS; WHE-
ELER, 2007).

Figura 1 – Frequências de pesquisas publicadas sobre Comunicação em Saúde no mundo e no Brasil,
distribuídas por ano de publicação, de 1950 a 2020.

Fonte: Scopus & Web of Science (WoS), 2020.

Além das pesquisas com mídias sociais estarem aumentando ao longo do tempo, os órgãos
públicos também estão gradativamente incorporando os dados dessas plataformas às estratégias
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de saúde pública, principalmente para acompanhar a evolução de surtos de doenças infecciosas,
como dengue (ANTUNES et al., 2014), HIV (NIELSEN et al., 2017), Ebola (HAZEL et al.,
2022), Hanseníase (LAWRENCE et al., 2018) e a própria COVID-19 (ENDOMBA; BIGNA;
NOUBIAP, 2020; XUE et al., 2021), entre outras doenças respiratórias infecciosas (STEIJ-
VERS et al., 2021). Por exemplo, no estudo sobre a dengue (ANTUNES et al., 2014), observa-
se que o número de tweets acompanha o crescimento do número de casos de dengue, o que
sugere uma relação entre os rumores sobre a dengue e o aumento de número de casos registra-
dos nos sistemas de vigilância da doença. O mesmo comportamento pôde ser observado durante
a pandemia de COVID-19, objeto de análise desta pesquisa. Todavia, no Brasil, a exploração
das mídias sociais pelos órgãos públicos para esse fim ainda é muito limitada, ou são feitas
tentativas de replicar o que outros países já fizeram. Além disso, a mídia social não pode ser
considerada como um fenômeno global, pois existem diferenças significativas entre as cultu-
ras de cada país que precisam ser respeitadas e consideradas nas pesquisas (BRANDãO, 2014;
AL-DMOUR et al., 2020), o que coloca o Brasil como um caso paradigmático a ser investigado
(BRANDãO, 2014).

Com o número de usuários de mídias sociais no Brasil equivalendo a 70% da população
(havia 150 milhões de usuários de mídia social no Brasil em janeiro de 2021) (HOOTSUITE,
2021), dedicar recursos a essas mídias durante uma emergência não deve mais ser considerado
apenas como uma alternativa, mas sim uma operação crítica para garantir que os órgãos compe-
tentes estejam cientes de todas as informações sobre os eventos à medida que ocorrem (HADI;
FLESHLER, 2016). Um dos principais benefícios da utilização de mídias sociais na vigilância
em saúde pública é que estas podem fornecer comunicação em tempo real a um custo relati-
vamente baixo (MOORHEAD et al., 2013; LARANJO et al., 2015; HADI; FLESHLER, 2016;
SU; XIAO, 2020; AL-DMOUR et al., 2020).

Outra vantagem dos dados de mídia social é que são altamente contextuais e em rede (AL-
DMOUR et al., 2020), permitindo com que os usuários gerem discussões ponto a ponto de uma
forma que não é possível com sites da geração da Web 1.0. No entanto, há uma forte neces-
sidade de os provedores de saúde manterem um papel na comunicação em saúde nas mídias
sociais, que é diferente do papel dos pacientes e do público em geral. Assim, as organizações
precisam reconhecer e compreender o contexto da mídia social e onde as conversas sobre saúde
já estão ocorrendo, desenvolver estratégias que sejam adequadas, descobrir com que frequência
e quando devem entrar nas conversas e ficar atentos aos comportamentos dos usuários (MO-
ORHEAD et al., 2013). Porém, apesar dos benefícios à saúde pública, o uso dessas plataformas
por profissionais de saúde pública ainda enfrenta diversos desafios, dentre os quais os mais im-
portantes são a detecção de surtos de doenças infecciosas, o monitoramento de emergências, a
predição de tendências de doenças e a mensuração da conscientização e das respostas do público
(AL-DMOUR et al., 2020).

Claramente, as mídias sociais têm benefícios: (1) durante as pandemias as pessoas estão, em
geral, mais afastadas de eventos sociais, então têm mais tempo para acessar essas mídias; (2)
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oferecem comunicação instantânea; (3) permitem encontrar rapidamente informações, notícias
e eventos; (4) permitem encontrar pessoas, grupos e assuntos de interesse; (5) pode-se encontrar
trabalhos (inclusive remotos), estabelecer ligações profissionais, divulgar trabalhos e até vender
produtos. Mas, não se pode ignorar as limitações relacionadas à saúde pública. Quanto a essas
limitações, ainda não se conhecem os efeitos de longo prazo para a saúde pública, e também há
falta de informações sobre os usos, benefícios e restrições dessas plataformas à comunicação em
saúde (MOORHEAD et al., 2013), à promoção e a vigilância em saúde pública (AL-DMOUR
et al., 2020).

Destaca-se, ainda, que esta tese é um dos primeiros trabalhos no Brasil que se propõe a
analisar as menções de sinais e sintomas relacionados à COVID-19 nas redes sociais como
ferramenta para auxiliar os gestores da saúde pública no combate à pandemia da COVID-19.
Sobre as evidências apresentadas e considerando, até o presente, o que já foi investigado, esta
pesquisa se faz relevante pelos motivos a seguir:

I São escassos, na literatura, trabalhos com a incorporação de dados de mídia social na
previsão de surtos e epidemias.

II No Brasil, os estudos sobre Comunicação em Saúde são limitados.

III A mídia social é uma fonte auxiliar eficiente para o monitoramento de surtos e epidemias
a um baixo custo.

IV A utilização da mídia social possibilita uma comunicação em saúde eficaz ao permitir
direcionar a comunicação a um grande público de forma rápida e segmentada.

V Não há consenso, na literatura, de quais são as melhores maneiras de utilizar as mídias
sociais na saúde pública.

Assim, acredita-se que as descobertas desta pesquisa são relevantes para as autoridades
públicas de saúde, de modo que possam compreender melhor o impacto das intervenções em
saúde. Além de as mensagens nas redes sociais determinarem como a informação, os sinais e
sintomas e a doença são percebidos pela população.
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1.5 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese está estruturada em cinco capítulos. No capítulo inicial (Introdução) é apresen-
tado o problema e a questão de pesquisa, junto com os objetivos e a relevância do tema. Na
sequência, no capítulo 2, apresenta-se a fundamentação teórica que norteia esta pesquisa: co-
municação em saúde, mídias sociais, modelos epidemiológicos e modelos de machine learning

para processamento de linguagem natural.
No capítulo 3, são elencados os procedimentos metodológicos e as ferramentas utilizadas

para a análise dos dados coletados, que serviram de apoio para atingir os objetivos propostos.
No capítulo 4, são apresentados e discutidos os resultados e achados da pesquisa, tendo como
referência o arcabouço teórico do capítulo dois.

No capítulo 5, são apresentadas as considerações finais, limitações e principais contribuições
da pesquisa, assim como sugestões para trabalhos futuros.

Por fim, seguem os apêndices e anexos da tese. Nos apêndices encontram-se a lista de emojis
e outra lista com as expressões encontradas nos dados da pesquisa que foram utilizadas para
otimizar o modelo de machine learning. No apêndice são apresentados, ainda os programas
computacionais utilizados para executar os modelos. No anexo A são relacionados as teorias de
mudança de comportamento investigadas nesta pesquisa.
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CAPÍTULO 2

REFERENCIAL TEÓRICO

Resumo do capítulo
A seção a seguir apresenta uma revisão da literatura sobre mídias sociais no

apoio à comunicação em saúde no combate às pandemias e outras crises sani-

tárias. Na primeira subseção, apresento a revisão da literatura sobre a comu-

nicação em saúde, destacando como esta tem sido utilizada na gestão de riscos

e no enfrentamento às crises públicas, tais como desastres naturais, epidemias

e pandemias. Na subseção seguinte, discorro sobre a literatura que corrobora

a utilização das mídias sociais como apoio à tomada de decisão, mostrando os

prós e as limitações da utilização desse meio de comunicação. Por fim, apresento

como os modelos epidemiológicos têm sido utilizados no combate às pandemias,

em particular a COVID-19.

2.1 COMUNICAÇÃO EM SAÚDE

2.1.1 TEORIAS DE MUDANÇA DE COMPORTAMENTO EM SAÚDE NO CONTEXTO DAS MÍ-
DIAS SOCIAIS

Estilos de vida não saudáveis, como tabagismo, sedentarismo, dieta inadequada, entre ou-
tros, têm sido considerados alguns dos principais fatores de riscos para a mortalidade em todo
o mundo, e hoje há evidências de que otimizar comportamentos ligados à saúde é um fator
fundamental para a prevenção de doenças. No entanto, a mudança de comportamento em saúde
ainda é um dos maiores desafios da atualidade, e a melhor abordagem para promover mudan-
ças de comportamentos em saúde ainda não foi identificada. Porém, já se sabe que a mudança
de comportamento depende das motivações de cada pessoa. Assim, é importante criar estraté-
gias que promovam o envolvimento e o engajamento dos indivíduos com os cuidados de saúde
(LARANJO, 2016).

As pessoas estão cada vez mais aptas a usar as tecnologias da informação para ajudá-las a
tomar decisões informadas sobre cuidados de saúde, e o número de pessoas que estão utilizando
as mídias sociais para esse tipo de finalidade está aumentando rapidamente (LARANJO, 2016).
Com a popularização das mídias sociais digitais, surgiu um interesse crescente em utilizar essas
plataformas na promoção da saúde pública. O comportamento e as decisões de saúde dos usuá-
rios dessas mídias são influenciados por fatores sociais, políticos e culturais demograficamente
específicos, especialmente em termos de costumes, crenças e opiniões dos seus círculos soci-
ais, bem como por experiências pessoais e estado de saúde atual. Nesse sentido, as teorias de
mudança de comportamento em saúde, quando aplicadas a iniciativas de mídia social, podem
ajudar as autoridades de saúde a compreender os motivos pelos quais alguns grupos sociode-
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mográficos resistem em seguir algumas medidas preventivas (GULJAš et al., 2021).
A mudança de comportamento em saúde é relevante em diversas áreas, desde a prevenção

primária de doenças crônicas até o combate a surtos de doenças, e as teorias de mudança de
comportamento (TMC) conseguem explicar por que, quando e como ocorre ou não um com-
portamento, bem como seus fatores influenciadores (LARANJO, 2016). Essas teorias em saúde
estão fortemente ligadas à promoção em saúde (NIEUWENHUIJSEN et al., 2006), e são teorias
desenvolvidas para explicar as diferenças observadas no comportamento em saúde de maneira
a ser possível orientar o processo de intervenções em saúde (RAVESLOOT et al., 2011).

Intervenção no tipo de comportamento em saúde pode ser definida como um conjunto de
ações coordenadas para alterar condutas de risco à saúde, a fim de aumentar a adesão às políticas
públicas de saúde e, consequentemente, aumentar a adoção de comportamentos de saúde (NI-
EUWENHUIJSEN et al., 2006; PALMEIRA et al., 2007; WALSH; GROARKE, 2019). Apesar
de as TMC em saúde terem como objetivo identificar os fatores que levam uma pessoa ou um
grupo a assumirem um determinado padrão de saúde, até o presente, poucos estudos menciona-
ram teorias ou modelos de comportamento de saúde subjacentes às intervenções em mídias so-
ciais (LARANJO et al., 2015; NIEUWENHUIJSEN et al., 2006; WALSH; GROARKE, 2019).
Contudo, há evidências de que intervenções em saúde baseadas em teorias levam a melhores
resultados (WALSH; GROARKE, 2019). Assim, considerando a importância dessas teorias em
saúde, e que vários modelos já foram propostos para explicar a mudança de comportamento em
intervenções em saúde – Modelo de Crença em Saúde, Teoria Cognitiva Social1, Modelo Trans-
teórico de Mudança de Comportamento (PROCHASKA; VELICER, 1997), Teoria do Compor-
tamento Planejado (AJZEN, 1991), Teoria da Autodeterminação1 (RYAN; DECI, 2000), entre
outros –, a expectativa é que o número de pesquisas sobre intervenções em saúde apoiadas em
mídias sociais e fundamentadas em teorias aumentem.

Há várias razões para a utilização de TMC na saúde pública, podendo ser divididas de
acordo como as formas de prevenção em (i) prevenção primária, (ii) prevenção secundária, (iii)
prevenção terciária e (iv) prevenção quartenária. A prevenção primária diz respeito aos aspec-
tos preventivos dos comportamentos em saúde que levam à promoção da saúde, ao bem-estar
e à prevenção primária de uma doença, desordem ou lesão. Enquanto a prevenção primária
tem como objetivo promover ações focadas na promoção de saúde, a prevenção secundária tem
como objetivo realizar a detecção precoce de doenças possivelmente já existentes nos indiví-
duos, além do tratamento, com vistas a evitar complicações, sequelas e óbitos. Contudo, em
certas situações que não é mais possível realizar o trabalho de prevenção primária ou secundá-
ria, em que, por exemplo, já foi constatado a transmissão comunitária de uma doença, a forma
imediata de prevenção possível é a terciária. Por fim, a última forma de prevenção, a quartenária
tem como objetivo identificar pacientes em risco de sobremedicalização e sugerir intervenções
eticamente aceitáveis (NIEUWENHUIJSEN et al., 2006; TESSER; NORMAN, 2021).

1Teorias mais abrangentes do comportamento humano e não são especificamente teorias da comunicação em
saúde (PALMEIRA et al., 2007).
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Como apresentado na Figura 1 (ver introdução, pg. 30), o número de pesquisas que utili-
zaram teorias de comunicação em saúde, entre elas as TMC, aumentaram significativamente.
Destas pesquisas a maioria tem sido realizada no escopo da atenção primária à saúde, com os
mais diversos objetivos, entre eles o de identificar os fatores que influenciam a mudança de
comportamento em saúde a fim de projetar intervenções efetivas (NIEUWENHUIJSEN et al.,
2006), e normalmente focam no estudo de uma única teoria. Contudo, pesquisadores ressal-
tam que pesquisas baseadas em evidências sobre comunicação em saúde não suportam uma
teoria exclusiva de TMC (NIEUWENHUIJSEN et al., 2006; BERRY, 2007; SCHIAVO, 2014;
LARANJO, 2016). Assim, comparar e contrastar teorias existentes para analisar os diferentes
pontos de vista é promissor na identificação de fatores que influenciam o processo de mudança
de comportamento e na segmentação desses fatores para intervenção (NIEUWENHUIJSEN et
al., 2006).

De acordo com o tipo de intervenção a ser aplicada, é necessário utilizar uma ou outra te-
oria (ver exemplo no Quadro 1), ou mesmo vários construtos de teorias de comportamento de
saúde diferentes (PALMEIRA et al., 2007). Inclusive, na literatura da comunicação em saúde,
há modelos que utilizam construtos de outras teorias de comunicação em saúde (PROCHASKA;
VELICER, 1997). Por exemplo, o Modelo Trans-teórico de Mudança de Comportamento (PAL-
MEIRA et al., 2007) usa vários construtos de outras teorias, assim, esse modelo consegue ofe-
recer uma visão mais ampla, identificando quando, como e por que os indivíduos mudam seu
comportamento. Todavia, as maneiras informais com que as TMC são a ser utilizadas limitam
sua comparação direta e sua integração. Assim, o avanço na aplicação dessas teorias (ver lista
das teorias no anexo A) requer que sejamos capazes de compará-las em termos de seu conteúdo,
escopo e previsões a fim de selecioná-las, integrá-las e modificá-las (WEST et al., 2019).

Dada essa breve introdução sobre as teorias de mudança de comportamento em saúde, a
seguir é apresentado o Modelo de Crença em Saúde (ROSENSTOCK, 1974a; ROSENSTOCK,
1974b; ROSENSTOCK; STRECHER; BECKER, 1988) que tem apoiado pesquisas sobre inter-
venções em saúde nas mídias sociais digitais, bem como este trabalho.
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2.1.2 MODELO DE CRENÇA EM SAÚDE

As ações de uma pessoa dentro de um ambiente são um elemento crítico à mudança de com-
portamento em saúde (NIEUWENHUIJSEN et al., 2006). Da qualidade do ar, às predisposições
genéticas e escolhas pessoais levam a um desfecho de saúde específico, fatores ambientais e
pessoais que o modelo de crença em saúde considera como determinantes à promoção da saúde
(RAVESLOOT et al., 2011).

O modelo de crença em saúde estabelece que as pessoas são mais propensas a seguirem
medidas preventivas se acreditarem que: (i) a doença pode ser um risco à vida, (ii) são suscetí-
veis a contraírem a doença, (iii) as medidas preventivas as beneficiariam ao reduzir o risco de
desenvolver uma doença ou a forma grave de uma doença, e (iv) que os benefícios das medidas
preventivas superam os riscos à saúde (LARANJO, 2016).

Com base nos conceitos do modelo de crença em saúde, Guljaš et al. (2021) avaliaram a
autopercepção de um grupo de 276 pessoas (56 homens e 220 mulheres) residentes na cidade
de Osijek, na Croácia, em relação à vacinação contra a COVID-19, considerando o período
compreendido antes do inicio da vacinação na cidade, mas quando a vacina já estava sendo
disponibilizada rapidamente em todo o mundo. Uma análise de regressão múltipla foi aplicada
para demonstrar a influência de fatores individuais na decisão de vacinar contra a COVID-19, e
os autores observaram percepções distintas sobre o risco de contrair a doença e sobre a decisão
de tomar a vacina.

No que diz respeito ao perigo de contrair a doença COVID-19, Guljaš et al. (2021) observa-
ram que a percepção dos entrevistados é que conseguiriam superar a pandemia sem consequên-
cias mais graves. Assim, apesar de considerarem a vacinação contra a COVID-19 importante, a
percepção sobre a vacina foi negativa, ou seja, acreditavam que haveria mais malefícios do que
benefícios em se vacinarem. Além disso, os autores observaram que os padrões cognitivos men-
tais relativos à associação entre o risco de consequências da doença e a percepção da segurança
da vacina influenciam na decisão de tomar a vacina. Assim, com base nos construtos do modelo
de crença em saúde, os resultados mostraram que, para grupos específicos, é importante adaptar
a estratégia de abordagem, a fim de promover uma mudança de comportamento em favor de
tomar a vacina.

Comportamentos adversos à promoção de saúde, por exemplo, a decisão de não tomar va-
cina, como observado no estudo de Guljaš et al. (2021), podem ser estimulados a mudanças
com o auxílio de campanhas de promoção à saúde nas mídias sociais e de acordo com o modelo
de crença em saúde (LARANJO, 2016). Para isso, é importante que a mensagem consiga trans-
mitir claramente os benefícios que uma determinada mudança de comportamento pode trazer
para a saúde, ou quais os perigos presentes em não se adotar determinados comportamentos em
saúde.

A fim de analisar os contextos nos quais os indivíduos assumem um determinado com-
portamento de saúde, Al-Dmour et al. (2020) desenvolveram um modelo conceitual integrado
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(Figura 2), com base nos construtos do modelo de crença em saúde. Nesse modelo, as variá-
veis de interesse estudadas foram as plataformas de mídia social (variáveis independentes) e
a proteção pública contra a COVID-19 (variável dependente), e por meio de fatores mediado-
res (consciência pública e mudanças comportamentais), foi estudada a influência das variáveis
independentes no combate à COVID-19.

Figura 2 – Diagrama do modelo conceitual integrado com base no modelo de crença em saúde.

H1: O uso de plataformas de mídia social está aumentando significativamente a conscientização
da saúde pública.
H2: A conscientização da saúde pública está contribuindo significativamente para a mudança
de comportamento em saúde pública.
H3: A mudança de comportamento em saúde pública está aumentando significativamente a
proteção da saúde pública.
H4: O uso de plataformas de mídia social está aumentando significativamente a proteção da
saúde pública.
H5: Alcance público está mediando significativamente a relação entre as plataformas de mídia
social e a conscientização da população sobre a proteção da saúde pública.
H6: A mudança de comportamento da saúde pública está mediando significativamente a relação
entre o uso de plataformas de mídia social e a conscientização da saúde pública.

Fonte: adaptado de Al-Dmour et al. (2020).

Para confirmar o modelo conceitual (Figura 2), uma pesquisa foi aplicada em uma amostra
de 2.555 usuários de mídias sociais. Os respondentes tinham entre 18 e 44 anos, sendo 50,2%
mulheres e, do total, 47,7% possuindo nível superior, todos residentes em Amã, capital da Jor-
dânia. As mídias sociais avaliadas foram Facebook, Instagram, Twitter, WhatsApp e YouTube.
Das seis hipóteses da pesquisa, os resultados forneceram evidências empíricas sobre o impacto
do uso de plataformas de mídia social na conscientização da saúde pública, mudanças de com-
portamento em saúde pública e proteção à saúde contra a COVID-19 para as hipóteses H1, H3
e H4.
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2.2 MÍDIAS SOCIAIS

2.2.1 Social Media Analytics (SMA)

O uso crescente das mídias sociais faz com que uma grande quantidade de dados seja gerado
e acumulada nessas plataformas, o que é descrito como Social Media Big Data ou simplesmente
Big Data, e que tem aberto novas oportunidades para analisar vários aspectos e padrões de co-
municação (STIEGLITZ et al., 2018). Na era do Social Media Big Data, as mídias sociais
desempenham um papel fundamental para a nossa sociedade, fornecendo uma plataforma para
comunicar, colaborar e compartilhar pensamentos. Dados de mídia social, como opiniões de
consumidores, experiências e sentimentos sobre vários produtos e serviços, ajudam a identifi-
car as necessidades das pessoas e a melhorar os valores das organizações. Porém, segundo os
pesquisadores, esses dados precisam ser explorados com mais detalhamento (STIEGLITZ et
al., 2018).

A coleta de dados de mídia social e a análise desses dados para tomar decisões de negó-
cios é chamada de Social Media Analytics (SMA). A SMA tem ganhado importância devido
aos mais de 1,5 bilhões de usuários que utilizam regularmente plataformas como Facebook,
Instagram, Twitter e LinkedIn (MURUGANANTHAM; GANDHI, 2020). A SMA tem como
propósito desenvolver e avaliar ferramentas computacionais e estruturas para coletar, monitorar,
analisar, resumir e visualizar dados de mídia social. Os padrões encontrados nas informações
provenientes desses dados podem facilitar conversas e interações entre o público em geral e as
organizações. Além disso, permitem identificar onde esses usuários de mídias sociais vivem,
quais os seus hábitos, o que os influenciam, como interagem com as organizações etc. Esses in-

sights permitem que os tomadores de decisão refinem suas estratégias e tenham uma percepção
mais apurada sobre sua audiência (FAN; GORDON, 2014).

Até ao momento, os gestores podem usar as mídias sociais para abordar, remodelar e reen-
quadrar as preocupações do público em geral, e mídias sociais como o Twitter são ferramen-
tas poderosas para a gestão dos stakeholders2 externos (GóMEZ-CARRASCO; GUILLAMóN-
SAORíN; OSMA, 2021). Dentre essas plataformas, considera-se que o Twitter pode desempe-
nhar um papel importante na gestão da informação ao permitir identificar usuários que podem
atuar como filtro de informação, permitindo encontrar diretamente a informação mais relevante
para um determinado tema de interesse (ANTUNES et al., 2014). Para fins de comunicação cor-
porativa, o Twitter é particularmente popular, pois oferece três vantagens. Primeiro, os tweets
são públicos por padrão: as conversas acontecem na esfera pública, tornando-se de conheci-
mento comum. Em segundo lugar, as postagens são limitadas em número de caracteres, facili-
tando a identificação do conteúdo principal. Por fim, as funções são limitadas, o que simplifica a
compreensão dos processos de comunicação (GóMEZ-CARRASCO; GUILLAMóN-SAORíN;
OSMA, 2021).

2São todas as pessoas que são afetados, diretamente ou indiretamente, pelas ações dos tomadores de decisão.
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2.2.2 MÍDIAS SOCIAIS PARA A COMUNICAÇÃO EM SAÚDE

Moorhead et al. (2013) identificaram os usos, benefícios e as limitações das mídias sociais
para a comunicação em saúde. Por meio de uma revisão sistemática da literatura em 11 bases
de dados (CSA Illumina, Cochrane Library, Communication Abstracts, EBSCO Host CINAHL,
ISI Web of Knowledge, Web of Science, OvidSP Embase, OvidSP MEDLINE, OVIDSP Psy-
cINFO, PubMeb Central e Journal of Medical Internet Research), e utilizando como termo de
busca as expressões: “social media” OR “social network” OR “social networking” OR “Web
2.0” OR “Facebook” OR “Twitter” OR “MySpace” AND “Health”, os autores identificaram
9.773 artigos relevantes. Os principais critérios para a seleção dos artigos foram: (1) que tives-
sem o foco principal em todas as interações de comunicação dentro e entre o público em geral
e/ou pacientes e/ou profissionais de saúde sobre questões de saúde usando a mídia social; (2)
que incluíssem os usos e/ou benefícios e/ou limitações da mídia social para a comunicação em
saúde; e (3) estudos com foco principal em marketing ou publicidade; todos em inglês, publi-
cados entre 2002 e 2012. Desses artigos, 98 foram selecionados para a amostra, dos quais 48
utilizaram um método de pesquisa qualitativo, 40 quantitativo e 10 utilizaram uma abordagem
mista. Considerando apenas os estudos quantitativos e mistos, os autores avaliaram que, no ge-
ral, esses estudos eram principalmente exploratórios e descritivos, assim, receberam uma baixa
pontuação.

Moorhead et al. (2013) também identificaram uma característica bem específica em rela-
ção ao público e à comunicação nas mídias sociais. As principais mídias sociais utilizadas nas
pesquisas foram Facebook, blogs, Twitter e YouTube, sendo que nos blogs e fóruns os parti-
cipantes incluíam, além do público em geral, pacientes e profissionais de saúde. A faixa etária
nessas mídias sociais estava concentrada entre 11 e 34 anos, com a maior presença do público
feminino. Em relação aos assuntos, havia uma ampla variedade de tópicos de saúde em discus-
são, contudo, os mais frequentes eram sobre saúde sexual, diabetes, gripe/H1N1 e problemas de
saúde mental, como depressão ou estresse. Os autores também relatam algumas controvérsias
em relação ao perfil dos públicos que acessam as redes sociais. Enquanto algumas pesquisas
apontam características demográficas e socioeconômicas específicas na utilização das mídias
sociais (KONTOS et al., 2010; SCANFELD; SCANFELD; LARSON, 2010), outras concluí-
ram que o acesso às mídias sociais independe dos aspectos culturais ou econômicos (CHOU et
al., 2009). Os resultados apontados por Moorhead e coautores, em relação às características do
público que utiliza as mídias sociais, evidenciam a necessidade de mais estudos sobre o tema
em questão.

Para Moorhead et al. (2013), cada tipo de mídia social pode servir para um propósito na
comunicação em saúde. Os autores identificaram sete objetivos de se utilizar as mídias sociais
para esse tipo de comunicação:

1. Fornecer informações de saúde em uma variedade de condições para o público em geral,
pacientes e profissionais de saúde (SANFORD, 2010; HU; SUNDAR, 2010; LIANG;
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SCAMMON, 2011).

2. Fornecer respostas às perguntas médicas (BEARD et al., 2009).

3. Facilitar o diálogo entre pacientes e entre pacientes e profissionais de saúde (COLINEAU;
PARIS, 2010; BOSSLET et al., 2011).

4. Coletar dados sobre as experiências e opiniões dos pacientes (ADAMS, 2010; LAGU et
al., 2010).

5. Utilizar para intervenção em saúde, promoção e educação em saúde (DOWDELL; BUR-
GESS; FLORES, 2011; USHER, 2011; YOUNG; RICE, 2011).

6. Reduzir o estigma sobre certas condições de saúde (LO; ESSER; GORDON, 2010).

7. Fornecer consultas online (GAJARIA et al., 2011).

Além dos propósitos das mídias sociais para a comunicação em saúde, Moorhead et al.
(2013) destacaram seis benefícios do uso dessas mídias para a comunicação em saúde, consi-
derando o público em geral, pacientes e profissionais de saúde. Segundo os autores, o fluxo de
comunicação nas mídias sociais pode auxiliar no monitoramento à resposta pública aos pro-
blemas de saúde, rastrear e monitorar surtos de doenças, identificar áreas-alvo para esforços de
intervenção e disseminar informações de saúde pertinentes às comunidades-alvo. Outro benefí-
cio dessas mídias é a possibilidade de difundir mensagens personalizadas, tornando o alcance
mais eficaz. Para os autores há, ainda, a possibilidade de se beneficiar das mídias sociais para o
desenvolvimento de políticas de saúde, uma vez que os perfis dos médicos nessas mídias sociais
são seguidos por um público expressivo.

Apesar dos benefícios das mídias sociais para a comunicação em saúde, é importante que os
gestores, ao implementarem estratégias de comunicação em saúde, fiquem atentos às limitações
e aos problemas em potencial que essas mídias podem causar. Moorhead et al. (2013) alertam
para doze principais limitações desse meio de comunicação (Quadro 2). Primeiro, a falta de
confiabilidade das informações de saúde. Como não há um órgão regulatório que fiscalize a
qualidade das informações, torna-se difícil para os indivíduos discernirem sobre a confiabili-
dade das informações encontradas online. Deve-se tomar cuidado com a vulnerabilidade das
informações, principalmente no que diz respeito a registros médicos oficiais. Para que haja uma
comunicação em saúde eficaz, é necessário que haja treinamento em como usar e navegar pelas
tecnologias de mídia social e treinamento para mostrar como validar as informações encontra-
das, ou como buscar fontes mais confiáveis.

Ainda, a grande quantidade de informações disponíveis nos sites de mídias sociais é outro
desafio para a validação das informações. Somado a isso, os autores advertem sobre os proble-
mas de privacidade, confidencialidade e segurança dos dados, principalmente dados pessoais.
Há também a possibilidade de sobrecarga de informações para o usuário, e o público pode apli-
car de forma inapropriada para a saúde as informações encontradas online. Além disso, pode



REFERENCIAL TEÓRICO 43

Quadro 2 – Limitações das mídias sociais para a comunicação em saúde entre o público em geral,
pacientes e profissionais de saúde.

Limitações das mídias sociais para a
comunicação em saúde

Usuários de mídia social

Público
em geral

Pacientes Profissionais
de saúde

Falta de confiabilidade X X X

Preocupações com a qualidade X X X

Falta de confiabilidade e privaci-
dade

X X X

Risco em divulgar informações pes-
soais

X X

Sobrecarga de informação X X

Informações prejudiciais ou incor-
retas

X X

Incerteza em como aplicar as infor-
mações encontradas

X X

Certas mídias sociais podem ser
mais eficazes na mudança de com-
portamento do que outras

X X

Consequências adversas para a
saúde

X X

Comportamentos de saúde negati-
vos

X X

A mídia social pode atuar como
pretexto para não ir ao médico

X X

Fonte: adaptado de Moorhead et al. (2013).

haver comportamentos negativos de risco à saúde exibidos online, inclusive, há evidências li-
mitadas de que o envolvimento em comunidades online influenciam positivamente a saúde das
pessoas, muito em virtude de que os profissionais de saúde, médicos, por exemplo, não costu-
mam interagir com seus pacientes e o público em geral.

2.3 MODELAGEM MATEMÁTICA

A maioria dos modelos de doenças é baseada na compartimentação de indivíduos de acordo
com o status da doença. Os modelos compartimentais surgiram no início do século XX, com
o modelo Susceptible-Infectious-Recovered (SIR) e, desde então, têm sido utilizados no con-
trole de doenças infecciosas (HERNANDEZ-CERON; FENG; CASTILLO-CHAVEZ, 2013;
GOUNANE et al., 2021). Essa compartimentação permite gerar uma representação matemá-
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tica simplificada da progressão da infecção, onde muitos detalhes são negligenciados, como as
diferenças de respostas entre os indivíduos. As etapas mais básicas, presentes na maioria dos
modelos, procuram descrever o número de indivíduos que são suscetíveis, infectados e recu-
perados de uma determinada doença. Esse tipo de modelo permite simplificar a complexidade
de uma epidemia ao subdividir a população total em grupos homogêneos, denominados com-
partimentos. Assim, esses modelos dividem a população em três compartimentos dependentes:
suscetíveis, infectados e recuperados; dessa forma, indivíduos que estão em um mesmo compar-
timento são considerados em um mesmo estágio quanto à progressão da doença (KERMACK;
MCKENDRICK, 1927). As suposições básicas presentes nos modelos geram dois conjuntos
padrão de equações diferenciais que fornecem os fundamentos de quase toda a modelagem
matemática: o modelo suscetível-infeccioso-recuperado (SIR)

SIR =


dS
dt

= bN − λS − dS,
dI
dt

= λS − gI − dI,
dR
dt

= gI − dR,
(1)

e o modelo suscetível-infeccioso-suscetível (SIS).

SIS =

dS
dt

= gI − λS,
dI
dt

= λS − gI.
(2)

O modelo SIR é apropriado para doenças infecciosas, enquanto o modelo SIS é predo-
minantemente utilizado para doenças sexualmente transmissíveis (W.O.KERMACK; MCKEN-
DRICK, 1927; KEELING; EAMES, 2005). Nas equações SIR e SIS, S, I e R referem-se, respec-
tivamente, ao número de indivíduos suscetíveis, infecciosos e recuperados em uma população
de tamanho N. Já os outros parâmetros são a taxa de natalidade, b, a taxa de mortalidade natural,
d, e a taxa de recuperação da infecção g. Por fim, lambda (λ) é a taxa na qual os indivíduos que
são suscetíveis acabaram se infectando. No caso desta pesquisa, lambda contém informações
sobre as interações entre os indivíduos que levam à transmissão da infecção por SARS-CoV-2.

Outro modelo clássico da literatura da matemática epidemiológica é o modelo SEIR (susce-
tível, exposto, infectado, recuperado) (AREA et al., 2015), no qual temos as seguintes equações
diferenciais:

SEIR =



S ′(t) = −βS(t)(qE(t)+I(t))
N

,

E ′(t) = βS(t)(qE(t)+I(t))
N

− δE(t),

I ′(t) = δE(t)− γI(t),

R′(t) = γI(t).

(3)
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A primeira diferença do modelo SEIR para os outros dois modelos (SIR e o SIS) é a inclusão
do compartimento de pessoas expostas (E) ao vírus. Outro parâmetro incorporado neste modelo
é parâmetro beta (β), que é a média do número de pessoas infectadas a partir do contato com
um indivíduo sintomático que foi infectado pelo vírus. No entanto, o vírus também pode ser
transmitido por pessoas assintomáticas que estão infectadas (E(t)). Além disso, o parâmetro
gamma (γ) é a taxa de mortalidade per capita da região (AREA et al., 2015), no Brasil, em de-
zembro de 2020, por COVID-19, era de 110 por 100 mil habitantes (RONCATO; ANDRADE,
2021). Já o parâmetro delta (δ) representa a taxa de infecção per capita e, no Brasil, essa taxa de
infecção pelo novo coronavírus chegou a 5,3% na população em geral e 7,3% nos profissionais
da área da saúde (COFEN, 2021).

Contudo, algumas doenças infecciosas, como a COVID-19, podem ser fatais. Para esse tipo
de doença, é importante diferenciar os casos recuperados daqueles que foram a óbito. Para a mo-
delagem estatística desses tipos de doenças, foi desenvolvido o modelo Susceptible-Infectious-

Recovered-Deceased (SIRD) (BAILEY et al., 1975). Considerando que a COVID-19 pode es-
gotar rapidamente o sistema de saúde de um país, como, por exemplo, o SUS no caso do Brasil,
sobrecarregando os leitos de Unidade de Terapia Intensiva (UTI) (NETO et al., 2021), nesta
tese foi atribuído um estado que representa os pacientes terminais (que vão a óbito). Assim, o
modelo proposto inclui também um estado T para os indivíduos com doença terminal que fo-
ram infectados e possuem alta probabilidade de falecerem. A sigla torna-se, então, Susceptible-

Infectious-Recovered-Terminally-Ill-Deceased (SIRTD).
Foi por meio dos modelos de doenças apresentados que os governos em diversas partes

do mundo conseguiram definir suas estratégias para lutar contra a pandemia de COVID-19, e
as pesquisas científicas foram fundamentais para ajudar nesse processo. Por exemplo, usando
dados de casos notificados de COVID-19 na China, Liu et al. (2020a) examinaram o período
de latência da infecção por SARS-CoV-2, ou seja, o período de tempo em que os indivíduos
recém-infectados permanecem assintomáticos e não infecciosos. Em seu estudo, os autores uti-
lizaram como base o modelo SEIR e usando equações diferenciais desenvolveram dois modelos.
Um modelo contenha uma classe exposta de indivíduos infectados, que ainda não são infecci-
osos, e outro com um atraso de tempo em indivíduos recém-infectados, antes de se tornarem
infecciosos. O desenvolvimento dos modelos tinha como objetivo entender como as medidas de
isolamento, quarentena e fechamentos públicos, reduzem o tamanho da pandemia. Para atingir
esse objetivo, Liu et al. (2020a) consideraram um período de latência nos dois modelos, com
indivíduos recém-infectados, mas que não eram nem sintomáticos nem infecciosos. Dentre os
resultados da pesquisa os autores identificaram que o período médio de exposição varia entre 6 e
12 horas, o que, segundo os autores, é consistente com Liu et al. (2020b), onde a alta carga viral
observada para a COVID-19 foi usada para explicar que a transmissão do vírus SARS-CoV-2
pode acontecer no estágio inicial da infecção.

Em suma, os modelos epidemiológicos desempenham um papel fundamental no estudo e no
controle de doenças infecciosas, fornecendo uma base matemática para entender a dinâmica da
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disseminação de doenças em uma população. Ao longo do tempo, vários modelos foram desen-
volvidos para representar diferentes aspectos das doenças, desde os modelos básicos até os mais
complexos que levam em consideração fatores demográficos, comportamentais e ambientais.

A abordagem Bayesiana tem se destacado na estatística aplicada e na modelagem epidemi-
ológica devido ao avanço computacional e à disponibilidade de dados. Essa abordagem permite
incorporar informações prévias e atualizar o conhecimento à medida que novos dados são co-
letados, fornecendo uma maneira flexível e poderosa de analisar e estimar parâmetros em um
modelo estatístico.

Apesar do progresso na utilização de modelos epidemiológicos e da estatística Bayesiana, há
ainda lacunas a serem exploradas. Portanto, o avanço contínuo na modelagem epidemiológica, a
incorporação da abordagem Bayesiana e a exploração de novas áreas de pesquisa são essenciais
para melhorar nossa compreensão das doenças infecciosas e desenvolver estratégias eficazes de
prevenção e controle. O uso de abordagens integradas, que combinam dados de mídias sociais,
teorias de comunicação em saúde,informações demográficas e de saúde, bem como técnicas
estatísticas avançadas, pode fornecer insights valiosos para lidar com desafios futuros na área
da epidemiologia.
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CAPÍTULO 3

METODOLOGIA

Resumo do capítulo
Para superar os desafios científicos e tecnológicos, nesta tese foram utilizados di-

ferentes meios e métodos. Contudo, em alinhamento com as pesquisas que abor-

daram o mesmo tema (por exemplo, Yin et al. (2020), Melo e Figueiredo (2021)),

ela foi fundamentada na ciência de dados, considerando que: (1) é adequada

para dar sentido a grandes conjuntos de dados interconectados; (2) é direcio-

nada à pesquisa interdisciplinar, uma vez que é menos restrita a limites teóricos

a priori; (3) o raciocínio adutivo é encorajado; e (4) modelos holísticos e teo-

rias sobre sistemas complexos, ao invés de seus elementos, são possíveis (RIZK;

ELRAGAL, 2020).

3.1 DESAFIOS CIENTÍFICOS E TECNOLÓGICOS

Em termos de sistemas de vigilância para a detecção de doenças, pesquisadores acreditam
que é neste campo que veremos um aumento significativo de investimentos (AL-DMOUR et al.,
2020; FUTURE AGENDA, 2021). Porém, economias emergentes consideram o monitoramento
e o rastreamento de doenças particularmente desafiadores. São vários os obstáculos, dentre eles
a escassez de profissionais capacitados e a pobreza extrema. Como resultado, em alguns casos,
os recursos para monitorar doenças são extremamente limitados. Especialistas advertem, ainda
,que as próximas pandemias acontecerão na próxima década, mas a dificuldade é saber onde
surgirão e que forma tomarão.

Contudo, a análise de redes sociais, como proposto nesta pesquisa, têm se mostrado um
campo promissor para os sistemas de vigilância, visto que cada vez mais as pessoas vão às
redes sociais para compartilhar fatos e experiências, o que pode ser útil para os sistemas de
vigilância em saúde, como, por exemplo, a identificação das regiões com maior incidência de
casos suspeitos. Assim, o desenvolvimento de sistemas inteligentes com dados de redes sociais
pode contribuir para identificar as origens, as áreas de concentração e a propagação dos surtos.
Diante do exposto, os principais desafios estão na resposta rápida e eficaz ao surto inicial, e em
garantir que as epidemias não se transformem em pandemias (FUTURE AGENDA, 2021).

Na ocorrência de surtos de novas doenças, a compreensão sobre a doença aumenta com o
tempo, o que pode evidenciar lacunas no conhecimento inicial, que, por sua vez, pode contri-
buir para a disseminação de desinformação e notícias falsas. A desinformação pode ser uma
fonte de riscos em pandemias, com as inúmeras opções de fontes de notícias representando um
desafio para a comunicação em saúde pública (CHIPIDZA et al., 2021). Para mitigar a desin-
formação em saúde, é importante compreender os gatilhos que levam as pessoas a acreditarem
em uma determinada comunicação. Um dos mecanismos que pode contribuir para entender es-
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ses gatilhos é analisar a comunicação em saúde nas redes sociais sob a ótica das teorias de
comunicação em saúde. Nesta pesquisa, isso é feito por meio da teoria de crença em saúde, que
permite identificar os tipos de crenças que as pessoas possuem sobre uma determinada doença
ou tratamento.

Para superar os desafios apresentados, este projeto conta com uma parceria internacional
pelo consórcio CoDatMo, entre as Universidades UNINOVE/BR, Columbia/EUA e Liverpo-
ol/UK (CODATMO, 2021). Cada instituição é independente para realizar suas próprias pesqui-
sas e inovações, porém, há uma colaboração mútua e troca de conhecimento e tecnologia, o que
faz deste um consórcio colaborativo e transparente. O consórcio CoDatMo possui custeio inter-
nacional nos EUA por meio do grant da National Science Foundation (NSF, 2020) e no Reino
Unido por meio do grant da COVID-19 Task Force. No Brasil, é apoiado pela UNINOVE e
recebe auxílio da CAPES (CAPES, 2021). A equipe do Brasil possui 10 membros, entre eles
a epidemiologista, professora Dra. Alessandra Pellini, pesquisadora associada e coorientadora
deste projeto de Doutorado, e o professor Dr. José Eduardo Storopoli, orientador deste projeto.

3.2 DELINEAMENTO DA PESQUISA

3.2.1 PARADIGMA DA CIÊNCIA DE DADOS

Novos paradigmas científicos surgem devido a: (a) revolução na medição, ou seja, como
novos mecanismos usados para medir o desempenho da pesquisa podem promover o desenvol-
vimento de condições propícias à crescente estagnação na produção de novos conhecimentos;
(b) avanços na geração de dados, coleta, gerenciamento e métodos analíticos; e (c) limitações
existentes na habilidade dos paradigmas em avançar na descoberta do conhecimento e no de-
senvolvimento de teorias, ou não abordar questões-chave do assunto, como acontece com as
abordagens tradicionais que não são mais suficientes para analisar grandes quantidades de da-
dos (big-data) (GENDRON, 2013). Dentre as razões destacadas, o avanço na geração de dados
é o principal fator para o surgimento do paradigma da ciência baseadas em dados, onde se
encontra a Análise de Redes Sociais (do inglês: Social Network Analysis – SNA) como uma
subárea de pesquisa, a qual é aplicada neste trabalho.

A SNA emerge da Ciência de Dados (CD), onde se pressupõe que nem todas as disciplinas
desfrutam de uma visão unificada das teorias, dos pressupostos filosóficos e metodológicos
aceitos. Especialmente nas disciplinas de Ciências Sociais e Sistema da Informação (SI), uma
gama diversificada de suposições filosóficas são empregadas para dar sentido aos fenômenos
sociotécnicos. São nessas suposições, tradições das ciências naturais, sociais, artificiais e nas
suposições das epistemologias positivista, interpretativa e crítica que as pesquisas de CD se
baseiam (RIZK; ELRAGAL, 2020), incluindo esta pesquisa.

Estudiosos defendem duas visões bem distintas que envolvem a SNA, uma focada na aná-
lise total da rede – whole networks (WN) e outra focada no indivíduo – ego networks (EN)
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(KIRSCHBAUM, 2019; RIZK; ELRAGAL, 2020). O WN é anterior ao EN, e é focado na abor-
dagem que investiga o sistema social – social system approach (SSA). Os primeiros estudos
envolvendo a SSA ocorreram na década de 1970; contudo, foi a consolidação da utilização das
mídias sociais digitais que permitiu que pesquisas com a SSA ganhassem força e fossem reali-
zados estudos com inteligência artificial em uma série de direções, entre elas análise de conflitos
online e leis sociais (TENNENHOLTZ, 1994).

Todavia, umas das principais barreiras em utilizar a SSA é o fato dessa abordagem ter como
objetivo estudar toda a rede social (seus atores e conexões), ou seja, todo o sistema, o que
dificulta que ela ganhe escala no conceito de big data em vista do alto custo computacional. Na
década de 1970, quando começou a ganhar escala e ser mais utilizada nas ciências sociais, como
as populações de interesse eram relativamente pequenas, se comparadas com o período pós big

data, então utilizar essa abordagem se justificava, pois era relativamente fácil de aplicar em
um conjunto de dados pequeno. Porém, com o surgimento das plataformas de mídias sociais e a
geração de dados na grandeza numérica nas casas dos terabytes, utilizar essa abordagem tornou-
se algo complexo, que demanda grande esforço, além de gerar um elevado custo computacional
(KIRSCHBAUM, 2019; RIZK; ELRAGAL, 2020).

Diante das limitações iniciais da SSA, surgiu a abordagem focada no capital social – so-

cial capital approach (SCA). A SCA é uma abordagem estruturada para análises focadas nos
indivíduos (atores), e não em todo o sistema, como acontece na SSA; e esta é a principal van-
tagem da SCA (ADLER; KWON, 2002). O fato de ser estruturada no conteúdo das relações
sociais do ator, ou seja, concentrar-se no estudo do indivíduo ou em grupos específicos, reduz o
investimento em recursos, facilita o reconhecimento de padrões, a geração de conhecimento, a
replicação e ampliação para novas pesquisas. Assim, esta pesquisa se vale da SCA para analisar
individualmente as características das postagens realizadas no Twitter por cada ator da amostra;
com isso procura-se reconhecer os padrões presentes com base nos construtos do Modelo de
Crença em Saúde (ROSENSTOCK, 1974a). Por outro lado, ao analisar um grande conjunto de
dados coletados nesta pesquisa, é possível inferir sobre a população de interesse, ou seja, casos
de COVID-19 no Brasil.

3.2.2 Framework DA PESQUISA

Esta pesquisa pode ser representada de forma integrada, conforme exibe a Figura 3. Pri-
meiro, dada a transmissão comunitária do SARS-CoV-2 no Brasil, buscou-se os dados de redes
sociais, especificamente do Twitter, sobre menções de sintomas relacionados à COVID-19. Do
total dos tweets coletados foi gerada uma amostra para a classificação manual, que posterior-
mente foi utilizada no modelo de processamento de linguagem natural (PLN) para classificar,
automaticamente, todos os demais dados coletados.

Esses dados foram classificados em sinal – dados de interesse para pesquisa, ou ruído
– dados que deveriam ser excluídos da pesquisa. Após a aplicação do modelo supervisionado
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de classificação, foi gerada uma nova amostra dos tweets rotulados como sinal. Essa nova
amostra foi analisada com base na teoria de comunicação em saúde, a Health Belief Model

(ROSENSTOCK, 1974a). Com isso, o objetivo era entender quais construtos da HBM eram
predominantes nos dados, e com isso entender quais eram os principais fatores (contrutos da
HBM) que motivaram as pessoas a procurarem ou não os serviços de saúde e que, consequen-
temente, podem ter levado à saturação dos sistemas de saúde público e privado. Da mesma
forma pretendia-se avançar na literatura da HBM estendendo os seus construtos no contexto da
pandemia de COVID-19.

Por fim, os dados de mídia social previamente classificados como sinal foram incorpora-
dos em um modelo estatístico epidemiológico Bayesiano (STOROPOLI et al., 2021a), o qual
teve como objetivo prever o número de hospitalizações por COVID-19, com base nos registros
de casos confirmados de COVID-19 da Vigilância.

Figura 3 – Principais etapas para o desenvolvimento desta pesquisa.

Nota: Na seção Apêndice está disponível um tutorial de como implementar, via linguagem de programação, os
modelos propostos neste Framework da pesquisa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 DADOS DA PESQUISA

3.3.1 FONTES DE DADOS

Nesta pesquisa foram utilizados dados secundários, estruturados e semiestruturados. Os da-
dos semiestruturados são comumente usados para oferecer suporte aos dados de mídia social
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em plataformas de Internet, como o Twitter (CHANG; CHUA, 2019), no caso desta pesquisa
seriam os tweets. Já os dados estruturados auxiliam os epidemiologistas a entenderem as re-
lações entre os potenciais fatores de risco para doenças e sua morbimortalidade, permitindo o
aprimoramento de investigações epidemiológicas, o controle de doenças e eficientemente, ajuda
os gestores de políticas públicas a direcionarem recursos de saúde com base em cenários e rela-
ções concretas de morbidade (INáCIO et al., 2016). Nesta pesquisa em questão representaram
os dados de casos graves de COVID-19.

O estudo abrangeu o período de 1 de janeiro de 2020 até 31 de dezembro de 2020. No dia
26 de fevereiro de 2020, foi registrado o primeiro caso de COVID-19 no Brasil (Ministério da
Saúde, 2020b). Vale ressaltar que esse é o período que antecedeu o início da vacinação contra
a COVID-19 no Brasil. Comparando-se os casos e óbitos no ano referente a esta pesquisa,
2020, com os anos subsequentes (2021 e 2022) os casos e óbitos (Tabela 1), o ano de 2020
representou 28% de todas as mortes por COVID-19 no Brasil, e 21% do total de casos. Esses
resultados mostram o quão representativo foi o ano de 2020 na pandemia de COVID-19 no
Brasil, e que, mesmo após a campanha de vacinação, os números de casos e óbitos continuaram
a crescer.

Tabela 1 – Casos e Óbitos de COVID-19 no Brasil, anos 2020 até Dezembro de 2022.

Região População Casos Acumulados Óbitos Acumulados
2020 (2021 e 2022) 2020 (2021 e 2022)

Totais 210,1M 7,6M 36,3M 194,9K 693,8K
Sudeste 88,3M 2,6M 14,4M 89,2K 333,3K
Nordeste 57,0M 1,8M 7,2M 47,7K 133,8K
Sul 29,9M 1,3M 7,7M 22,0K 109,8K
Norte 18,4M 859,1K 2,8M 18,0K 51,3K
Centro-Oeste 16,2M 873,7K 4,1M 17,8K 65,5K

K = 103; M = 106; 2020 = valores registrados no ano de 2020;
(2021 e 2022) = valores registrados entre janeiro de 2021 até dezembro de 2022.

Fonte: Ministério da Saúde (2023).

A área de estudo desta pesquisa é composta pelas 26 Estados do Brasil e o e o Distrito
Federal (todos com casos confirmados de COVID-19). A maioria dos casos registrados por
COVID-19 estão na região Sudeste (Tabela 1), sendo que, em 2020, os estados com maior
número de notificações por COVID-19 (Mapa 1) foram São Paulo, com 30%; Rio de Janeiro,
10%; e Minas Gerais, com 9,4% (Ministério da Saúde, 2021b). Porém, ao considerar o total de
casos de SRAG por COVID-19 nas Unidades Federativas por habitantes, é possível observar
(Mapa 2) que o maior índice, em 2020, foi na região Centro-Oeste (Mato Grosso e Distrito
Federal).
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Mapa 1 – Casos de SRAG por COVID-19 no Brasil em 2020.

Fonte: Ministério da Saúde (2023).

Mapa 2 – Casos de de SRAG por COVID-19 (por milhão de habitantes) no Brasil em 2020.

Fonte: Ministério da Saúde (2023).

Todos os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos de fontes públicas, incluindo dados
de governo – Sistema de Informação da Vigilância Epidemiológica da Gripe (SIVEP-Gripe)
(Ministério da Saúde, Secretaria de Vigilância em Saúde, 2023) – e dados de mídia social –
Twitter (TWITTER, 2020). O SIVEP-Gripe foi implantado em 2000 para o monitoramento do
vírus influenza no país, a partir de uma rede de vigilância sentinela da síndrome gripal (SG)
e, a partir disso, o Ministério da Saúde vem fortalecendo a vigilância dos vírus respiratórios.
Com a declaração da transmissão comunitária da doença pelo SARS-CoV-2 em todo o território
nacional, a Secretaria de Vigilância de Síndromes Respiratórias Agudas realizou a adaptação do
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SIVEP-Gripe para adequá-lo à circulação no novo coronavírus. Posto isso, em primeiro lugar,
nesta pesquisa, as fontes oficiais do governo foram analisadas e apenas os registros de casos
graves e óbitos confirmados e registrados de COVID-19 no SIVEP-Gripe foram considerados.
Cada caso e óbito foi agregado em séries temporais de listas por região e foi indicado onde as
informações demográficas (por exemplo, idade, etnia, sexo) e clínicas (por exemplo, sintomas,
hospitalização) estavam disponíveis. Em segundo lugar, foram incluídos dados de contas de
usuários de acesso público de mídia social (Twitter) e seus respectivos tweets sobre os sinais
e sintomas de COVID-19, em português do Brasil. Os textos livres sobre sinais e sintomas de
COVID-19 foram identificados e compilados em variáveis padronizadas de acordo com a lista
de sinais e sintomas presentes na Quadro 3.

Quadro 3 – Os 56 principais sinais e sintomas da COVID-19 em português do Brasil.

Sintomas Código Sintomas Código
Adinamia sym01 Febre sym29
Ageusia sym02 Gripe sym30
Anosmia sym03 Hiporexia sym31
Boca azulada sym04 Inapetência sym32
Calafrio sym05 Infecção respiratória sym33
Cansaço sym06 Lábio azulado sym34
Cefaleia sym07 Mialgia sym35
Cianose sym08 Nariz entupido sym36
Coloração azul no rosto sym09 Náusea sym37
Congestão nasal sym10 Obstrução nasal sym38
Conjuntivite sym11 Perda de apetite sym39
Coriza sym12 Perda de olfato sym40
Desconforto respiratório sym13 Perda do paladar sym41
Diarreia sym14 Pneumonia sym42
Dificuldade para respirar sym15 Pressão no peito sym43
Diminuição do apetite sym16 Pressão no tórax sym44
Dispneia sym17 Prostração sym45
Distúrbio gustativo sym18 Quadro gripal sym46
Distúrbio olfativo sym19 Quadro respiratório sym47
Dor abdominal sym20 Queda da saturação sym48
Dor de cabeça sym21 Resfriado sym49
Dor de garganta sym22 Rosto azulado sym50
Dor no corpo sym23 Saturação baixa sym51
Dor no peito sym24 Saturação de O2 menor que 95% sym52
Dor persistente no tórax sym25 Síndrome respiratória aguda grave sym53
Erupção cutânea na pele sym26 SRAG sym54
Fadiga sym27 Tosse sym55
Falta de ar sym28 Vômito sym56

Códigos: são as expressões usadas no modelo matemático desta pesquisa para representar cada sinal ou sintoma
de COVID-19.

Fontes: OMS (2023b), Pan American Health Organization (2021), ANVISA (2020), Ministério da Saúde (2021a).
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Para inserir os dados na pesquisa, foram necessários: (1) classificar os dados manualmente e
(2) utilizar ferramentas (linguagem de programação) para a manipulação dos dados (Figura 4).
Isso foi fundamental para conseguir um conjunto de dados uniforme. Assim, para assegurar
a consistência na curadoria de dados, foi incorporado um protocolo de entrada de dados (por
exemplo, formato de dados, dados ausentes, nomes diferentes para o mesmo objeto). Para au-
xiliar nesse processo, foi utilizada a biblioteca pandas (Pandas Development Team, 2021),
uma biblioteca de código aberto que fornece estruturas de dados e ferramentas de dados de alto
desempenho e fáceis de usar para a linguagem de programação Python (ROSSUM; WARSAW;
COGHLAN, 2001; Pandas Development Team, 2021). Uma versão estática atual do conjunto
de dados de sinais e sintomas de tweets, de 01 de Janeiro de 2019 até 30 de setembro de 2021,
está disponível online, de forma pública, na plataforma Zenodo (SANTOS et al., 2021). Esses
dados estão disponíveis em formato .csv, e no banco de dados, cada observação (linha) re-
presenta um único caso individual, e os códigos utilizados nesta pesquisa estão disponíveis no
repositório no site Github (LABCIDADE, 2021).



METODOLOGIA 55

Figura 4 – Visão geral do processo de coleta, curadoria e verificação de dados de COVID-19, Brasil.

Fonte: Adaptado de Berry et al. (2021).
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3.3.1.1 Variáveis para os bancos de dados de SRAG e Twitter

Os dados do openDataSUS referem-se aos casos notificados de síndrome respiratória grave
(SRAG). São casos de SRAG registrados no Sistema de Informação de Agravos de Notificação,
cujo processo é realizado desde 2009, período da pandemia de Influenza A/H1N1 (Ministério
da Saúde, 2021c). No sistema do SIVEP-Gripe registram-se informações sobre casos graves,
suspeitos e confirmados de COVID-19 no Brasil, bem como óbitos nos níveis nacional e regiões
(por exemplo, estados, cidades). Para incorporação dos dados de SRAG (casos de COVID-19)
no modelo epidemiológico desenvolvido nesta pesquisa, foram identificados, no sistema do
openDataSUS, seis tipos de registros de interesse:

• DT_NOTIFIC: data da entrada na unidade de saúde.

• DT_SIN_PRI: data que a pessoa declarou ter tido o primeiro sintoma.

• DT_INTERNA: data da hospitalização por SRAG.

• DT_ENTUTI: data da admissão na unidade de tratamento intensivo (UTI)

• DT_SAIDUTI: data de saída da UTI.

• DT_EVOLUCA: data da alta ou morte.

Dentre esses registros foi selecionada a variável DT_NOTIFIC. Essa variável foi escolhida
pois, o objetivo da pesquisa era analisar o total de notificações de COVID-19 e essa variável
representa 100% de todos os casos registrados no sistema. Definida a variável para a mode-
lagem estatística o próximo passo foi selecionar a dimensão relevante para pesquisa presente
na respectiva variável. Para isso, outra variável foi analisada, avariável CLASSI_FIN, a qual
representa o registro de todos os tipos de SRAG dentro do banco de dados, são elas:

1. Influenza

2. Outro vírus

3. Outro agente etiológico

4. SRAG não especificado

5. COVID-19

Assim, para composição da amostra, foram selecionados todos registros válidos de acordo
com a variável DT_NOTIFIC e de acordo com a variável CLASSI_FIN foram filtradas todas
as observações de número 5. Ou seja, foram selecionados todas pessoas que deram entrada em
uma unidade de saúde e que foram registradas como caso de COVID-19.
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Para coleta dos tweets foi utilizado, como referência, o protocolo de vigilância para SRAG
que estava disponível no site do Ministério da Saúde, no início da pandemia no Brasil, em março
de 2020. Para a coleta dos dados epidemiológicos de SRAG, foi utilizada uma interface de pro-
gramação de aplicativo (API) para o ano epidemiológico de SRAG 2020 (Ministério da Saúde,
2021d). Antes de disponibilizar os dados no portal openDataSUS, é realizado um tratamento da
base de dados que envolve o anonimato dos pacientes, em conformidade com a legislação vi-
gente (Ministério da Saúde, 2021f). Vale relatar que até dezembro de 2020 não havia disponível,
para a população brasileira, vacinas contra a COVID-19. Assim, eram utilizadas apenas medi-
das não farmacológicas para a prevenção e o controle da disseminação do SARS-CoV-2, como
equipamentos de proteção individual (EPIs), isolamento, quarentena e distanciamento social.

No momento da coleta de dados para esta pesquisa, os registros de casos de COVID-19 eram
realizados com base no fluxograma da Figura 5 (Ministério da Saúde, 2020a). Esse fluxograma
de definição de casos de COVID-19 foi disponibilizado online no início da transmissão comuni-
tária da COVID-19 no Brasil, em 13 de março de 2020, dois dias após a Organização Mundial
da Saúde ter classificado a doença pelo novo coronavírus (COVID-19) como uma pandemia
(Ministério da Saúde, 2020a). Contudo, é importante ressaltar que, desde o início da pandemia,
algumas definições que estão presentes nesta pesquisa podem ter sido atualizadas; assim, se
outro pesquisador, porventura, quiser replicar esse trabalho, é importante atualizar essas infor-
mações, o que pode levar a resultados e conclusões diferentes daqueles desta pesquisa.
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Figura 5 – Definições de caso operacionais para a COVID-19, Brasil, março de 2020.

• 1FEBRE: Temperatura acima de 37,8ºC é considerada febre.

• 2SINTOMAS RESPIRATÓRIOS: Tosse, dificuldade para respirar, produção de secreção, congestão na-
sal ou conjuntival, dificuldade em engolir, dor de garganta, coriza, saturação do oxigênio baixa, sinais de
cianose, coriza, secreção intercostal e dispneia ou febre.

• 3CONTATO PRÓXIMO

– Cerca de 2 metros de um paciente suspeito ou confirmado por 15 minutos ou mais.

– Morar no mesmo ambiente com CASO SUSPEITO, no ambiente de trabalho, sala de atendimento,
aeronave e outro meio de transporte, escola ou pré-escola.

– Houve contato ocasional (horas) com o CASO CONFIRMADO.

– Este contato inclui visitar ou compartilhar uma área de saúde ou sala de espera.

• 4CONTATO DOMICILIAR

– Contato íntimo.

– Contato prolongado na residência de CASO CONFIRMADO, incluindo morar ou cuidar.

Fonte: adaptado de Ministério da Saúde (2020a)
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3.3.1.2 TWITTER

O Twitter é uma plataforma online de mídia social onde há finitas redes sociais orientadas,
cujos nós representam os perfis de diferentes atores (por exemplo, pessoas com sintomas). O
conjunto de arestas representam conexões (por exemplo, mãe e filho, médico e paciente, colegas
etc.) entre os atores, e as setas representam a direção dos relacionamentos em cada rede. Essas
redes orientadas são formadas por grafos orientados ou dígrafos do tipo:

G = (N,E) (4)

No qual N é um conjunto finito, cujos elementos são chamados de nós (ou vértices) e E
é um conjunto de pares de nós, cujos elementos (i ∈ N, j ∈ N ) são chamados de arestas.
As arestas são pares ordenados, subconjuntos de NxN (TUTTE; TUTTE; NASH-WILLIAMS,
2005; NEWMAN, 2018).

Como dito, no Twitter, as redes sociais que são formadas são orientadas, o que é diferente
de outras mídias sociais, como, por exemplo, o Facebook e o Instagram, onde há predominân-
cia de redes não orientadas. Esse entendimento de como as redes se formam nessas mídias é
importante, pois permite identificar como se dá o comportamento das pessoas, quem influencia
e quem é influenciado, e quais estratégias de comunicação as organizações devem adotar. No
Twitter, as redes mostram como se disseminam os relacionamentos, sendo o(s) vértice(s) “i”
considerado(s) os ponto(s) de origem da mensagem, e “j” o(s) ponto(s) de destino. O Twitter
possui várias ferramentas que possibilitam a comunicação e a criação de redes, a saber:

a) Tweets

b) Followers

c) Replies

d) Retweets

e) Mentions

f) Hashtags

g) Direct message

Tweets é a principal ferramenta do Twitter, sem a qual a plataforma não existiria da ma-
neira como é conhecida. Os tweets contêm mensagens e tópicos que impulsionam relaciona-
mentos e criações de redes. Um tweet pode conter, além da mensagem principal, marcações que
permitem relacionar cada mensagem a determinados atores (mentions). Mentions são menções
que podem ser atribuídas a membros internos ou externos no Twitter. Porém, normalmente são
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utilizadas para mencionar um membro interno na plataforma, e sua principal função é "sinali-
zar" para determinados atores um assunto que pode ser de seu interesse, ou associar esses atores
com o assunto em pauta, ou ainda, para promover um diálogo.

Se um ator mencionado em um tweet responder (replie), forma-se uma rede que pode iniciar
com apenas dois atores e, a partir daí, se expandir para mais atores, começando a formar redes
complexas de relacionamentos, com subgrupos discutindo particularidades sobre um mesmo
assunto ou sobre temas distintos. Contudo, por ser uma comunicação mais direcionada, o al-
cance das mentions para a construção de redes tende a ser mais limitado do que a utilização de
hashtag.

As hashtags, representadas pelo símbolo #, permitem marcar palavras ou temas específi-
cos. Assim, qualquer um que utilizar o símbolo # junto e do lado esquerdo de uma palavra ou
expressão em um tweet, fará parte de uma rede que tem como interesse principal a respectiva ex-
pressão. A hashtag é uma das principais ferramentas para a formação e ampliação de uma rede.
Diferentemente de outras marcações, as hashtags não necessitam que os atores tenham qualquer
grau de proximidade; podem possuir como único fator comum o assunto relacionado à hashtag.
Dentre todas as métricas que contribuem para formação de redes, hashtag é a que permite a
formação das maiores redes e, por ter maior alcance, é uma das métricas mais utilizadas para
analisar os temas sociais mais relevantes.

Outra métrica de grande relevância no Twitter é o RT(s) ou Retweets. O número de
RTs demonstra a influência que tem um ator (pessoa, organização, marca etc.), e refere-se às
mensagens que são compartilhadas por diferentes atores. Quanto mais os usuários no Twitter
compartilham uma mensagem, mais relevantes são os assuntos e os atores relacionados aos
temas. Porém, apesar de ser uma ferramenta relevante para determinar a popularidade de temas
e atores, o RTs tem uma limitação. Seu alcance é diretamente relacionado aos perfis que os
usuários seguem (followers). Visto que uma mensagem do tipo RT pode conter #, isso faz
com que os RT sejam uma das ferramentas mais ricas para análises.

As formações de redes sociais no Twitter podem ser representadas pela Figura 6. Esta for-
mação começa com um usuário (V i) escrevendo uma mensagem (tweet). Essa mensagem pode
conter diversas métricas (#, RTs, links etc.), que são os principais instrumentos para fazer com
que a mensagem se dissemine na plataforma e, consequentemente, aumente o número de co-
nexões nas redes. Porém, para se formar uma rede, é necessário que a mensagem que teve
origem em V i chegue até V j, e esses usuários (V i,V j) podem, mas não precisam, ser seguidores
(followers) um do outro.

Apenas para a troca de mensagens privadas – direct message (DMs) – faz-se necessário
que V i e V j estejam na mesma rede. Outra característica na formação da rede é que ela não é
limitada apenas à comunicação dentro do Twitter, sendo possível incluir nas mensagens links
externos (ou internos) ou referenciar atores que não estejam presentes no Twitter. Posto isso,
os tweets (e RTs) nesta pesquisa foram selecionados como ferramenta para análise, visto que o
objetivo principal é o estudo sobre as percepções dos atores relacionadas aos sinais e sintomas
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da COVID-19, como essas percepções se relacionam e variam no decorrer da pandemia e como
esses tweets podem ajudar a compreender a dinâmica das hospitalizações de COVID-19 no
Brasil.

Figura 6 – Fluxo de formação de redes sociais no Twitter.

Fonte: desenvolvido pelo autor.

3.3.2 ETAPAS PARA O TRATAMENTO DOS DADOS

O processo de tratamento para a classificação dos dados desta pesquisa pode ser dividido em
quatro etapas principais (Figura 7). A primeira (Etapa 1) consiste na mineração de tweets que
fizeram menções a pelo menos um dos 56 sinais ou sintomas relacionados à doença COVID-
19 (ver lista no Quadro 3), compreendidos no ano de 2020. Para realizar a coleta de dados foi
utilizada a biblioteca para mineração de tweets twint (POLDI et al., 2022). Essa ferramenta
para a mineração de dados em mídias sociais é escrita na linguagem de programação Python

(ROSSUM; WARSAW; COGHLAN, 2001), e permite extrair apenas dados do Twitter de con-
tas públicas, ou seja, dados que qualquer pessoa pode acessar direto pelo navegador web (por
exemplo, Google Chrome e Internet Explorer). Assim, a utilização desses dados está em confor-
midade com a Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD), que dispõe sobre o tratamento
de dados pessoais, inclusive nos meios digitais, e permite a utilização de dados abertos para fins
de pesquisa (BRASIL, 2019).
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Figura 7 – Etapas de tratamento para a classificação dos dados da pesquisa.

Nota: HBM: Health Belief Model
Fonte: desenvolvido pelo autor.

Na etapa 2, com o objetivo de eliminar dados não relevantes à pesquisa, os cerca de 6
milhões de tweets coletados receberam o primeiro tratamento. Para isso, mais uma vez, foi uti-
lizada como ambiente de desenvolvimento a Linguagem de Programação Python (ROSSUM;
WARSAW; COGHLAN, 2001). Contudo, nessa etapa, a principal biblioteca utilizada para a
manipulação dos dados foi a pandas (Pandas Development Team, 2021). Essa fase consistiu
em filtrar os tweets da Etapa 1 que indicassem que os usuários (ou alguém mencionado no tweet)
procuraram ou teriam interesse em procurar atendimento médico para tratar os sintomas relaci-
onados à COVID-19. A seleção dos termos-chave utilizados para filtrar os tweets foi realizada
com o auxílio de uma médica especialista em epidemiologia, tendo como base os termos mais
frequentes que apareceram na amostra e expressões comumente utilizadas na área médica para
designar serviços de saúde, como, por exemplo ”PA” (expressão para ”pronto atendimento”).
A lista completa dos termos utilizados pode ser vista no Quadro 4.

A aplicação deste filtro é importante, pois um dos objetivos da pesquisa é prever, com dados
de mídias sociais, o número de pessoas que foram até algum serviço de saúde com suspeita de
estar com COVID-19, ou que eram casos confirmados e precisaram de atendimento médico.
Assim, só foram considerados os tweets que mencionaram algum tipo de atendimento médico,
como, por exemplo, o tweet exibido na Figura 8. A aplicação desse filtro fez com que, de 6
milhões de tweets a amostra reduzisse para apenas 95 mil tweets, aproximadamente.
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Quadro 4 – Serviços e procedimentos utilizados para classificar procura de serviços por sinais e
sintomas de COVID-19 (Etapa 2).

Termos
1. ama 20. pronto-socorro
2. ambulatório 21. ps
3. atendimento online 22. pt-pcr
4. clinica 23. ptpcr
5. cotonete 24. radiografia
6. enfermaria 25. radiologista
7. enfermeira 26. raiox
8. enfermeiro 27. rt-pcr
9. exame de covid 28. rtpcr

10. hospital 29. serviço de saúde
11. interna 30. sus
12. farmácia 31. remédio
13. médica 32. telemedicina
14. médico 33. teste covid
15. pa 34. tomografia
16. pcr 35. tomógrafo
17. posto de saúde 36. ubs
18. postinho 37. upa
19. pronto atendimento 38. uti

Fonte: desenvolvido pelo autor.

Figura 8 – Exemplo de tweet considerado na Etapa 2, no modelo de classificação.

Fonte: Twitter

Após a coleta (Etapa 1) e a aplicação do filtro com os termos de interesse (Etapa 2) na Etapa
3 foi gerada uma amostra aleatória por proporção1, com nível de confiança de 95% e margem

1Foi preservada a representatividade de cada mês nos dados coletados.
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de erro de 1%, contendo 10.004 tweets com possível duplicidade de perfis, visto que uma pes-
soa poderia se reinfectar com o SARS-CoV-2; logo, em um momento, ela poderia escrever que
estava com sintomas e posteriormente retornar na rede social e mencionar que foi reinfectada.
Contudo, o estudo das pessoas reinfectadas foge do escopo desta pesquisa, mas pode ser anali-
sado em estudo futuros.

Nesta etapa, os tweets passaram por três processos. Primeiro, foram classificados com dois
rótulos: sinal = 1; ruido = 0. O rótulo “sinal” foi atribuído aos tweets que eram pertinentes à
pesquisa e o rótulo “ruído” caso não tivessem relação com a pesquisa. A distribuição dos dados
referentes aos meses de 2020 pode ser visto na Tabela 3. Segundo, foi criado um dicionário
com expressões que foram comumente utilizadas nas redes sociais, no ano de 2020, durante a
pandemia do novo coronavírus. Por exemplo, “coronga” e “cvd”, ambas expressões que signi-
ficavam COVID-19. Terceiro, foram selecionados os emojis2 presentes nos tweets da amostra
que tinham relação com a pandemia de COVID-19 (Figura 9). Com esses emojis foi criado um
outro dicionário de significados que foi utilizado para substituir cada emoji por uma expressão
por extenso. Dos 10.004 tweets rotulados, cerca de 55% foram classificados como sinal (dados
aderentes à pesquisa), e cerca de 45% classificados como ruído (dados que foram excluídos da
pesquisa). Esses dados rotulados foram utilizados no modelo de classificação para rotular de
forma automática todos os tweets presentes na Etapa 2 (95.964 tweets), o que gerou um total
de 48.281 tweets classificados como sinal, 50% do total da amostra da Etapa 2, que é um valor
bem próximo do que foi rotulado nos 10.004 (55% de tweets rotulados como sinal).

Figura 9 – Emojis relacionados com o tema da pesquisa encontrados na amostra (Etapa 3).

Fonte: elaborado pelo autor.

2A lista completa dos emojis encontrados nos dados da pesquisa encontra-se no Apêndice B
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3.4 MODELO DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Esta seção compreende uma descrição da aplicação de um modelo de Processamento de
Linguagem Natural (do inglês, Natural Language Processing – NLP), que foi usado nesta pes-
quisa. O NLP é um dos tópicos de Machine Learning (BALLI et al., 2022), e foi utilizado para
classificar os dados coletados no Twitter sobre as menções de sinais e sintomas de COVID-19
em Língua Portuguesa do Brasil (Quadro 3).

Para classificar de forma automática os 95 mil tweets que foram tratados na Etapa 2 (Fi-
gura 7), na Etapa 3 foi implementado o Classificador de Regressão Logística3 LR(tf-idf)

(Algoritmo 11), um dos algoritmos de classificação mais populares e amplamente utilizados
(BENCKE; CECHINEL; MUNOZ, 2020). Porém, outros algoritmos do Scikit-learn tam-
bém foram testados (ver Tabela 5, no capítulo de resultados); contudo, o desempenho foi inferior
ao LR(tf-idf). Os benefícios de utilizar o Scikit-learn é que essa é uma biblioteca de
machine learning de código aberto que oferece suporte ao aprendizado supervisionado e não
supervisionado, a qual fornece ferramentas para o ajuste de modelos, pré-processamento de da-
dos, seleção de modelos e avaliação de modelos, entre outras funcionalidades (PEDREGOSA
et al., 2011).

Algoritmo 1: PSEUDOCÓDIGO DO CLASSIFICADOR LOGÍSTICO LR(TF-IDF)

Entrada: Parâmetros da função, dados rotulados, dados não rotulados.
Saída: Treino→ Teste→ Validação.

1 início
2 Preparar dados rotulados: standardization, Word2vec, stemming.
3 Dividir dados: bases de treino e teste.
4 Converter bases em vetor: TF-IDF.
5 Definir função: LogisticRegression(penalty, ... , l1_ratio).
6 Ajustar modelo para treino: load_log_reg.fit(X_train,Y_train).
7 Estimar Ŷ em base teste: lr_tfidf.predict(X_val_vectors_tfidf).
8 Validar modelo: precision, recall, f1-score, support, accuracy,

macro avg, weightde avg, Confusion Matrix.
9 Aplicar LR(tf-idf): dados não rotulados.

10 fim
11 retorna tweet = sinal, se p(tweet) > 0, 5, caso contrário ruído.

Fonte: adaptado de Bilandi, Verma e Dhir (2021).

A etapa inicial da implementação do algoritmo de classificação consiste no pré-processamento
dos dados (preparar os dados). Assim, foi realizada a discretização e a limpeza de texto, nor-
malização, remoção de stop-words) e a lematização. Na sequência, a variável-alvo (texto dos

3As expressões matemáticas do classificador binário de Regressão Logística adaptado de Raschka et al. (2022)
encontra-se na seção 3.4.1.
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tweets) foi discretizada e hiperlinks e caracteres especiais foram removidos. Depois as palavras
foram normalizadas e o stemming, que é o processo de reduzir as palavras aos seus radicais, foi
aplicado. Na sequência, foi extraída a matriz de recursos de frequência de documento inversa
de frequência de termo (do inglês, term frequency-inverse document frequency – TF-IDF), utili-
zando o módulo TfidfVectorizer do Scikit-learn. Este módulo, que contribui para
o processo de tratamento dos dados, ignora os outliers – termos que possuem uma frequên-
cia de documento maior ou menor que um limite mínimo e um máximo (HAMDI; SHABAN;
ZAINAL, 2018).

Terminada a fase de pré-processamento dos dados, iniciou-se o processo de definição dos
n-gramas do modelo. Ou seja, um conjunto consecutivo de palavras cujo intervalo pode variar
produzindo bigramas, trigramas, e assim por diante. A seleção do n-gramas é impor-
tante para reduzir a dimensionalidade e, consequentemente, reduzir custos computacionais, e
evitar ajustes excessivos do modelo de aprendizagem aos dados de treinamento (HAMDI; SHA-
BAN; ZAINAL, 2018). Para tanto, assim como na proposta de Hamdi, Shaban e Zainal (2018),
foi utilizado o método de limite de variação implementado na biblioteca Scikit-learn para
remover todos os recursos cuja variação está abaixo de um determinado limite. Feito isso, empi-
ricamente foram avaliadas extrinsecamente várias configurações de parâmetros. O classificador
foi treinado e testado. Assim, os parâmetros TF-IDF foram corrigidos e os limites de variação
alterados. A Tabela 2 lista os parâmetros originais da biblioteca Scikit-learn (PEDRE-
GOSA et al., 2011), bem como os ajustes empíricos realizados nesta pesquisa.

Tabela 2 – Ajuste dos parâmetros do classificador RL.

Parâmetros Scikit-learn Ajuste empírico

penalty l2 l2

dual False False

tol 0,0001 0,0001
C 1,0 1,4
fit_intercept True True

intercept_scaling 1 0
class_weight None balanced

random_state None 0
solver lbfgs lbfgs

max_iter 100 100
multi_class auto ovr

verbose 0 0
warm_start False False

n_jobs None None

l1_ratio None None

Fontes: Pedregosa et al. (2011); dados da pesquisa.
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O Classificador de Regressão Logística utilizado nesta pesquisa foi o classificador imple-
mentado na biblioteca Scikit-learn, que possui quinze parâmetros. No intuito de melhorar
o poder preditivo do modelo, foram feitos testes nos parâmetros, dentro das variações permiti-
das na configuração da biblioteca Scikit-learn, e a melhor opção encontrada está repre-
sentada na Tabela 2, na coluna "Ajuste empírico". O parâmetro penalty refere-se à função
custo e pode assumir um dos quatro valores: l1, l2, elasticnet, none. As funções
custos l1 e l2 são técnicas de regularização, sendo que l1 é chamada de Lasso Regression

(Equação 6) e l2 é chamado de Ridge Regression (Equação 5). A principal diferença entre
essas funções é o tipo de penalidade sobre a função custo. Enquanto a Ridge Regression adi-
ciona "magnitude" ao quadrado do coeficiente como termo de penalidade, a Lasso Regression

adiciona "valor absoluto de magnitude" do coeficiente. Na prática, l2 é uma técnica que fun-
ciona melhor para evitar overfitting, e l1 funciona bem caso haja um grande número de recur-
sos (NAGPAL, 2017; TIBSHIRANI, 1997; TIBSHIRANI, 1996). Ao aplicar elasticnet,
ambos os termos de penalidade (l1 e l2) são adicionados ao modelo, e em none nenhuma
penalidade é aplicada.

∑
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p∑
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xijβj)
2 + λ
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β2
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O segundo parâmetro do classificador RL presente na Tabela 2 é o dual. A formulação
dual é implementada no classificador para l2 com o solucionador linear (liblinear) e, por pa-
drão, a formulação primal (False) está sempre ativa no classificador (PEDREGOSA et al.,
2011). No caso linear, no problema primal existe subespaço de direções que aumenta a função
objetivo que remove a folga entre a solução candidata e uma ou mais restrições. No problema
dual, o vetor dual multiplica as restrições que determinam as posições das restrições no
primal. Em suma, optar pelo problema dual é equivalente a revisar os limites superiores no
problema primal (MIELE; WANG; BASAPUR, 1986).

Na sequência, o próximo parâmetro a ser ajustado no classificador é o que define a tolerância
para a otimização (tol). Sempre que as atualizações forem menores que tol, o código de
otimização verifica a otimalidade4 do dual gap e continua até que seja menor que tol.
Depois, temos o parâmetro C, que é o inverso da força de regularização e deve assumir um
valor real positivo. O quinto parâmetro do modelo é o fit_intercept, que nesta pesquisa
corresponde ao log da probabilidade para os tweets serem classificados em uma determinada
classe (sinal ou ruído) e, por padrão, no Scikit-learn esse parâmetro está configurado para

4Método simplex para problemas lineares multiobjetivo.
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ser otimizado (True). Outro parâmetro associado com as classes é o class_weight, que
usa os valores de y para ajustar os pesos inversamente proporcionais às frequências das classes
(balanced), caso contrário, é atribuído o mesmo peso às classes (None). O oitavo parâmetro
na Tabela 2 é o random_state. A implementação desse parâmetro garante que toda vez que
o modelo for executado será obtido o mesmo resultado; contudo, se o objetivo é ter alguma
produção aleatória, deve-se fixar com o valor None (PEDREGOSA et al., 2011).

Um dos parâmetros mais significativos para o ajuste do modelo de classificação é o solver.
Esse parâmetro é utilizado para encontrar os pesos dos parâmetros que minimizam a função
custo. O Scikit-learn oferece cinco opções para esse solucionador: newton-cg, lbfgs,
liblinear, sag, e saga. Os métodos newton-cg, lbfgs e sag lidam apenas com o tipo
de penalidade L2. Para conjuntos de dados pequenos, liblinear é o mais indicado, enquanto
sag é mais rápido para conjuntos grandes. Já para problemas multi-classe, apenas newton-cg
e lbfgs conseguem lidar com a perda multinomial (PEDREGOSA et al., 2011). Essa perda
está associada ao desbalanceamento das classes, e quando há um desequilíbrio grande entre as
classes, muitos algoritmos são menos eficazes, e, quando isso acontece, uma solução é tentar
balancear os dados, seja removendo amostras de classes sobre-representadas ou adicionando
mais amostras de classes sub-representadas (LEMAîTRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Além desses parâmetros, outros podem ser usados para a otimização adicional e evitar over-

fitting. O parâmetro max_iter controla a iteração máxima permitida para a convergência do
solver. O warm_start é útil apenas com solucionadores diferentes do liblinear, e é usado
para determinar a inicialização da solução anterior à fase de treinamento. Se o warm_start é
ajustado como Falso, a solução anterior é descartada, e se é ajustado como Verdadeiro, a
solução anterior será reutilizada. Por padrão, o parâmetro multi_class é configurado como
automático, o que significa que se o solver for liblinear, o seletor será ovr (One-versus-

rest), o que faz com que cada problema seja considerado como binário e, em outros casos,
multinomial será selecionado automaticamente. Já o parâmetro verbose controla a im-
pressão das informações durante a execução do algoritmo, e se selecionado como 0 (zero) as
informações não serão exibidas, se selecionado 1 (um) algumas informações serão exibidas, e
2 (dois) mais informações serão exibidas.

O penúltimo parâmetro a ser configurado é o n_jobs, e o padrão no scikit-learn

é None, ou seja, os núcleos podem funcionar em paralelo; outra característica desse parâme-
tro é que só funciona quando o solver não for liblinear e a multi_class for ovr. Se
n_jobs for configurado como None, apenas 1 núcleo da CPU funcionará; se for configurado
com −1, todos núcleos presentes, quando possível, serão atribuídos; e int os núcleos da CPU
poderão funcionar em paralelo com base no valor inteiro atribuído durante a regressão logística
(PEDREGOSA et al., 2011). Para o último parâmetro da lista, o l1_ratio, se o solver sele-
cionado for saga e a penalidade for elasticnet, então este parâmetro pode oferecer uma
otimização adicional.

Por fim, como resultado da implementação do algoritmo de classificação, na Etapa 4, a
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amostra ficou com cerca de 48 mil tweets classificados como sinal. Com esses tweets, obteve-
se uma nova amostra de forma aleatória simples, com nível de confiança de 95% e margem de
erro de 1%, o que resultou em um total de 8.011 tweets. Nesta fase, esses oito mil tweets passa-
ram por um novo tratamento manual. Porém, dessa vez o objetivo foi classificá-los com base nos
construtos da HBM (ROSENSTOCK; STRECHER; BECKER, 1988; ROSENSTOCK, 1974a;
ROSENSTOCK, 1974b). Essa classificação é importante, pois permite identificar o nível de
percepção das pessoas sobre a pandemia do novo coronavírus, e, junto com o modelo Bayesi-
ano, inferir sobre quais construtos da HBM estão mais associados aos atendimento nos serviços
de saúde.

Além dos construtos da Health Belief Model (ROSENSTOCK; STRECHER; BECKER,
1988; ROSENSTOCK, 1974a; ROSENSTOCK, 1974b), também foram considerados outros
atributos para classificar os tweets na Etapa 4. No total, os tweets foram rotulados considerando-
se doze atributos, dos quais oito são os construtos da HBM (Quadro 5). Diferente de pesquisas
realizadas em ambientes controlados, onde é possível direcionar as perguntas para identificar
um único atributo ou construto da HBM no ambiente virtual, nas plataformas de mídias sociais
isso não é possível. Um único tweet pode ser classificado com um único ou vários atributos
(multilabel), como pode ser visto na Figura 10.

Figura 10 – Tweet com multilabel classificado com construtos da Health Belief Model (Etapa 4).

Fonte: dados da pesquisa.

Na Figura 10 é possível observar que no tweet há dois atributos (ou construtos) relacionados
à Health Belief Model:

• Gravidade: a expressão “fodido” indica que a pessoa considera a situação grave.
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• Barreira: não ter exames suficientes para a COVID-19 pode prejudicar o tratamento.

Além dos construtos da HBM, também é possível se observar, na Figura 10, outros atributos
relacionados à pesquisa. A percepção sobre a gravidade da doença pode estar associada ao grau
de relacionamento entre as pessoas. Por isso, nessa pesquisa, também foi analisado o nível do
relacionamento entre a pessoa que está com o sinal/sintoma com quem escreve a mensagem. Por
exemplo, neste tweet, é a própria pessoa que está com os sintomas da COVID-19, o que poderia
gerar uma percepção diferente se os mesmos sintomas estivessem associados a uma terceira
pessoa, como um filho ou uma mãe. Outro atributo importante que está sendo considerado
nesta pesquisa é quando a pessoa menciona estar (ou alguém estar) com COVID-19.
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Quadro 5 – Construtos da HBM utilizados para classificar os tweets (Etapa 4).

Construtos Critérios para classificação
Ameaça
não percebida

Quando a ameaça não é percebida. Pode ser em relação à
doença ou ao tratamento (medicação). Por exemplo, quando
não percebe a ineficácia do "kit covid". Não há necessidade
de ser o doente, por exemplo, a pessoa pode ter todos os
sintomas, mas o médico achar que não é COVID-19 (nesse
caso, o médico não percebeu). Na ausência de um sintoma,
a pessoa pode considerar improvável ter a doença. Quando
a pessoa não percebe que outros podem ter dificuldade em
seguir uma recomendação, por exemplo, usar máscara por
ser claustrofóbica (não confundir com "eficácia percebida",
que é quando a pessoa declara que não consegue seguir um
tratamento, por exemplo, por ser claustrofóbica). Quando
a pessoa menciona que deve ter pego COVID-19 em um
período anterior ao primeiro caso registrado, por exemplo,
quando fala que deve ter pego na infância, pois os sintomas
eram parecidos; isso indica que a pessoa não entendeu o que
é o novo coronavírus.

Suscetibilidade
percebida

Quando a mensagem indica um sintoma e por causa disso a
pessoa (ou terceiro) indica que vai tomar uma ação preven-
tiva. Ou o teste deu positivo. Contudo, nada na mensagem
indica que a pessoa (ou terceiros) acha ser grave.

Gravidade
percebida

Quando a mensagem indica que a pessoa (a mesma ou ter-
ceiros) acredita que a COVID-19 é grave. Se a pessoa pe-
gou a COVID-19 e acha que pode evoluir e se tornar grave.
Analisar também emojis de sentimentos de gravidade alta e
se no texto tem expressões como: "corre pro hospital"; "Je-
sus...". Se a pessoa relata que foi várias vezes no médico,
considera-se que ela acredita que é grave e que possivel-
mente os sintomas estão piorando. Se a pessoa relata morte
por COVID-19, desde que não haja indicação de que pode
ser fraude. Se a pessoa fala que apesar de não ter ficado
internada, passou o dia todo ou a noite toda no hospital.

Benefícios
percebidos

Quando a pessoa acredita que a intervenção médica que ela
(ou um terceiro) recebeu (ou pode receber) foi positiva.

Continua na próxima página.
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Quadro 5 – Construtos da HBM utilizados para classificar os tweets (Etapa 4).

Construtos Critérios para classificação
Barreiras
percebidas

Quando a pessoa acredita que a intervenção médica tem
mais aspectos negativos do que positivos. Ou ainda, quando
não tomou uma ação por fatores externos, por exemplo, hos-
pital que só atende emergência. Ou referência a não conse-
guir saber se teve COVID-19. Ou quando comenta que o
fato de as pessoas não respeitarem os protocolos pode pre-
judicar a contenção da pandemia. Ou quando a pessoa ma-
nifesta que há problema em falar para outros que está com
COVID-19 (medo do preconceito da doença). Quando não
é possível identificar o vírus; por exemplo quando a pessoa
tem pneumonia (que segundo os médicos pode ser em de-
corrência do coronavírus), mas o exame deu negativo. Ter a
doença e não poder ver os entes queridos. Quando a pessoa
indica que foi várias vezes no médico e não adiantou.

Dicas
para ação

Quando a mensagem é sobre conselhos, sugestões, reco-
mendações de tratamento (ir ao médico) e orientações re-
lacionadas à COVID-19. Se a pessoa diz que conversou
com outras pessoas para saber mais sobre a doença ou so-
bre como agir na pandemia. Ou quando a pessoa coloca de
forma explícita seu caso para servir de exemplo e orientação
para pessoas na mesma situação.

Auto-eficácia Crença de uma pessoa sobre se ela mesma é ou não capaz
de tomar a ação preventiva. Aqui estamos considerando se a
pessoa manifestar que tomou todos os cuidados recomenda-
dos (isolamento social, não aglomerar, etc) ou se não conse-
guiria seguir as recomendações. Se aplica também a outras
pessoas. Consideramos também se a pessoa mencionou um
tratamento que deve seguir (independentemente de mencio-
nar a chance de seguir ou não).

Outras variáveis Influências por variáveis externas relacionadas à COVID-
19: política, crenças religiosas, outros aspectos culturais etc.

COVID-19 Se a pessoa falar que o exame deu positivo para COVID-
19 ou se pelo exame clínico o médico falar que está com
COVID-19. Caso não esteja explícito no texto que está com
COVID-19, mas se falar que o médico mandou ficar em iso-
lamento, então iremos admitir que está com COVID-19 (por
exemplo, licença de 14 dias).

Continua na próxima página.
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Quadro 5 – Construtos da HBM utilizados para classificar os tweets (Etapa 4).

Construtos Critérios para classificação
Intervenção
(antes do tweet)

Se o tweet foi realizado antes de alguma intervenção rela-
cionada à COVID-19 (ida ao médico, consulta online, me-
dicação orientada, vacina etc.). Ou se fica evidente que a
pessoa não foi ao médico até aquele momento em que es-
creveu a mensagem.

Intervenção
(durante ou depois
do tweet)

Se o tweet foi realizado após ou durante alguma intervenção
relacionada à COVID-19 (ida no médico, consulta online,
medicação orientada, vacina etc.).

Pessoas Relação com a pessoa mencionada na mensagem que está
com sintomas. Por exemplo, mãe, amigo, esposa, desconhe-
cido etc.

Ruído Tweets não relacionados à pesquisa. Exemplo: quando al-
guém relata sintomas de animais. Ou menciona um evento
que aconteceu antes da pandemia, por exemplo, menciona
que não sentia cheiro e tinha falta de ar no ano de 2018, e
por isso acha que naquele ano teve COVID-19.

Fonte: desenvolvido pelo autor com base no Modelo de Crenças em Saúde (Health Belief Model).

3.4.1 EXPRESSÕES MATEMÁTICAS DO CLASSIFICADOR LOGÍSTICO

A seguir é apresentado o modelo matemático do classificador binário de regressão logística
descrito por Raschka et al. (2022):

Figura 11 – Esquema do classificador de regressão logística.

Fonte: adaptado de Raschka et al. (2022).
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O modelo de Regressão Logística é um modelo de classificação binária que tem como ob-
jetivo minimizar a função de custo linear:

φ(z) =
1

1 + e−z
, (7)

Onde z é definido como net input – uma equação matemática que define o sinal total que
está entrando em uma unidade de outras unidades em uma rede (DAWSON, 2008)

z = w0x0 + w1x1 + ...+ wmxm =
m∑
j=0

wjxj = wTx. (8)

A entrada de rede, por sua vez, é baseada na função logit

logit(p(y = 1 | x)) = z. (9)

Aqui, p(y = 1 | x) é uma probabilidade condicional de que uma determinada amostra
pertence à classe 1 dadas as suas características x. A função logit recebe entradas no intervalo
[0, 1] e as transforma em valores ao longo de todo o intervalo de números reais. Em contraste, a
função logística recebe valores de entrada em todo o intervalo de números reais e os transforma
em valores no intervalo [0, 1]. Em outras palavras, a função logística é o inverso da função logit,
e permite prever a probabilidade condicional de que uma determinada amostra pertença à classe
1 (ou classe 0).
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Figura 12 – Função Logística.

Fonte: Raschka et al. (2022).

Após o ajuste do modelo, a probabilidade condicional p(y = 1 | x) é convertida em um
rótulo de classe binária por meio de uma função limite g(·):

y = g(z) =

1 if φ(z) ≥ 0.5

0 caso contrário.
(10)

ou equivalente:

y = g(z) =

1 if z ≥ 0

0 caso contrário.
(11)

Função objetivo – Log-Verossimilhança

Para parametrizar uma modelo de regressão logística, deve-se maximizar a probabilidade
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L(·), ou minimizar a função logística de custo.

L(w) = P (y | x;w) =
n∏
i=1

P
(
y(i) | x(i);w

)
=

n∏
i=1

(
φ
(
z(i)
))y(i)(

1− φ
(
z(i)
))1−y(i)

, (12)

sob a suposição de que as amostras de treinamento são independentes umas das outras.
Porém, na prática, é mais fácil maximizar o logaritmo (natural) desta equação, que é chamada
de função de probabilidade logarítmica:

l(w) = logL(w) =
n∑
i=1

y(i) log

(
φ
(
z(i)
))

+
(
1− y(i)

)
log
(
1− φ

(
z(i)
))

(13)

Uma vantagem de obter o log da função é evitar o underflow numérico para probabilidades
muito pequenas. Outra vantagem é obter a derivada mais facilmente, usando o truque da adi-
ção para reescrever o produto dos fatores como um termo de soma, que pode ser maximizado
usando algoritmos de otimização como gradiente ascendente.

Função objetivo – Função Custo Logístico

Uma alternativa para maximizar a log-verossimilhança é definir uma função custo J(·) para
ser minimizada. Assim, pode-se reescrever a log-verossimilhança como:

J(w) =
m∑
i=1

−y(i)log
(
φ
(
z(i)
))
−
(
1− y(i)

)
log

(
1− φ

(
z(i)
))

(14)

J
(
φ(z), y;w

)
=

−log
(
φ(z)

)
if y = 1

−log
(
1− φ(z)

)
if y = 0
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Figura 13 – Função Custo.

Fonte: Raschka et al. (2022).

Como apresentado na Figura 13, as previsões erradas são penalizadas com um custo cada
vez maior.

Otimização com Gradient Descent (GD) e Stochastic Gradient Descent (SGD)

Gradient Ascent & log-likelihood

Para aprender o coeficiente de peso de um modelo de regressão logística por meio de otimi-
zação baseada em gradiente, calculamos a derivada parcial da função de probabilidade de log
da seguinte forma:

∂

∂wj
l(w) =

(
y

1

φ(z)
− (1− y)

1

1− φ(z)

)
∂

∂wj
φ(z) (15)
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Como passo intermediário, calcula-se a derivada parcial da função sigmoide:

∂

∂z
φ(z) =

∂

∂z

1

1 + e−z

=
1

(1 + e−z)2
e−z

=
1

1 + e−z

(
1− 1

1 + e−z

)

= φ(z)
(
1− φ(z)

)

(16)

substituindo a Equação 16 na Equação 15 obtém-se:

(
y

1

φ(z)
− (1− y)

1

1− φ(z)

)
∂

∂wj
φ(z)

=

(
y

1

φ(z)
− (1− y)

1

1− φ(z)

)
φ(z)

(
1− φ(z)

) ∂

∂wj
z

=
(
y(1− φ(z)

)
− (1− y)φ(z)

)
xj

=
(
y − φ(z)

)
xj

(17)

Agora, para encontrar os pesos do modelo, dá-se um passo proporcional à direção positiva
do gradiente para maximizar o log da verossimilhança (log-likelihood). Além disso, adiciona-se
um coeficiente, a taxa de aprendizado η para a atualização do peso:

wj := wj + η
∂

∂wj
l(w)

wj := wj + η

n∑
i=1

(
y(i) − φ

(
z(i)
))
x
(i)
j

(18)

Observe que o gradiente (e a atualização de peso) é calculado a partir de todas as amostras
no conjunto de treinamento do gradiente de subida/descida em contraste com a subida/descida
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do gradiente estocástico.
A Equação 18 mostra a atualização de peso para um único peso j. Na otimização baseada

em gradiente, todos os coeficientes de peso são atualizados simultaneamente; a atualização de
peso pode ser escrita de forma mais compacta como:

w := w + ∆w, (19)

onde
∆w = η∇l(w) (20)

Gradient Descent & função de custo logístico

Na seção anterior, derivou-se o gradiente da função log-likelihood, a qual pode ser otimizada
por meio da subida do gradiente. Da mesma forma, pode-se obter o gradiente de custo da função
de custo logístico J(·) e minimizá-lo via gradiente descendente para aprender o modelo de
regressão logística.

A regra de atualização para um único peso é:

∆wj = −η ∂J
∂wj

= −η
n∑
i=1

(
y(i) − φ

(
z(i)
)
x(i)
) (21)

A atualização de peso simultânea:

w := w + ∆w (22)

Onde
∆w = −η∇J(w). (23)

Regularização

Como forma de lidar com o overfitting, é possível adicionar um viés adicional ao modelo de
regressão logística por meio de termos de regularização. Através do termo de regularização L2,
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reduzimos a complexidade do modelo penalizando grandes coeficientes de peso:

L2 :
λ

2
‖w‖2=

λ

2

m∑
j=1

w2
j (24)

Para aplicar a regularização, basta adicionar o termo de regularização à função de custo
(Equação 14), que foi definida para a regressão logística para diminuir os pesos:

J(w) =
m∑
i=1

[
− y(i)log

(
φ
(
z(i)
))
−
(
1− y(i)

)
log

(
1− φ

(
z(i)
))]

+
λ

2

m∑
j=1

w2
j (25)

A regra de atualização para um único peso:

∆wj = −η
(
∂J

∂wj
+ λwj

)
= −η

n∑
i=1

(
y(i) − φ

(
z(i)
)
x(i)
)
− ηλwj

(26)

Atualização simultânea de peso:

w := w + ∆w (27)

onde
∆w = −η

(
∇J(w) + λw

)
(28)

3.5 MODELO EPIDEMIOLÓGICO BAYESIANO

Devido ao avanço computacional que contribui para a sua popularização no meio cientí-
fico, essa abordagem tem ganhado destaque na estatística aplicada, incluindo sua utilização em
modelos epidemiológicos. A estatística Bayesiana é uma abordagem para análise de dados e es-
timativa de parâmetros em um modelo estatístico que recebe uma distribuição de probabilidade
conjunta. O fluxo de trabalho utilizando a abordagem Bayesiana consiste em três etapas princi-
pais: (1) capturar o conhecimento disponível sobre um determinado parâmetro em um modelo
estatístico por meio da distribuição a priori, que normalmente é determinada antes da coleta de
dados; (2) determinar a função de verossimilhança usando as informações sobre os parâmetros
disponíveis nos dados observados; e (3) combinando a distribuição a priori com a função de
verossimilhança por meio do teorema de Bayes (STIGLER, 1982), determinar a distribuição
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posterior, esta última representando o conhecimento atualizado sobre os parâmetros do modelo
estatístico (SCHOOT et al., 2021).

Nesta pesquisa, o modelo compartimental é utilizado para modelar a dinâmica de uma do-
ença infecciosa (COVID-19) em uma escala populacional.

A dinâmica do SIRTD é governada por um sistema de equações diferenciais ordinárias
(ODE):

dS

dt
= −βS I

N
(29)

dI

dt
= βS

I

N
− 1

dI
I (30)

dR

dt
=

1

dI
I (1− ω) (31)

dT

dt
=

1

dI
Iω − 1

dT
T (32)

dD

dt
=

1

dT
T (33)

Nas equações 29, 30, 31, 32 e 33, as variáveis S, I , R, T e D representam o número de
indivíduos de uma população homogênea de tamanho fixo N em cada um dos respectivos com-
partimentos no tempo t. As derivadas das variáveis ocorrem em relação ao tempo dt e represen-
tam uma variação do número de indivíduos em cada compartimento por unidade de tempo. β
é a taxa constante de contatos entre indivíduos por unidade de tempo, que são suficientes para
levar à transmissão se um dos indivíduos for infeccioso e o outro for suscetível. ω é a taxa de
mortalidade constante de indivíduos recuperados. dI e dT são o tempo médio, em dias, em que
os indivíduos são infecciosos e o tempo médio, em dias, em que os indivíduos estão em estado
terminal, respectivamente.

Indivíduos suscetíveis (estado S) entrarão aleatoriamente em contato com indivíduos infec-
tados (estado I) e, consequentemente, a partir desse contato, se infectarão com taxa β (equação
29). Uma vez que o indivíduo suscetível é infectado, ele pode infectar outros indivíduos sus-
cetíveis por encontros aleatórios e permanece infectado/infeccioso por uma média de dI dias
(equação 30). Indivíduos infectados podem se recuperar (estado R) com probabilidade 1 − ω
(equação 31) ou ficar terminalmente doente (estado T ) com probabilidade ω (equação 32). Na
etapa final, os indivíduos com doença terminal acabarão por falecer (estado D) em uma mé-
dia de dT dias (equação 33). O modelo também pode ser representado em um gráfico acíclico
direcionado (Figura 14).
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S I

T

R

D

βS I
N

1
dI
Iω

1
dI
I(1− ω)

1
dT

T

Figura 14 – SIRTD Modelo Compartimental (STOROPOLI et al., 2021a).

O modelo SIRTD tem várias suposições. Primeiro, assume que a população N é constante.
Em segundo lugar, todo estado é povoado por indivíduos homogêneos, ou seja, sem diferenças
demográficas, características sociais ou variáveis relacionadas à saúde. Em terceiro, o modelo
assume uma mistura aleatória da população, onde os suscetíveis estão em contato com infec-
ciosos governados apenas pelo acaso. Quarto, os infectados se tornarão infecciosos (podem
espalhar a doença) e se recuperarão ou ficarão doentes terminais. Quinto, os infectados, durante
o tempo em que permanecerem infectados, potencialmente infectarão suscetíveis, ou seja, não
são tomadas medidas de auto-quarentena ou isolamento.

Este trabalho foi inspirado no modelo Liverpool do CoDatMo (MOORE; PHILLIPS, 2021),
que combinou chamadas telefônicas para o serviço público de emergência (111) de pessoas re-
latando sintomas de SRAG, às autoridades de saúde, com dados semanais de óbitos, em um
sofisticado modelo sub-compartimentado. Apesar de utilizarmos, nesta pesquisa, uma versão
mais simplificada do modelo proposto por Liverpool, a maior complexidade está em incorporar
dados de mídia social em um modelo epidemiológico, principalmente considerando a dimensão
continental que o Brasil possui. Além disso, há o grande obstáculo de apenas uma pequena fra-
ção dos tweets ser georreferenciada, e alguns deles possuem dados de localização imprecisos
(PORCHER; RENAULT, 2021; HUANG et al., 2020). Para superar essas lacunas, desenvolve-
mos um modelo SIRTD que usa menções de sintomas nas mídias sociais, em Língua Portuguesa
do Brasil, para melhor inferir e prever o número de indivíduos infectados (estado I) que dão
entrada em serviços de saúde no Brasil. Com isso, nossa intenção é demonstrar como dados de
mídias sociais, especialmente menções de sinais e sintomas, podem aprimorar modelos epide-
miológicos simples e, por conseguinte, compreender, por meio das menções em redes sociais,
quais os principais fatores que levam as pessoas a buscarem atendimento médico em situações
de crises sanitárias, como no caso da pandemia da COVID-19.

A fim de testar a hipótese de que as mídias sociais podem contribuir para aprimorar modelos
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epidemiológicos, são propostos dois experimentos. O primeiro consiste em um modelo epide-
miológico com dados reais de registros de casos graves de COVID-19 pela Vigilância em Saúde
do Brasil (Ministério da Saúde, 2021f). No segundo experimento é incorporado, no modelo do
experimento, dados de menções realizadas em mídias sociais (Twitter) sobre sinais e sintomas
relacionados à COVID-19 (SANTOS et al., 2021). O desenvolvimento dos modelos propostos
seguiu o fluxo de trabalho Bayesiano para a modelagem de transmissão de doenças proposto por
Grinsztajn et al. (2021): primeiro os modelos foram construídos, depois realizados os ajustes
de interesse; na sequência, cada modelo foi criticado e assim o processo se repete. Este ciclo
também é semelhante ao fluxo de trabalho Bayesiano proposto por Gelman et al. (2020), que
inclui etapas de construção do modelo, inferência e verificação/melhoria do modelo, juntamente
com a comparação de diferentes modelos.

Para todos os experimentos, foi utilizada a linguagem de programação probabilística Baye-
siana Stan, ideal para especificar modelos estatísticos complexos e realizar inferências usando
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (CARPENTER et al., 2017). O sistema de equações
diferenciais ordinárias (ODE) descrito nas equações 29, 30, 31, 32 e 33, foi implementado e
resolvido por um método Runge-Kutta de 4ª/5ª ordem (ISERLES, 2008), usando o algoritmo
Dormand-Prince (DORMAND; PRINCE, 1980), com tolerância relativa e tolerância absoluta
de 1e−6 e número máximo de passos h = 1e4.

Em relação às especificações, o modelo pode ser da seguinte forma: Primeiro, as distribui-
ções a priori. O símbolo + indica que a distribuição é truncada para apenas valores positivos;
em outras palavras, somente há suporte positivo para valores acima de 0, R+. O domínio da
distribuição se torna [0,∞)]. A taxa constante de infecção β é amostrada a partir de uma dis-
tribuição normal restrita a valores positivos (equação 34), com média µβ e desvio padrão σβ .
A taxa de mortalidade constante de indivíduos recuperados ω é amostrada de uma distribuição
beta (equação 35), com parâmetros αω, representando o número de pessoas que se tornarão
doentes terminais e falecidas, e βω representando o número de pessoas que se recuperam da
doença. O tempo médio durante o qual os indivíduos são infecciosos ou doentes terminais, dI e
dT , são ambos amostrados a partir de uma distribuição normal restrita a valores positivos (equa-
ções 36 e 37), com média µdI , µdT e desvio padrão σdI , σdT , respectivamente. A proporção de
pessoas infectadas que irão escrever tweets diariamente sobre seus sintomas, Proportion Tweets,
estando no estado I , é amostrado a priori de uma distribuição anterior para proporções como
uma distribuição beta (equação 38).

O modelo tem as seguintes especificações de verossimilhança: Ambas as contagens diárias
de tweets sobre sintomas e contagens cumulativas de mortes possuem distribuição binomial
negativa. Para contagens cumulativas de mortes (equação 41), Deceased, o parâmetro de loca-
lização é o número de indivíduos no estado D (resolvido pelo solucionador numérico de ODEs
do Stan), e o parâmetro de precisão φ que segue uma distribuição exponencial com parâmetro
de taxa λφ (equação 39). Para as contagens diárias de Tweets sobre sinais e sintomas (equação
42), o parâmetro de localização é o número de indivíduos no estado I (também resolvido pelo
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solucionador numérico de ODEs do Stan) multiplicado pela proporção de pessoas infectadas
que “twittarão” diariamente sobre os seus sinais e sintomas, Proportion Tweets, estando no es-
tado I; e o parâmetro de precisão φtweets, que segue uma distribuição exponencial com parâmetro
de taxa λφtweets (equação 40).

β ∼ Normal+(µβ, σβ) (34)

ω ∼ Beta(αω, βω) (35)

dI ∼ Normal+(µdI , σdI ) (36)

dT ∼ Normal+(µdT , σdT ) (37)

Proportion Tweets ∼ Beta(1, 1) (38)

φ ∼ Exponential(λφ) (39)

φtweets ∼ Exponential(λφtweets) (40)

Deceased ∼ Negative Binomial
(

state D,
1

φ

)
(41)

Tweets ∼ Negative Binomial
(

state I · Proportion Tweets,
1

φtweets

)
(42)

Em ambos os experimentos, foram definidas as probabilidades a priori dos parâmetros do
modelo como probabilidades a priori semelhantes as que são usadas em alguns modelos epide-
miológicos da COVID-19 (MOORE; PHILLIPS, 2021):

β ∼ Normal+(2, 1);

ω ∼ Normal+(0.4, 0.5);

λ ∼ Beta(1, 2);

dI ∼ Normal+(7, 2);

dT ∼ Normal+(10, 2);

φ ∼ Exponencial(5); e

φtweets ∼ Exponencial(5).

Para toda a nossa amostragem, foram utilizadas as configurações padrão de Stan. Isso
se traduz em amostragem MCMC usando Hamiltoniano Monte Carlo (HMC) (NEAL, 2011)
e No-U-Turn-Sampling (HOFFMAN; GELMAN, 2011), com quatro cadeias separadas, cada
uma com 2.000 iterações, e as primeiras 1.000 (metade do total de iterações) sendo descarta-
das como warm-up (aquecimento), e as últimas 1.000 sendo usadas como amostras da cadeia
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de Markov subjacente. Teve-se o cuidado de definir sementes geradoras de números aleató-
rios específicas para tornar nossos resultados reprodutíveis. Também usamos parâmetros padrão
para o amostrador NUTS HMC, o que significa que a taxa de aceitação do valor alvo é 80%
(adapt_delta = 0.8), e o limite da profundidade das árvores que avalia durante cada itera-
ção é 210 (max_treedepth = 10). Por fim, para o ambiente de programação, foram usados
o R-Programming version 4.2.0 (TEAM, 2021), Stan version 2.29.1 (CARPENTER et al.,
2017), e CmdStanR version 0.5.0 (GABRY; ČEšNOVAR, 2021).

As previsões considerando as várias ondas da pandemia são normalmente produzidas tendo
como suposição que a tendência de crescimento permanece a mesma ao longo do horizonte de
previsão, que é plausível para a previsão de uma semana (BHATIA et al., 2021). Corroborando
com o argumento anterior, foi observado que, durante a pandemia de COVID-19, as estimati-
vas realizadas com horizonte de previsão de curto prazo (uma semana) produziram resultados
melhores do que as realizadas em médio prazo (quatro semanas), e nas tentativas de previsões
com um horizonte mais longo os modelos falharam mais em capturar as mudanças abruptas na
contagem de casos observados (BHATIA et al., 2021; YOGURTCU et al., 2021). Posto isso,
nesta pesquisa, para prever o número de casos graves por COVID-19, for realizada a predição
para a última semana do mês de dezembro.

3.6 LIMITAÇÕES

Embora as mídias sociais ofereçam benefícios para uma estratégia de comunicação em
saúde pública mais direcionada, com base nas características individuais de cada usuário do
sistema de saúde, é preciso reconhecer que uma parcela significativa da população (quase a
metade) não tem acesso à Internet (HOOTSUITE, 2021), e grupos específicos, como crianças e
idosos, necessitam de cuidados especiais, que ainda não são possíveis de se alcançar utilizando
Internet e mídias sociais (BERRY, 2007). Outra dificuldade é em relação à informalidade das
mídias sociais, fazendo destas mecanismos não regulamentados para coleta, compartilhamento
e promoção de informações, de modo que as informações são de qualidade e consistência va-
riadas. No mais, esses problemas são agravados pela natureza interativa da mídia social, que
permite que usuários leigos disseminem informações independentemente da qualidade (MO-
ORHEAD et al., 2013). Tais situações não foram avaliadas nesta pesquisa.

Esta pesquisa também investiga aspectos culturais, como crenças, religiosidade, caracte-
rísticas políticas e econômicas das regiões onde as pessoas vivem e trabalham. Também não
se aprofunda sobre outras variáveis que podem influenciar o comportamento em saúde, como
nível educacional, classe social etc..
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CAPÍTULO 4

RESULTADOS

Resumo do capítulo
Neste capítulo são apresentados os resultados da pesquisa no que diz respeito a:

(a) publicações científicas e produções tecnológicas; (b) estatísticas descritivas

da amostra; (c) modelo de Processamento de Linguagem Natural; e (d) modelo

epidemiológico Bayesiano.

4.1 PRODUÇÃO CIENTÍFICA E TECNOLÓGICA DA TESE

Esta pesquisa resultou em contribuições científicas e tecnológicas. Em primeiro lugar, destacada-
se a publicação do artigo científico dos autores Storopoli et al. (2021a). Nesse trabalho, os
autores propõem um algoritmo inovador de simulação para a transmissão de doenças. Esse
algoritmo, compatível com o modelo epidemiológico de compartimento padrão para a COVID-
19, pode ser adaptado a várias parametrizações, refletindo uma gama de cenários epidêmicos
plausíveis. Além disso, o artigo introduz uma maneira de integrar dados provenientes das re-
des sociais, especificamente menções diárias de sintomas, nos modelos epidemiológicos da
COVID-19. Isso representa um avanço significativo na modelagem da doença, pois permite
uma compreensão mais detalhada e atualizada de sua disseminação.

Os autores defendem que a simulação proposta pode auxiliar pesquisadores a compreender
melhor o comportamento do modelo em um ambiente controlado. Por meio de testes de estresse
em diferentes cenários, o modelo pode ser aprimorado antes de ser aplicado a dados reais. Esse
processo não apenas promove uma melhor compreensão dos modelos epidemiológicos, mas
também potencializa seu desempenho em situações reais, contribuindo, assim, para a eficácia
da resposta à pandemia. Vale ressaltar que o artigo publicado foi citado no trabalho de Moore,
Rosato e Maskell (2022), onde os autores desenvolveram um novo modelo estatístico para dados
de vigilância COVID-19 de várias fontes, ajustando seu hiperparâmetro de suavidade, o que
evidencia que frutos desta tese tem auxiliado no desenvolvimento de outras pesquisas.

Outro trabalho de extrema relevância foi a mineração de dados, e posterior publicação, de
13.857.517 de tweets sobre sintomas e sinais de SRAG e COVID-19 (SANTOS et al., 2021),
que em maio de 2023 já possuía 461 downloads. Essa estatística mostra a relevância deste
trabalho e as contribuições para outras pesquisas.

Outro resultado importante nesta pesquisa veio na publicação no formato pôster, apresen-
tado no 11º Congresso Brasileiro de Epidemiologia. Este pôster detalha a aplicação do Truque
de Corrente Linear (LCT, do inglês Linear Chain Trick) em modelos epidemiológicos compar-
timentais para COVID-19. O LCT modela tempos de espera nas transições de compartimentos
utilizando subcompartimentos com uma distribuição Erlang (STOROPOLI et al., 2021b). Os
achados demonstraram uma margem de erro de cerca de ±85 óbitos semanais ao comparar as
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mortes previstas com as reais. Os dados e códigos utilizados neste estudo estão disponíveis para
consulta no repositório LabCidades no Github (LabCidades, 2021). Os autores desta pesquisa
também foram convidados a participar como palestrantes e compartilhar parte dos achados desta
pesquisa no webnar "Cidades e Pandemias: Lições e Desafios para uma Recuperação Resiliente
em São Paulo", disponível no canal da Universidade Nove de Julho no YouTube (UNINOVE,
2022).

Por fim, vale ressaltar que esta pesquisa foi totalmente desenvolvida com ferramentas open-

source. Assim, todas aplicações desenvolvidas ao longo da pesquisa estão disponíveis no repo-
sitório LabCidades (LABCIDADE, 2021), o que permite que outros pesquisadores consigam
reproduzir tanto o modelo epidemiológico proposto, quanto o modelo de NLP ou outras apli-
cações de apoio desenvolvidas que auxiliaram na manipulação dos dados, para gerar gráficos,
mapas e outras estatísticas de interesse. Este vasto conjunto de recursos disponíveis representa
uma contribuição valiosa para a comunidade científica e tecnológica, auxiliando outros pesqui-
sadores na compreensão e expansão dos conhecimentos adquiridos neste estudo.

4.2 ESTATÍSTICA DESCRITIVA DA AMOSTRA

A análise dos resultados iniciam-se com a parte descritiva dos tweets coletados para essa
pesquisa. Na fase inicial foram coletados, para o ano de 2020, um total de 6.155.844 de tweets.
Contudo, após aplicar os critérios de exclusão restaram apenas 95.964 tweets, o que representa
1,5% do total dos dados coletados. A seguir, na Tabela 3, é possível observar a característica
(por mês) da amostra com os 95 mil tweets que foram classificados como sinal ou ruído, bem
como a amostra aleatória por proporção de cada mês, de 10.004 tweets, dos 95 mil que foram
utilizados para treinar e validar o algoritmo de processamento de linguagem natural.
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Tabela 3 – Amostra com dados rotulados como sinal ou ruído (Etapa 3) – ano 2020.

Mês
Dados coletados Dados rotulados

Tweets Freq (%) Ruído Sinal Total

Janeiro 3.286 3,42 178 (3,9%) 178 (3,9%) 343

Fevereiro 3.685 3,84 162 (2,9%) 222 (4,9%) 384

Março 17.712 18,46 982 (17,7%) 864 (19,2%) 1.846

Abril 10.778 11,23 592 (10,7%) 532 (11,8%) 1.124

Maio 9.105 9,49 487 (8,8%) 462 (10,3%) 949

Junho 5.976 6,23 309 (5,5%) 314 (7,0%) 623

Julho 9.658 10,06 611 (11,0%) 396 (8,8%) 1.007

Agosto 8.682 9,05 586 (10,6%) 319 (67,1%) 905

Setembro 6.629 6,91 428 (7,7%) 263 (5,8%) 691

Outubro 6.103 6,36 359 (6,5%) 277 (6,1%) 636

Novembro 6.101 6,36 352 (6,3%) 284 (6,3%) 636

Dezembro 8.249 8,60 493 (8,9%) 367 (8,2%) 860

Total 95.964 100 5.526 (100%) 4.478 (100%) 10.004
Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados da Tabela 3 referem-se à Etapa 3 do processo de tratamento dos dados da pes-
quisa (Figura 7), onde o objetivo era utilizar o classificador de machine learning para identificar
quais tweets (sinais) seriam incorporados ao modelo Bayesiano, e para identificar os principais
temas nas mensagens sobre a pandemia de COVID-19 e associados aos construtos do Modelo
de Crença em Saúde. Como pode ser observado na Tabela 3, os primeiros relatos de sintomas
de Covid-19 no Brasil aconteceram em janeiro, período em que começaram os primeiros relatos
de casos em viajantes com sintomas, como pode ser observado na Figura 15.
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Figura 15 – Tweet relatando casos de COVID-19 em viajantes

Fonte: dados da pesquisa

Da amostra de tweets rotulados como sinal, visando uma melhor compreensão, conforme a
teoria HBM, das motivações das pessoas para procurarem serviços de saúde, foram seleciona-
dos aleatoriamente quatro mil tweets, e observou-se que 60% dos usuários mencionaram que
já tinham procurado atendimento médico para COVID-19 e 40% que iriam ou tinham interesse
em buscar auxílio médico. Os resultados também mostraram que 51% das pessoas utilizaram as
redes sociais para falar dos seus próprios sinais e sintomas e problemas relacionados à COVID-
19. Os demais utilizaram para falar de familiares, amigos, colegas e até pessoas desconhecidas
que tiveram algum sintoma relacionado à doença (Tabela 4). A princípio, é possível perce-
ber que quanto mais próxima a relação entre a pessoa que escreve a mensagem com a pessoa
mencionada com o sinal/sintoma maior é a percepção sobre a gravidade da doença e, conse-
quentemente, maior é a necessidade de buscar auxílio médico.
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Tabela 4 – Distribuição (%) das pessoas mencionadas nos tweets segundo os construtos do Modelo de
Crenças em Saúde. N = 4.000

Pessoas Frequência (%) COVID-19 Não Percebida Suscetibilidade Gravidade

Própria 51,47 27,48 46,84 58,71 46,86
Rede 8,26 2,25 6,15 17,86 5,85
Outros 7,16 11,85 5,42 5,14 9,26
Família 7,10 9,70 10,31 4,14 5,71
Amigos 5,52 11,64 7,78 5,43 5,23
Filhos 3,70 5,82 3,25 1,86 4,80
Mãe 3,54 1,23 4,70 0,86 4,99
Avós 3,38 7,87 1,99 0,71 5,08
Pai 2,49 4,19 2,89 1,29 3,17
Tios 1,80 3,78 2,17 1,14 1,92
Casal 1,72 4,70 3,44 0,86 2,11
Irmãos 1,66 3,17 2,53 1,00 2,06
Primos 0,86 2,55 1,27 0,14 1,25
Sobrinhos 0,46 1,02 0,18 0,29 0,62
Sogros 0,35 1,23 0,72 0,29 0,38
Cunhados 0,24 0,92 0,36 0,14 0,29
Netos 0,16 0,30 0,00 0,00 0,24
Padrinhos 0,11 0,30 0,00 0,00 0,18
Genros 0,02 0,00 0,00 0,14 0,00
Total (%) 100 100 100 100 100

Nota: Os tweets ão classificados como "Família" quando são usadas expressões como "um parente meu ficou
doente", mas não é possível identificar o grau de parentesco. Em uma mesma mensagem é possível encontrar

referências a mais de um construto.
Fonte: elaborado pelo autor.

Sob a ótica da HBM, uma característica identificada nos dados analisados é a associação
entre os construtos da HBM, os quais geralmente são mencionados juntos. Nas redes sociais, no
contexto da pandemia da COVID-19, em uma mesma mensagem podem ser identificados cons-
trutos mais fortemente associados a uns ou outros construtos. Por exemplo, na representação
gráfica (Figura 16) dos resultados parciais desta pesquisa, podemos observar que o construto
Gravidade Percebida (rótulo: gravidade) tende a ser mencionado junto a outros construtos
da HBM, entre eles Barreira Percebida (rótulo: barreira) e Dica (rótulo: dica).
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Figura 16 – Representação das relações entre os construtos da Health Belief Model

Fonte: dados da pesquisa

Considerando apenas as associações em pares dos construtos da HBM identificados nos
dados, a associação mais frequente nas mensagens é entre a "Gravidade Percebida" e "Barreira
Percebida" (Figura 17). Uma análise qualitativa do tipo de comunicação presente nos tweets
poderá indicar quais são os principais fatores relacionados à associação entre a "Gravidade
Percebida"e "Barreira Percebida", assim como para as demais associações.
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Figura 17 – Frequência com que os construtos da Health Belief Model são mencionados (aos pares)
em um mesmo tweet. N = 4.000

Fonte: elaborado pelo autor.

No contexto da pandemia da COVID-19, é possível estender o conceito dos construtos da
HBM (Quadro 6). No modelo original proposto por Rosenstock (1974a), os construtos da HBM
eram relacionados apenas às crenças sobre uma doença específica. Mas, como pode ser obser-
vado no contexto da pandemia do novo coronavírus, representado no Quadro 6, além da doença,
outros fatores também devem ser considerados, pois influenciam na percepção que as pessoas
têm sobre a gravidade da pandemia.

O HBM tem como objetivo explicar os comportamentos associados ao risco à saúde, e sua
proposta central é que as pessoas têm maior probabilidade de tomar medidas preventivas se
perceberem que a ameaça do risco à saúde é grave (MICHIE, 2014; ROSENSTOCK, 1974a).
Porém, em um cenário de crise sanitária, como na pandemia de COVID-19, não são apenas os
efeitos diretos da doença que podem causar risco à saúde; problemas causados por sedentarismo,
como depressão, doença coronariana, diabetes tipo 2, certos tipos de câncer, além de saúde men-
tal (REZENDE et al., 2014) e vulnerabilidades socioeconômicas críticas durante a pandemia de
COVID-19, relacionadas a emprego, habitação, condição financeira e inclusão digital (SAR-
KER; SHRESTHA; TAMANG, 2022; MIKOLAI; KEENAN; KULU, 2020), também podem
influenciar a percepção sobre a gravidade da doença. As afirmações anteriores também foram
observadas nos dados da pesquisa, nos relatos feito pelas pessoas no Twitter, o que evidência a
necessidade de ampliar o conceito dos construtos da HBM no contexto da COVID-19.
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Quadro 6 – Extensão dos Construtos da HBM para a COVID-19, para os tweets da amostra.

Construtos da HBM Construtos da HBM para COVID-19
Ameaça não percebida:

(a) Sobre a doença

Ameaça não percebida:

(a) Sobre a doença

(b) Medidas de combate à pandemia

Suscetibilidade percebida:

(a) Sobre a doença

Suscetibilidade percebida:

(a) Sobre a doença

(b) Medidas de combate à pandemia

Gravidade percebida:

(a) Sobre a doença

Gravidade percebida:

(a) Sobre a doença

(b) Medidas de combate à pandemia

Barreira percebida:

(a) Sobre a doença

Barreira percebida:

(a) Sobre a doença

(c) Serviços de Saúde

(d) Intervenção dos órgãos competentes

Benefícios percebidos:

(a) Sobre a doença

Benefícios percebidos:

(a) Sobre a doença

(c) Serviços de Saúde

Dicas para ação:

(a) Sobre a doença

Dicas para ação:

(a) Sobre a doença

(c) Assuntos relacionados à pandemia: denúncias;
busca por apoio psicológico nas redes sociais; e
orientações sobre processos administrativos.

Continua na próxima página.
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Quadro 6 – Extensão dos Construtos da HBM para a COVID-19, para os tweets da amostra.

Construtos da HBM Construtos da HBM para COVID-19
Auto-eficácia percebida:

(a) Sobre a doença

Auto-eficácia percebida:

(a) Sobre a doença

Outras variáveis:

(e) Demográficas

(f) Estruturais

Outras variáveis:

(e) Demográficas

(f) Estruturais

Fonte: desenvolvido pelo autor.

Além dos problemas de saúde relacionados diretamente à COVID-19, como um simples
resfriado a casos mais graves levando à morte, os resultados mostraram que outros fatores tam-
bém influenciam a percepção sobre a gravidade da doença, em um cenário de pandemia. Entre
eles, as medidas de combate à pandemia que foram encontrados em três níveis diferente de
percepção: (i) ameaça não percebida, (ii) suscetibilidade percebida, e (iii) gravidade percebida.
Medidas protetivas, como o uso de máscaras, distanciamento social, uso de álcool em gel e
medicamentos experimentais ou sem efeito comprovado, como a cloroquina, foram os princi-
pais influenciadores para esses três construtos mencionados. O tipo e a qualidade dos serviços
de saúde também foram, para muitas pessoas, considerados como uma barreira para controlar e
mitigar os efeitos da pandemia. O principal temor das pessoas, em relação às unidades de saúde,
é sobre as chances de se infectarem nesses lugares, ou, ainda, de agravar o quadro clínico. Ou-
tra barreira sobre os serviços de saúde diz respeito às diferenças de atendimento nas unidades
públicas em relação às particulares.

Um benefício percebido sobre os serviços de saúde que foi relatado pelas pessoas nas redes
sociais, foi a possibilidade de realizar consultas médicas de forma remota por telemedicina. A
telemedicina, durante a pandemia do novo coronavírus, foi uma das linhas de defesa dos pro-
fissionais de saúde. Contribuiu para retardar a propagação do coronavírus, mantendo o distan-
ciamento social e prestando serviços por telefone ou videoconferência para cuidados pessoais
leves (VIDAL-ALABALL et al., 2020).

As ações dos órgãos competentes divergiu opiniões e, como no caso dos serviços de saúde
presenciais, também foram consideradas uma barreira ao combate à pandemia. A falta de uma
estratégia de comunicação em saúde a nível nacional eficaz na pandemia foi considerada como
uma barreira, e gerou muitas dúvidas na população, nas redes sociais, sobre se as ações toma-
das pelo governo para o combate à pandemia seriam capazes de contê-la. Assim, os discursos
divergentes entre os governos federal, estaduais e municipais levaram a população a questionar
quais diretrizes seriam as melhores e, consequentemente, quais a população deveria seguir.
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4.3 MODELO DE Machine Learning

Na Tabela 5, é possível observar os resultados para cada modelo testado nessa pesquisa. Os
resultados dessa tabela referem-se aos 1.001 dados de treino (support) que foram reservados
para avaliar os modelos em questão, do total de 10.004 dados (tweets) rotulados para executar o
modelo de classificação (Tabela 3). Esses resultados corroboram com a escolha, nesta pesquisa,
pelo modelo LR(tf-idf), visto que este teve melhor desempenho em todas as métricas ava-
liadas.

Tabela 5 – Estatísticas dos modelos de NLP testados na pesquisa

Algoritmos AUC

LR(tf-idf) 0,9235
LightGBM 0,9135
LR(w2v) 0.8589
NB(tf-idf) 0.9014
ComplementNB 0.9014

Fonte: dados da pesquisa.

Uma métrica importante, utilizada para avaliar modelos de classificação em machine lear-

ning, é a AUC (do inglês "Area under the ROC Curve"). Essa medida, também denominada
acurácia do modelo (Accuracy), pode ser obtida pela taxa da classe "verdadeiro positivo"
(recall). No entanto, a AUC é sensível ao desequilíbrio de uma classe; logo, deve ser usada
com cautela (CHICCO; JURMAN, 2020), o que se aplica a essa pesquisa, em visto que na co-
leta inicial foi possível observar um desequilíbrio acentuado para a classe ruído. A métrica
AUC pode assumir valores entre os limites 0 e 1 (PEDREGOSA et al., 2011); assim, as estatís-
ticas apresentadas na Tabela 6 mostram que, de acordo com a AUC, o algoritmo LR(tf-idf)
apresentou o melhor resultado, atingindo um desempenho de 92,35% (Tabela 5).

Considerando apenas o classificador LR(tf-idf), as estatísticas presentes na Tabela 6
mostram uma pequena diferença nos resultados por classe. Em todas as métricas avaliadas, o
classificador teve um desempenho superior para a classe ruido, sendo que a maior diferença
foi na métrica precision, que avalia o número de verdadeiros positivos, ou seja, o quanto
dos dados válidos para pesquisa foram classificados corretamente, enquanto o recall ex-
pressa a capacidade de encontrar todas as instâncias relevantes de uma classe e à medida que
precision aumenta, o recall tende a cair. No entanto, para encontrar uma combinação
ideal entre recall e precision, e assim avaliar o modelo por uma única métrica, pode-
se combinar as duas métricas usando o f1-score, que é uma das métricas de avaliação de
modelos de machine learning mais utilizadas e uma das mais importantes (Equação 43).

F1 score =
2 · TP

2 · TP + FP + FN
= 2 · precision · recall

precision + recall
(43)
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Quando TP 1 é igual a 0 (TP = 0) significa que todas as amostras positivas são classificadas
erroneamente, e o quando FN 2 é igual a FP 3 e são iguais a 0 (FN = FP = 0) significa
que o máximo para uma classificação foi alcançado (CHICCO; JURMAN, 2020). Então, nessa
pesquisa, o algoritmo de classificação LR(tf-idf) obteve a maior média harmônica para
a precisão na classe ruído, conseguindo classificar de forma correta 85% dos dados dessa
classe. Isso é positivo para a pesquisa, pois é melhor que o modelo erre mais excluindo dados
"bons"(sinal) do que ele incluir na amostra final, que será analisada, mais dados (tweets)
"ruins"(ruído), o que poderia dificultar a interpretação dos resultados. Isso é diferente do que
se esperaria se o objetivo fosse diagnosticar pessoas para o tratamento de COVID-19, que nesse
caso seria melhor termos na triagem mais pessoas classificadas erroneamente pelo modelo como
positivas, do que excluir da triagem possíveis casos graves.

Ademais, outras duas métricas também foram avaliadas no modelo LR(tf-idf): macro
avg (do inglês, averaging the unweighted mean per label e weithted avg (do inglês, ave-

raging the support-weighted mean per label). A macro avg considera o quanto de cada classe
há no modelo, portanto, menos de uma classe significa que ela tem menos impacto no modelo
de classificação. Por outro lado, a weithted avg refere-se ao número de ocorrências reais
da classe no conjunto de dados. Assim, considerando que, para todas as métricas na Tabela 6, as
estatísticas apresentadas sobre macro avg e weithted avg foram iguais, pode-se consi-
derar que a diferença no número observações (tweets) entre as classes não foi significativa para
a fase de teste.

Tabela 6 – Estatísticas dos modelo RL com dados de teste. N = 1.001

precision recall f1-score support

Ruído (rótulo 0) 0,86 0,85 0,85 539
Sinal (rótulo 1) 0,83 0,84 0,83 462
Accuracy 0.84 1.001
macro avg 0,84 0,84 0.84 1.001
weighted avg 0,84 0,84 0.84 1.001

Fonte: dados da pesquisa.

Os resultados (f1-score ) podem ser representados de forma absoluta na matriz de con-
fusão (Tabela 7), onde-se pode observar que dos 1.001 tweets utilizados no teste (support)
dos rotulados como ruído, 75 foram classificados errados, e dos rotulados como sinal, 82
foram classificados errados pelo modelo LR(tf-idf). Ao analisar os tweets que o modelo
não conseguiu prever adequadamente, sinal e ruído, é possível observar uma similaridade
nos textos (Figura 18). No geral, esses dois grupos são muito parecidos, são sintomas e outros

1TP:True Positive
2FN:False Negative
3FP:False Positive
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termos muito comuns a outros tipos de doenças, como febre, dor de cabeça, tosse etc., diferen-
temente dos outros tweets classificados de forma correta, onde foi possível identificar termos
que associados entre si eram mais característicos de COVID-19, tais como, (1) pandemia e co-
ronavírus, (2) dor no peito e falta de ar, falta de paladar e cefaleia, entre outros. Esses termos
são presentes em outras doenças respiratórias, mas começaram a ser muito mencionados nas
redes sociais a partir da pandemia de COVID-19.

Tabela 7 – Matriz de confusão para os dados de teste do modelo de classificação.

Previstos
Positivo Negativo

Observados
Positivo 387 75
Negativo 82 457

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 18 – Nuvem de palavras dos tweets classificados errados pelo modelo LR(tf-idf).

Fonte: dados da pesquisa.

4.4 MODELO EPIDEMIOLÓGICO BAYESIANO

No ano de 2020, o número de novos casos de COVID-19 no Brasil variou mensalmente de
2 a 1.257.787. Nesse período, o menor valor registrado foi em fevereiro (início da pandemia) e
o pico ocorreu no mês de julho (inverno), sendo que a média mensal foi de 698.275 casos, com
uma variação para mais ou para menos de aproximadamente 27%, conforme é demonstrado na
Figura 19, que representa a distribuição mensal de novos casos registrados de COVID-19 no
Brasil. Por outro lado, conforme aumentava a divulgação de notícias sobre casos de COVID-19
ao redor do mundo, era possível observar que também aumentavam os comentários nas redes
sociais de pessoas alegando apresentarem sinais e sintomas relacionados à COVID-19. Mas,
diferentemente do que pode-se observar na Figura 19, onde o maior número de novos casos
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de COVID-19 no Brasil foi registrado no mês de julho, nas redes sociais, conforme os dados
coletados nesta pesquisa, o pico foi em março, com um total de 9.413 tweets, e o menor valor
foi de 716 tweets em fevereiro. A média mensal foi de 4.073 tweets com uma variação para
mais ou para menos de aproximadamente 46%, conforme é demonstrado na Figura 20.

Figura 19 – Novos casos de SRAG por COVID-19 em 2020.

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 20 – Tweets (em Língua Portuguesa) sobre sinais e sintomas de COVID-19 em 2020. N = 48.281

Fonte: dados da pesquisa.

Como pode ser observado nas Figuras 19 e 20, no início de 2020, o número de registro
de novos casos de COVID-19 não acompanhou a tendência de menções sobre os sintomas de
COVID-19 nas redes sociais. O fato é que, no primeiro semestre de 2020, houve uma campa-
nha nacional muito forte contra a COVID-19 para orientar as pessoas a ficarem em casa (veja
alguns exemplos na Figura 21). Isso acabou refletindo em um baixo número de registros de
novos casos de COVID-19 em todo território nacional, em relação à média mensal. Contudo,
conforme os meses foram passando e a campanha começou a perder força, os perfis de pessoas
que antes apenas comentavam nas redes sociais que estavam com sintomas de COVID-19, mas
não procuravam atendimento médico, passaram a procurar as unidades de saúde para terem um
diagnóstico relacionado à COVID-19. Assim, a partir do mês de junho, é possível observar que
a relação entre os tweets, registros de novos casos e também novas mortes por COVID-19 pas-
sou a ser fortemente correlacionada (tweets e novos casos) e moderadamente correlacionada
(tweets e novas mortes) (Figura 22).
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Figura 21 – Campanha nacional de combate à COVID-19 "Fique Em Casa", março de 2020.

Fonte: (SP, 2020; IFBA, 2020; MG, 2020; ES, 2020; PR, 2020).

Figura 22 – Matriz de correlação entre casos, mortes e tweets de COVID-19 em 2020.

Fonte: dados da pesquisa.

A força de associação das variáveis na Figura 22 corrobora com o argumento exposto nesta
tese, de que os comentários em redes sociais tendem a refletir o comportamento das pessoas
no dia a dia. Assim, a utilização de dados de redes sociais pode ajudar a melhorar modelos
epidemiológicos e prever o número de hospitalizações por COVID-19, como pode ser verificado
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no resultado do modelo epidemiológico na Tabela 8, onde o modelo que utilizou dados de redes
sociais apresentou um melhor resultado preditivo. Todavia, a correlação fraca entre tweets e
casos graves de COVID-19 no início da pandemia deve ser melhor investigada em estudos
futuros, pois pode prejudicar as análises se o objetivo for utilizar dados de redes sociais em um
curto intervalo de tempo (o que foge do escopo desta pesquisa), principalmente na utilização no
início de surtos.

Tabela 8 – Comparação entre o modelo sem tweets (1) e o modelo com tweets (2)

Parâmetros modelo1 modelo2

elpd_diff -107.499 0.000
se_diff 85.492 0.000
elpd_loo -126.766 -19.268
se_elpd_loo 85.560 0.068
p_loo 111.014 0.021
se_p_loo 84.386 0.000
looic 253.533 38.536
se_looic 171.119 0.136

Fonte: O autor.

Como resultado final do modelo epidemiológico, considerando a estimativa para a última
semana do mês de dezembro de 2020, pode-se concluir que o modelo2, que incorporou da-
dos de redes sociais, teve um desempenho superior que o modelo sem dados de redes sociais.
Para a melhor compreensão desse resultado, os valores apresentados na Tabela 8 podem ser
interpretados tomando como referência o modelo2, e a partir dele analisar as diferenças entre
os dois modelos. O elpd que é a densidade preditiva logarítmica esperada teórica para um
novo conjunto de dados. Nesse caso, os dados da última semana de registro de novos casos de
COVID-19, que deseja-se estimar, apresentou um resultado favorável para o modelo com tweets
(modelo2).

O elpd_loo é a estimativa Bayesiana LOO (Leave-one-out cross-validation) (VEHTARI;
GELMAN; GABRY, 2017) da densidade preditiva logarítmica esperada, e é uma soma de N
densidades preditivas logarítmicas pontuais individuais. As densidades de probabilidade podem
ser menores ou maiores que 1 e, portanto, as densidades preditivas logarítmicas podem ser
negativas ou positivas. O erro padrão do elpd_loo (se_elpd_loo) é uma descrição da
incerteza sobre o desempenho preditivo para dados futuros desconhecidos. Quando N é pequeno
ou há especificação incorreta grave do modelo, a estimativa atual de SE é superotimista, e o SE
real pode até ser duas vezes maior. Nessa pesquisa, o resultado referente ao se_elpd_loo

também corrobora com o argumento de que o modelo com tweets teve um desempenho melhor.
Contudo, a recomendação ao fazer comparações de modelos é que o SE das diferenças entre
componentes (se_diff) deve ser utilizado (VEHTARI et al., 2022).
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O resultado do p_loo refere-se à diferença entre elpd_loo e a densidade preditiva pos-
terior de log não validada cruzadamente, e descreve o quanto é mais difícil prever novos dados
do que os dados observados. Como o valor de p_loo (e o erro padrão se_p_loo) no mo-
delo sem tweets foi muito superior aos resultados do modelo com tweet e muito superior ao
número total de parâmetros no modelo, isso indica que o modelo sem dados de redes sociais
tem uma capacidade preditiva muito fraca. Já o looic tem a mesma função do AIC (Akaike
information criterion), ou seja, é um estimador de erro de previsão e representa, por-
tanto, a qualidade relativa de modelos estatísticos para um determinado conjunto de dados o
qual é apenas −2 ∗ elpd_loo, e quanto menor este valor melhor será o modelo (VEHTARI;
GELMAN; GABRY, 2017). Um ponto importante sobre o looic é que deve ser analisado em
diferentes modelos considerando o mesmo conjunto de dados, e, como nesta pesquisa tem-se
um conjunto de dados com dados de redes sociais e outro sem, nesse caso é recomendado olhar
diretamente o elpd_loo.

A utilização de dados de redes sociais vai além de permitir melhorar a predição dos mode-
los epidemiológicos. Os comentários realizados nas redes sociais permitem análises contextuais
relacionados a um determinado fenômeno e sua evolução, como no caso desta pesquisa sobre a
pandemia de COVID-19. Como pode ser observado na Figura 23, utilizando a mesma amostra
de tweets incorporada no modelo2, e com base na classificação desses dados considerando os
construtos da HBM (suscetibilidade percebida, gravidade percebida e ameaça não percebida),
é possível observar que o construto gravidade percebida é o principal construto da HBM res-
ponsável por fazer com que as pessoas realizem uma ação ligada à saúde, nesse caso procurar
atendimento médico por considerarem a COVID-19 gravíssima ou não irem a uma unidade de
saúde por acharem que o risco de irem, se infectarem e morrerem é maior do que ficar em casa.

Figura 23 – Percepção da COVID-19 nas redes sociais de acordo com os construtos da Health Belief
Model, 2020.

Fonte: dados da pesquisa.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSÃO

Resumo do capítulo
Neste capítulo são apresentados os pontos centrais desta dissertação e as consi-

derações finais.

Esta pesquisa teve como objetivo aprimorar um modelo epidemiológico incorporando dados
de redes sociais e processamento de linguagem natural para estimar casos graves por COVID-19
no Brasil. Este trabalho foi inspirado no projeto de Liverpool CoDatMo (MOORE; PHILLIPS,
2021), que utilizou modelos epidemiológicos Bayesianos combinados com dados de chamadas
telefônicas para o serviço público de emergência de pessoas relatando sinais e sintomas com
dados semanais de óbitos.

A principal diferença desta pesquisa para a de Liverpool é que nesta pesquisa, foram utili-
zados registros de casos graves de COVID-19, no lugar de óbitos, e ao invés de utilizar dados
de chamadas telefônicas, foram utilizados dados de redes sociais, especificamente tweets com
menções de sinais e sintomas relacionados à COVID-19. A incorporação de dados de redes so-
ciais, ao invés de chamadas telefônicas, trouxe mais complexidade à pesquisa, visto que, dife-
rentemente das chamadas telefônicas que conforme vão acontecendo, vão sendo gradualmente
armazenadas e classificadas, no caso dos tweets o processo de coleta e de tratamento de dados
teve que ser desenvolvido nesta pesquisa empregando técnicas de inteligência artificial para a
mineração e classificação dos dados. Já, a utilização de registros de casos graves por COVID-
19, ao invés de óbitos, foi importante pois permite aos tomadores de decisão terem uma melhor
percepção do avanço da doença em situações que permitem tratamento.

Para estimar o número de pessoas hospitalizadas com casos graves de COVID-19, primeiro
foi realizada a mineração e o tratamento de dados no Twitter, utilizando técnicas de aprendizado
de máquina com apoio computacional da linguagem de programação Python (ROSSUM; WAR-
SAW; COGHLAN, 2001). Foram quase 14 milhões de dados coletados entre os anos de 2019
e junho de 2021, dados que estão disponíveis no repositório Zenodo (SANTOS et al., 2021)
para consulta e para serem aplicados em pesquisas futuras. Inclusive, sugere-se que em estudos
futuros sejam utilizados os dados do ano de 2019, período antes da pandemia, para se realizar
uma abordagem comparativa entre o período pré e pós-pandemia. Ainda, considerando que no
Brasil, a partir de janeiro de 2021, iniciou-se a campanha de vacinação contra a COVID-19,
também é possível estender essa pesquisa e analisar os efeitos que a campanha de vacinação
teve na propagação do novo coronavírus.

Finalizada a coleta e o tratamento dos dados de redes sociais, foi gerada outra amostra, desta
vez com dados coletados no banco de dados de Síndrome Respiratória Aguda Grave (Ministério
da Saúde, 2021e) de casos graves de COVID-19. A fim de responder a questão de pesquisa e
identificar como os dados de redes sociais podem aprimorar modelos epidemiológicos, foram
desenvolvidos dois modelos, um apenas com registros de casos graves de COVID-19 e outro
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incorporando dados de redes sociais. Dessa forma, foi possível observar que o modelo epide-
miológico que utilizou dados de redes sociais teve um desempenho superior e conseguiu prever
melhor o número de hospitalizações por COVID-19. Contudo, esse estudo limitou-se a consi-
derar apenas os dados agrupados em nível nacional, assim, não foram analisados os efeitos em
cada região do Brasil. Nesse aspecto, para analisar o efeito de cada região, o modelo epide-
miológico proposto pode ser adaptado para um modelo hierárquico como em Chatzilena et al.
(2019), que consideraram um modelo hierárquico, para inferir sobre incidências de gonorreia
para idades específicas e regiões na Inglaterra. Em estudos futuros, esses modelos hierárquicos
podem ser utilizados para analisar o efeito de diversas variáveis na disseminação da doença, tais
como idade, gênero, raça e região, por exemplo.

Os dados de redes sociais sobre sintomas relacionados à COVID-19 também tiveram um pa-
pel fundamental para avançar na literatura da comunicação em saúde, especificamente na teoria
da Health Belief Model (ROSENSTOCK, 1974a). No modelo original, os construtos da HBM
eram utilizados apenas para analisar e classificar as crenças das pessoas sobre uma determinada
doença. Porém, nesta pesquisa, observou-se que, no contexto da pandemia, esses construtos
se estendem também às crenças que as pessoas possuem sobre medidas de combate à pande-
mia. Além do mais, relacionando-se os dados classificados com base nos construtos da HBM,
e tendo como referência o modelo epidemiológico que incorporou dados de redes sociais, foi
possível concluir que a gravidade percebida sobre a pandemia foi responsável por levar as pes-
soas a tomarem uma ação de saúde, seja para procurarem uma unidade de saúde, ou no início
da pandemia para ficarem em casa, por medo de irem ao hospital e serem infectados.

Por fim, o uso de mídia social pode ter inúmeros benefícios para a saúde pública, tanto para o
público em geral, como pacientes e profissionais de saúde. As mídias sociais são acessíveis para
vários grupos populacionais, independentemente de idade, educação, raça, etnia ou localidade,
e, em comparação aos métodos tradicionais de comunicação, as redes sociais são mais demo-
cráticas (MOORHEAD et al., 2013). Agora, o que compete aos órgãos públicos é ampliar o
acesso da população à Internet e, consequentemente, ampliar o acesso às informações de saúde
para alcançar um público ainda maior e permitir compreender melhor o desenvolvimento das
epidemias e pandemias e, assim, auxiliar nas diretrizes e tomadas de decisões de enfrentamento,
para a melhora da saúde pública.
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APÊNDICE A

DICIONÁRIO DE EXPRESSÕES DE TWEETS

Dicionário de expressões para o modelo de classificação de tweets.

1. abril: abrilmes

2. adv: advogado

3. aera: aereas

4. aglomerabrasil: aglomera brasil

5. ainsa: ainda

6. alemaofernando: alemao fernando

7. art: arte

8. azi: azitromicima

9. azidroxina: azitromicima

10. azimitrina: azitromicima

11. azitro: azitromicima

12. azitrom: azitromicima

13. azitromessias: azitromicima

14. azitromicima: azitromicima

15. azitromincina: azitromicima

16. azm: azitromicima

17. azt: azitromicima

18. aztmcn: azitromicima

19. bisavó: avó

20. bisavô: avó

21. bolso: bolsonaro

22. bolsomato: bolsonaro

23. bolsomico: bolsonaro

24. bolsominion: bolsonaro

25. bolsomion: bolsonaro

26. bolsomito: bolsonaro

27. bolsonar: bolsonaro

28. bolsonariana: bolsonaro

29. bolsonariano: bolsonaro

30. bolsonarista: bolsonaro

31. bolsonaristas: bolsonaro

32. bolsonaro: bolsonaro

33. bolsonaroangelo: bolsonaro

34. bolsonaroenlouqueceu: bolsonaro en-
louqueceu

35. bolsonaroestavacerto: bolsonaro estava
certo

36. bolsonarofiel: bolsonaro fiel

37. bolsonarogenocida: bolsonaro genocida

38. bolsonaroorgulhaobrasil: bolsonaro or-
gulha o brasil

39. bolsonaroreeleito: bolsonaro reeleito

40. bolsonarosempreteverazao: bolsonaro
estava certo

41. bolsonarosp: bolsonaro

42. bolsonarotemrazao: bolsonaro estava
certo
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43. bolsonarotemrazão: bolsonaro estava
certo

44. bolsonarotemrazaosim: bolsonaro es-
tava certo

45. bolsonarovirus: bolsonaro virus

46. bolsopil: bolsonaro

47. bolsopill: bolsonaro

48. bolsoquina: bolsonaro cloroquina

49. bolsoregrets: bolsonaro

50. bolsoridr: bolsonaro

51. bolsoshower: bolsonaro

52. bolsotroopers: bolsonaro

53. br: brasil

54. bra: brasil

55. brasi: brasil

56. brasile: brasil

57. brasilsemcorrupção: brasil sem corrup-
ção

58. butantã: butantã

59. butantan: butantã

60. butantanoficial: butantã

61. cancer: cancer

62. cancêr: cancer

63. câncer: cancer

64. cancerjack: cancer

65. cancerpain: cancer

66. cansaco: cansaço

67. cansaço: cansaço

68. cansada: cansaço

69. cansado: cansaço

70. cansados: cansaço

71. cansadossimvencidosnunca: cansaço

72. cansando: cansaço

73. cansativa: cansaço

74. cansativo: cansaço

75. cansava: cansaço

76. cansei: cansaço

77. canso: cansaço

78. caosedevastacao: caos e devastacao

79. caossocial: caos social

80. caraaaa: cara

81. carai: caramba

82. caraí: caramba

83. caraio: caramba

84. caralhada: caramba

85. caralho: caramba

86. caramba: caramba

87. carambola: caramba

88. cardi: cardio

89. cardiaca: cardio

90. cardíaca: cardio

91. cardiacar: cardio

92. cardíacas: cardio
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93. cardiaco: cardio

94. cardíaco: cardio

95. cardiacos: cardio

96. cardíacos: cardio

97. cardio: cardio

98. cardiogênico: cardio

99. cardiologista: cardio

100. cardiopata: cardio

101. cardiopatia: cardio

102. cardiorespiratoria: cardio

103. cardiorrespiratória: cardio

104. cardiovascular: cardio

105. cardiovasculares: cardio

106. carênciavirus: carência virus

107. carentevirus: carência virus

108. casossuspeitos: casos suspeitos

109. catastrofe: catastrofe

110. catástrofe: catastrofe

111. catástrofes: catastrofe

112. catastrófico: catastrofe

113. cbç: cabeça

114. cbn: cbn

115. cbnbrasilia: cbn

116. cbnc: cbn

117. cbndiario: cbn

118. cbnjoinville: cbn

119. cbnoficial: cbn

120. ccabeçaa: cabeça

121. ccambara: caramba

122. cega: cegueira

123. cegaa: cegueira

124. cego: cegueira

125. cegou: cegueira

126. cegueira: cegueira

127. celula: celula

128. célula: celula

129. celular: celula

130. censurados: censura

131. censuradostf: censura

132. centrooeste: centro oeste

133. chloroquine: cloroquina

134. ciência: ciencia

135. ciências: ciencia

136. ciente: ciencia

137. cientifica: ciencia

138. científica: ciencia

139. cientificamente: ciencia

140. científico: ciencia

141. científicos: ciencia

142. cientista: ciencia

143. cientistas: ciencia

144. civilizedengr: civil
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145. civis: civil

146. clo: cloroquina

147. cloqna: cloroquina

148. cloriquina: cloroquina

149. cloro: cloroquina

150. cloroaquina: cloroquina

151. cloroclina: cloroquina

152. cloroqui: cloroquina

153. cloroquina: cloroquina

154. cloroquinacura: cloroquina cura

155. cloroquinada: cloroquina

156. cloroquinasalvavidas: cloroquina salva
vidas

157. cloroquinions: cloroquina

158. cnn: cnn

159. cnnada: cnn

160. cnnbarsil: cnn

161. cnnbrasil: cnn

162. cnnbrasillixo: cnn

163. cnnnovodia: cnn

164. codvid: covid

165. conona: covid

166. conoravirus: covid

167. convd: covid

168. convid: covid

169. coroanavírus: covid

170. corona: covid

171. coronaravirus: covid

172. coronariana: covid

173. coronarovirus: covid

174. coronas: covid

175. coronasus: covid sus

176. coronavairus: covid

177. coronavgd: covid

178. coronavirus: covid

179. coronavírus: covid

180. CORONAVÍRUS: covid

181. coronavirusbra: covid brasil

182. coronavirusbrasil: covid brasil

183. coronavirusbrazil: covid brasil

184. coronavirusnobrasil: covid brasil

185. coronavirusoutbreak: covid

186. coronavirusplantão: covid

187. coronavirustime: covid

188. coronga: covid

189. corongada: covid

190. corongavirus: covid

191. coroninha: covid

192. corony: covid

193. coroquina: cloroquina

194. corouna: covid

195. corovairis: covid

196. cov: covid
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197. covi: covid

198. covic: covid

199. covid: covid

200. covid-: covid

201. covida: covid

202. covidao: covid

203. covidão: covid

204. covidi: covid

205. covidmata: covid mata

206. covit: covid

207. criancasyanomami: criancas yanomami

208. cv: covid

209. cvd: covid

210. cvk: covid

211. cvs: covid

212. diabete: diabete

213. diabetes: diabete

214. diabetica: diabete

215. diabética: diabete

216. diabetico: diabete

217. diabético: diabete

218. diabeticos: diabete

219. diabéticos: diabete

220. dnv: novamente

221. dorcronica: dor cronica

222. dorde: dor de

223. dordecabeca: dor de cabeça

224. dordecabeça: dor de cabeça

225. dores: dor

226. doresssss: dor

227. doria: doria

228. dória: doria

229. dorian: doria

230. dórias: doria

231. doriavaicair: doria vai cair

232. dorm1: dormir

233. dorn: dor

234. dorzinha: dor

235. dr: doutor

236. dra: doutor

237. drª: doutor

238. drauzio: drauzio

239. dráuzio: drauzio

240. drauziovarella: drauzio

241. einsten: einstein

242. epidemia: epidemiologia

243. epidemias: epidemiologia

244. epidêmico: epidemiologia

245. epidemiologia: epidemiologia

246. epidemiológica: epidemiologia

247. epidemiológicas: epidemiologia

248. epidemiológico: epidemiologia
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249. epidemiológicos: epidemiologia

250. epidemiologista: epidemiologia

251. eua: estadounidos

252. euamobrasil: estadounidos brasil

253. evolua: evoluir

254. evolucao: evoluir

255. evolução: evoluir

256. evolue: evoluir

257. evoluem: evoluir

258. evolui: evoluir

259. evoluido: evoluir

260. evoluindo: evoluir

261. evoluir: evoluir

262. evoluiram: evoluir

263. evoluíram: evoluir

264. evoluiu: evoluir

265. evoluo: evoluir

266. febra: febre

267. febrão: febre

268. febre: febre

269. fébre: febre

270. febreaftosa: febre

271. febres: febre

272. febreteen: febre

273. febrezinha: febre

274. febril: febre

275. febris: febre

276. fihos: filho

277. filha: filho

278. filhaadomar: filho

279. filhadaputa: filho

280. filhadoshouis: filho

281. filhas: filho

282. filhinha: filho

283. filhinhos: filho

284. filho: filho

285. filhos: filho

286. filhota: filho

287. filhote: filho

288. filmesdochico: filmes do chico

289. filminho: filme

290. fiqueemcasa: fique em casa

291. fiquei: fique

292. fiquem: fique

293. fiquememcasa: fique em casa

294. fiquemos: fique

295. gov: governo

296. govbr: governo

297. governa: governo

298. governaderes: governo

299. governado: governo

300. governador: governo
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301. governadora: governo

302. governadores: governo

303. governante: governo

304. governar: governo

305. governo: governo

306. governoes: governo

307. governoma: governo

308. governopara: governo

309. governos: governo

310. governosc: governo

311. governosp: governo

312. govpt: governo

313. govrj: governo

314. govs: governo

315. govsc: governo

316. hidrocloroquina: cloroquina

317. hidrox: cloroquina

318. hidroxi: cloroquina

319. hidroxicloquina: cloroquina

320. hidroxicloraquina: cloroquina

321. hidroxicloriquina: cloroquina

322. hidroxicloroq: cloroquina

323. hidroxicloroquina: cloroquina

324. hidróxido: cloroquina

325. hidróxidocloroquina: cloroquina

326. hidroxizina: cloroquina

327. hidroxocloroquina: cloroquina

328. hidroxycloroquina: cloroquina

329. hidroxycloroquinasalva: cloroquina

330. hospitais: hospital

331. hospital: hospital

332. hospitala: hospital

333. hospitalalvarenga: hospital

334. hospitalar: hospital

335. hospitalares: hospital

336. hospitalarios: hospital

337. hospitaldebase: hospital

338. hospitaldeicarai: hospital

339. hospitaleiro: hospital

340. hospitalgeraldeguaianazes: hospital

341. hospitalhcfmusp: hospital

342. hospitalidade: hospital

343. hospitaliza: hospital

344. hospitalizacao: hospital

345. hospitalização: hospital

346. hospitalizacoes: hospital

347. hospitalizações: hospital

348. hospitalizada: hospital

349. hospitalizadah: hospital

350. hospitalizadas: hospital

351. hospitalizado: hospital

352. hospitalizados: hospital
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353. hospitalizar: hospital

354. hospitalizations: hospital

355. hospitalized: hospital

356. hospitalizem: hospital

357. hospitalizou: hospital

358. hospitalmaedeus: hospital

359. hospitalveterinario: hospital

360. hospitalzinho: hospital

361. hospsaoluiz: hospital

362. hosputal: hospital

363. ideia: ideologia

364. idéia: ideologia

365. ideias: ideologia

366. idéias: ideologia

367. ideologia: ideologia

368. ideologica: ideologia

369. ideológico: ideologia

370. ideológicos: ideologia

371. idosa: idoso

372. idosas: idoso

373. idoso: idoso

374. idosos: idoso

375. imune: imunidade

376. imunidade: imunidade

377. imuninazado: imunidade

378. imunitários: imunidade

379. imunizacaourgente: imunidade

380. imunizações: imunidade

381. imunizada: imunidade

382. imunizado: imunidade

383. imunizados: imunidade

384. imunizar: imunidade

385. imunizaram: imunidade

386. imunizem: imunidade

387. imuno: imunidade

388. imunológica: imunidade

389. imunologico: imunidade

390. imunológico: imunidade

391. imunológicos: imunidade

392. imunomodulador: imunidade

393. imunossuprimidos: imunidade

394. imunosuprimida: imunidade

395. infeção: infecção

396. infecçao: infecção

397. infecção: infecção

398. infeccções: infecção

399. infecciona: infecção

400. infeccionada: infecção

401. infeccionado: infecção

402. infeccionar: infecção

403. infeccionou: infecção

404. infecciosa: infecção
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405. infeccioso: infecção

406. infecciosos: infecção

407. infeccoes: infecção

408. infeccões: infecção

409. infecções: infecção

410. infecionada: infecção

411. infecsioso: infecção

412. infecta: infecção

413. infectada: infecção

414. infectadas: infecção

415. infectado: infecção

416. infectados: infecção

417. infectam: infecção

418. infectando: infecção

419. infectar: infecção

420. infectaram: infecção

421. infectasse: infecção

422. infectcontagiosa: infecção

423. infectibilidade: infecção

424. infections: infecção

425. infecto: infecção

426. infectocontagiosa: infecção

427. infectologista: infecção

428. infectologistas: infecção

429. infectou: infecção

430. inflama: inflamação

431. inflamaçao: inflamação

432. inflamação: inflamação

433. inflamações: inflamação

434. inflamada: inflamação

435. inflamadas: inflamação

436. inflamado: inflamação

437. inflamados: inflamação

438. inflamar: inflamação

439. inflamatoria: inflamação

440. inflamatória: inflamação

441. inflamatórias: inflamação

442. inflamatorio: inflamação

443. inflamatório: inflamação

444. inflamatórios: inflamação

445. inflamção: inflamação

446. inflammatories: inflamação

447. inflamou: inflamação

448. internac: internação

449. internacao: internação

450. internaçao: internação

451. internação: internação

452. internacionais: internação

453. internacional: internação

454. internacionalista: internação

455. internacionalização: internação

456. internacionalmente: internação
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457. internacionasi: internação

458. internacoes: internação

459. internações: internação

460. internada: internação

461. internadacom: internação

462. internadado: internação

463. internadas: internação

464. internado: internação

465. internados: internação

466. internamos: internação

467. internando: internação

468. internar: internação

469. internaram: internação

470. internarem: internação

471. internaria: internação

472. internedo: internação

473. internei: internação

474. internem: internação

475. kk: e

476. kkk: e

477. kkkjj: e

478. kkkk: e

479. kkkkk: e

480. kkkkkj: e

481. kkkkkjj: e

482. kkkkkk: e

483. kkkkkkk: e

484. kkkkkkkk: e

485. kkkkkkkkk: e

486. kkkkkkkkkk: e

487. kkkkkkkkkkk: e

488. kkkkkkkkkkkk: e

489. kkkkkkkkkkkkj: e

490. kkkkkkkkkkkkk: e

491. kkkkkkkkkkkkkk: e

492. kkkkkkkkkkkkkkk: e

493. kkkkkkkkkkkkkkkk: e

494. kkkkkkkkkkkkkkkkk: e

495. kkkkkkkkkkkkkkkkkkk: e

496. kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk: e

497. kkkkkkkkvintao: e

498. kkkkkklkkkkkkkkkk: e

499. kkkkkkmkkkkkkkkkkk: e

500. kkkkkm: e

501. kkklkk: e

502. kkmorais: e

503. kkqx: e

504. kksk: e

505. kkskkskajskakkskakakakkajakskaksk: e

506. kkzinha: e

507. kkzn: e

508. kl: e
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509. kllkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk: e

510. lkkkkkkk, kkk: e

511. llkklkkkk: k

512. lockdow: lockdown

513. más: mas

514. masc: máscara

515. mascar: máscara

516. mascara: máscara

517. máscara: máscara

518. mascarada: máscara

519. mascarar: máscara

520. mascaras: máscara

521. máscaras: máscara

522. mascarilla: máscara

523. mascarillas: máscara

524. mass: mas

525. masss: mas

526. mı̄dia: mídia

527. midianinja: mídia

528. mídias: mídia

529. midiasemmascara: mídia

530. midiático: mídia

531. midiáticos: mídia

532. miga: amigo

533. migo: amigo

534. migos: amigo

535. migs: amigo

536. miguinha: amigo

537. ministerio: ministerio

538. ministério: ministerio

539. ministra: ministerio

540. ministro: ministerio

541. ministros: ministerio

542. ministrosaude: ministerio

543. minsaude: ministerio

544. nacionais: nacional

545. nadaaa: nada

546. nadaaaa: nada

547. namorada: namorar

548. namorando: namorar

549. namorar: namorar

550. namorava: namorar

551. namorei: namorar

552. namoro: namorar

553. namoros: namorar

554. nao: nao

555. náo: nao

556. näo: nao

557. não: nao

558. não: nao

559. nāo: nao

560. naoki: nao
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561. nãoo: nao

562. nãooo: nao

563. nãoooo: nao

564. naosalvo: nao

565. naosomosfasdecanalhas: nao

566. naot: nao

567. nãotomehidroxicloroquina: não tome
cloroquina

568. narigudo: nariz

569. narinas: nariz

570. nasais: nasal

571. nausea: náusea

572. náusea: náusea

573. náuseas: náusea

574. ne: não é

575. né: não é

576. necarios: necessário

577. necess: necessário

578. necessária: necessário

579. necessariamente: necessário

580. necessárias: necessário

581. necessario: necessário

582. necessário: necessário

583. necessários: necessário

584. necessidade: necessário

585. necessidades: necessário

586. necessita: necessário

587. necessitada: necessário

588. necessitam: necessário

589. necessitando: necessário

590. necessitar: necessário

591. necessitarem: necessário

592. necessitaria: necessário

593. necessite: necessário

594. necessitou: necessário

595. neg: negar

596. nega: negar

597. negacionismo: negar

598. negacionista: negar

599. negacionistas: negar

600. negada: negar

601. negado: negar

602. negah: negar

603. negam: negar

604. negamos: negar

605. negando: negar

606. negar: negar

607. negaram: negar

608. negarão: negar

609. negaria: negar

610. negat: negar

611. negativado: negativo

612. negativamente: negativo



DICIONÁRIO DE EXPRESSÕES DE TWEETS 144

613. negativar: negativo

614. negativaram: negativo

615. negativo: negativo

616. negativos: negativo

617. negativou: negativo

618. negava: negar

619. negligencia: negligência

620. negligência: negligência

621. negligenciada: negligência

622. negligenciado: negligência

623. negligenciar: negligência

624. negligenciou: negligência

625. negligênciou: negligência

626. negligentes: negligência

627. negou: negar

628. netflixbrasil: netflix

629. netinho: neto

630. neto: neto

631. netoemerson: neto

632. netolab: neto

633. netos: neto

634. ng: ninguém

635. ngm: ninguém

636. ngn: ninguém

637. noticia: notícia

638. notícia: notícia

639. notíciaatual: notícia

640. noticiadas: notícia

641. noticiado: notícia

642. noticiados: notícia

643. noticiário: notícia

644. noticias: notícia

645. notícias: notícia

646. noticiasdatv: notícia

647. noticiasdojapao: notícia

648. noticiasdopara: notícia

649. noticiou: notícia

650. notifica: notificação

651. notificação: notificação

652. notificações: notificação

653. notificada: notificação

654. notificado: notificação

655. notificados: notificação

656. notificam: notificação

657. notificando: notificação

658. notificar: notificação

659. novos: novo

660. num: numeros

661. núm: numeros

662. numéricas: numeros

663. numero: numeros

664. número: numeros
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665. numeros: numeros

666. números: numeros

667. nuncaaa: nunca

668. nutri: nutrição

669. nutrição: nutrição

670. nutricionista: nutrição

671. nutrido: nutrição

672. nutriente: nutrição

673. obito: óbito

674. óbito: óbito

675. obitos: óbito

676. óbitos: óbito

677. objetiva: objetivo

678. objetivo: objetivo

679. objetivos: objetivo

680. obras: obra

681. obriga: obrigatório

682. obrigacao: obrigatório

683. obrigação: obrigatório

684. obrigadabolsonaro: obrigada bolsonaro

685. obrigaria: obrigatório

686. obrigatoria: obrigatório

687. obrigatória: obrigatório

688. obrigatoriamente: obrigatório

689. obrigatórias: obrigatório

690. obrigatoriedade: obrigatório

691. obrigatoriedades: obrigatório

692. obrigatório: obrigatório

693. obrigava: obrigatório

694. obrigou: obrigatório

695. observa: observar

696. observaçao: observar

697. observação: observar

698. observacional: observar

699. observada: observar

700. observador: observar

701. observados: observar

702. observando: observar

703. observar: observar

704. observatório: observar

705. obtos: óbito

706. obv: obvio

707. obvio: obvio

708. óbvio: obvio

709. óbvios: obvio

710. onibus: ônibus

711. oocportugal: ooc portugal

712. outbrea: outbreak

713. pandêmia: pandemia

714. pandemias: pandemia

715. pandemic: pandemia

716. policia: polícia



DICIONÁRIO DE EXPRESSÕES DE TWEETS 146

717. polícia: polícia

718. policiafederal: polícia

719. policiais: polícia

720. policial: polícia

721. policlinica: hospital

722. politica: política

723. política: política

724. politicagem: política

725. politicamente: política

726. políticas: política

727. político: política

728. politicos: política

729. políticos: política

730. politiqueiro: política

731. politiza: política

732. politizadas: política

733. politizado: política

734. politizando: política

735. politizaram: política

736. populaç: população

737. populacao: população

738. populaçao: população

739. população: população

740. populacional: população

741. popular: população

742. populistas: política

743. populoso: população

744. portugall: portugal

745. português: portugal

746. portugueses: portugal

747. positiva: positivo

748. positivadas: positivo

749. positivar: positivo

750. positivaram: positivo

751. positivas: positivo

752. positive: positivo

753. positivo: positivo

754. positivos: positivo

755. positivou: positivo

756. postinhokkkkkkkkk: postinho

757. postinhos: postinho

758. posto: postinho

759. postos: postinho

760. povinho: população

761. povo: população

762. povos: população

763. prescreve: prescreve

764. prescrevendo: prescreve

765. prescrever: prescreve

766. prescreveram: prescreve

767. prescreverem: prescreve

768. prescreveu: prescreve
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769. prescricao: prescreve

770. prescrição: prescreve

771. prescrita: prescreve

772. prescritas: prescreve

773. prescrito: prescreve

774. prescritos: prescreve

775. psico: psicológico

776. psicóloga: psicológico

777. psicologia: psicológico

778. psicológica: psicológico

779. psicólogica: psicológico

780. psicologicamente: psicológico

781. psicológicas: psicológico

782. psicologico: psicológico

783. psicológico: psicológico

784. psicológicos: psicológico

785. psicológo: psicológico

786. psicólogo: psicológico

787. psicopata: psicológico

788. psicóticos: psicológico

789. ptbrasil: pt brasil

790. publica: pública

791. pública: pública

792. publicação: publicar

793. publicada: publicar

794. publicado: publicar

795. publicar: publicar

796. públicas: pública

797. publico: público

798. público: público

799. publicos: público

800. públicos: público

801. publicou: publicar

802. publiquei: publicar

803. puc: puc

804. puccampinas: puc

805. pucrio: puc

806. pulmao: pulmão

807. pulmão: pulmão

808. pulmoes: pulmão

809. pulmões: pulmão

810. pulmonar: pulmão

811. pulmonares: pulmão

812. racismo: racismo

813. racista: racismo

814. racistas: racismo

815. radiografia: radiografia

816. radiografias: radiografia

817. radioitatiaia: radiografia

818. radiologia: radiografia

819. radiológica: radiografia

820. radiologista: radiografia
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821. radiology: radiografia

822. raiox: radiografia

823. raioxdosafetos: radiografia

824. remdesvir: remdesivir

825. remdio: remédio

826. remedio: remédio

827. remedios: remédio

828. remédios: remédio

829. reportagem: reportagem

830. reportagens: reportagem

831. repórter: reportagem

832. semaaanas: semana

833. semana: semana

834. semanais: semana

835. semanal: semana

836. semanas: semana

837. semaninhas: semana

838. sensibilidade: sensível

839. sensíveis: sensível

840. sensivel: sensível

841. sensível: sensível

842. Sinto: sinto

843. sintoma: síntomas

844. sintomas: síntomas

845. síntomas: síntomas

846. síntomas: síntomas

847. sintomassãoidênticos: síntomas são
idênticos

848. sintomática: sintomático

849. sintomáticas: sintomático

850. sintomático: sintomático

851. sintomaticos: sintomático

852. sintomáticos: sintomático

853. sintomatologias: síntomas

854. sintominhas: síntomas

855. sintomo: síntomas

856. sinus: sinusite

857. sinusite: sinusite

858. sinuzite: sinusite

859. sitoma: síntomas

860. sitomas: síntomas

861. socorremos: socorro

862. socorrendo: socorro

863. socorrer: socorro

864. socorrida: socorro

865. socorro: socorro

866. socorros: socorro

867. socorrrooo: socorro

868. tose: tosse

869. tosse: tosse

870. tosses: tosse
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871. tossezinha: tosse

872. tossi: tosse

873. tossia: tosse

874. tossiamos: tosse

875. tossida: tosse

876. tossidas: tosse

877. tossindo: tosse

878. tossinha: tosse

879. tossir: tosse

880. tossiu: tosse

881. trab: trabalhar

882. trabalha: trabalhar

883. trabalhado: trabalhar

884. trabalhador: trabalhar

885. trabalhadores: trabalhar

886. trabalham: trabalhar

887. trabalhando: trabalhar

888. trabalhar: trabalhar

889. trabalharam: trabalhar

890. trabalharem: trabalhar

891. trabalhasse: trabalhar

892. trabalhava: trabalhar

893. trabalhe: trabalhar

894. trabalhei: trabalhar

895. trabalhistas: trabalhar

896. trabalho: trabalhar

897. trabalhooooo: trabalhar

898. trabalhoooooo: trabalhar

899. trabalhos: trabalhar

900. trabalhou: trabalhar

901. trabalnar: trabalhar

902. tweet: tweet

903. tweetando: tweet

904. tweetar: tweet

905. tweetninguem: tweet

906. tweets: tweet

907. twekamxcw: tweet

908. twice: tweet

909. twit: tweet

910. twitre: tweet

911. twitter: tweet

912. twitterbrasil: tweet

913. twittersafety: tweet

914. twitterseguro: tweet

915. twittter: tweet

916. urgencia: urgência

917. urgência: urgência

918. urgências: urgência

919. urgente: urgência

920. urgentemente: urgência

921. urgentes: urgência

922. urina: urinária
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923. urinaria: urinária

924. urinária: urinária

925. urinario: urinária

926. urologista: urinária

927. vet: veterinário

928. veterinária: veterinário

929. veterinario: veterinário

930. veterinário: veterinário

931. veterinários: veterinário

932. vicina: vacina

933. vó: avó

934. vô: avô

935. voce: você

936. você: você

937. voçê: você

938. vocêeee: você

939. voceis: você

940. voces: você

941. vocês: você

942. vomita: vomitar

943. vomitada: vomitar

944. vomitando: vomitar

945. vomitar: vomitar

946. vomitava: vomitar

947. vomitei: vomitar

948. vomito: vomitar

949. vómito: vomitar

950. vômito: vomitar

951. vomitos: vomitar

952. vómitos: vomitar

953. vômitos: vomitar

954. vomitou: vomitar

955. vomitp: vomitar

956. vovó: avó

957. vovô: avô
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APÊNDICE B

EMOJIS PRESENTES NOS DADOS DA PESQUISA

Emoji Significado Emoji Significado

🙏 mãos cruzadas 😜 piscando o rosto com a língua

😭 cara de choro alto 🤠 cara de chapéu de cowboy

😔 rosto pensativo 🏃 pessoa correndo

🏻 Pele clara 🌚 cara de lua nova

🤦 pessoa facepalming ❣ exclamação do coração

❤ coração vermelho 💭 balão de pensamento

♀ signo feminino 🤩 deslumbrado

🏼 tom de pele médio-claro 🏥 hospital

😂 rosto com lágrimas de alegria 💩 pilha de cocô

🥺 rosto suplicante 🖤 coração preto

🤡 cara de palhaço 😑 rosto sem expressão

🤔 rosto pensante 💙 Coração azul

🙄 rosto com olhos rolando ☠ caveira e ossos cruzados

😢 cara de choro ™ marca comercial

🙌 levantando as mãos 🏠 lar

♂ signo masculino 🙁 rosto ligeiramente carrancudo

💔 coração partido ❔ ponto de interrogação branco

🏽 tom de pele médio 🅿 botão p

🤷 pessoa dando de ombros 🌈 arco Iris

😪 cara de sono ♨ fontes termais

🎶 notas musicais 🕸 teia de aranha

😍 rosto sorridente com olhos de coração 🏳 bandeira branca

😓 rosto abatido com suor 😈 rosto sorridente com chifres

🏾 pele morena escura 💑 casal com coração

😣 rosto perseverante 🥃 copo de vidro

👍 afirmativo 🌀 ciclone

😞 rosto desapontado 🍂 folha caída

👇 índice de backhand apontando para baixo 🌿 erva

🥰 rosto sorridente com corações 🍁 folha de Carvalho

😩 rosto cansado 🌪 tornado

🤧 cara espirrando 🍃 folha flutuando ao vento

😥 rosto triste mas aliviado 🌳 árvore de folhas secas

🤣 rolando de rir no chão 🌬 cara de vento

😡 cara de beicinho ☘ trevo

♥ terno de coração 👣 pegadas

✌ mão da vitória 🤳 selfie



Emoji Significado Emoji Significado

😒 rosto sem graça 👦 Garoto

😉 cara piscando 📽 projetor de filme

😅 rosto sorridente com suor 🎁 presente embrulhado

🥴 rosto tonto 👽 estrangeiro

🤒 rosto com termômetro 🏆 troféu

😫 rosto cansado 💵 nota de dólar

😱 cara gritando de medo 🎖 medalha militar

☹ cara carrancuda 💸 dinheiro com asas

🤪 cara doida 🍸 copo de coquetel

😕 rosto confuso 🚬 cigarro

🤬 rosto com símbolos na boca 📍 alfinete redondo

😘 cara mandando um beijo 📸 câmera com flash

⚠ aviso 👈
dorso da mão com dedo indicador
apontando para a esquerda

😷 rosto com máscara médica 🔊 alto-falante alto volume

👏 mãos de aplauso 🧡 coração laranja

✨ brilhos 🐂 boi

😳 Cara corada 📻 rádio

😠 cara de bravo ↗ seta para cima e para direita

🤮 cara vomitando 🎙 microfone de estúdio

✅ botão de marca de seleção 🥘 panela rasa de comida

👨 cara 👿 cara zangada com chifres

👩 mulher 🌾 molho de arroz

🔥 incêndio 🐮 cara de vaca

👌 OK mão 🐶 cara de cachorro

🙃 cara de cabeça para baixo 👸 Princesa

😰 rosto ansioso com suor 🤴 Principe

💜 coração roxo 🌡 termômetro

🦠 micróbio 🐊 crocodilo

🤢 rosto enjoado 🦵 perna

😐 rosto neutro 🐒 macaco

☺ rosto sorridente 😃 rosto sorridente com olhos grandes

😏 rosto sorridente 💻 computador portátil

🙂 rosto levemente sorridente 🤑 cara de dinheiro

💕 dois corações 🙋 pessooa levantando a mão

💃 mulher dançando ☝ indicador apontando para cima

👉 índice de backhand apontando para a direita ✋ mão levantada
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🗣 cabeça falante 😚
beijando o rosto com os olhos
fechados

😌 rosto aliviado 🥾 bota de caminhada

😤 rosto com vapor do nariz 💅 esmalte de unha

😊 rosto sorridente com olhos sorridentes ➖ menos

😁 rosto radiante com olhos sorridentes ➕ mais

😖 rosto confuso 🤰 mulher grávida

👀 olhos 🤖 robô

💞 corações girando 🍉 melancia

🤗 rosto abraçado 🖐 mão aberta com os dedos separados

💛 coração amarelo 🥒 pepino

➡ seta direita 💦 gotas de suor

✊ punho levantado 🌙 lua crescente

😎 rosto sorridente com óculos de sol 🙀 gato cansado

🤯 cabeça explodindo 🐳 baleia jorrando

📷 Câmera 😧 rosto angustiado

🚨 luz do carro da polícia ✔ marca de seleção

💚 coração verde 🔜 LOGO seta

🤕 rosto com bandagem 🤚 dorso da mão levantada

😬 careta 🤐 cara de zíper

🍀 trevo-de-quatro-folhas ⁉ pontos de exclamação e interrogação

💎 pedra preciosa 🎯 alvo

👑 coroa 💪 bíceps

© direito autoral 🍯 pote de mel

🎧 fone de ouvido 🍋 limão

🤭 rosto com a mão na boca ‼ ponto de exclamação

🥵 cara quente 🗞 jornal enrolado

🏿 tom de pele escuro 🥶 cara fria

😗 cara de beijo 🐴 Cara de cavalo

🌷 tulipa 🌏 globo mostrando Ásia-Austrália

❌ marca de cruz 🔴 círculo vermelho

😴 cara dormindo 😋 cara saboreando comida

▶ botão play 💀 crânio

🥳 cara de festa 🤞 dedos cruzados

👊 punho que se aproxima 📣 megafone

🤨 rosto com sobrancelha levantada 🤥 cara de mentira

💗 coração crescendo 😮 rosto com boca aberta
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📲 celular com seta 🎤 microfone

💨 correndo para longe 📌 alfinete

😇 rosto sorridente com halo 😽 beijando gato

💓 coração batendo 🐐 bode

💖 coração cintilante 💯 cem pontos

💋 marca de beijo 🎭 Artes performáticas

🌹 rosa 🌎 globo mostrando as Américas

❓ ponto de interrogação vermelho ⬇ seta para baixo

⚕ símbolo médico 💍 anel

🍑 pêssego ☯ yin yang

😨 cara de medo 👹 ogro

🎵 nota musical 🤤 cara babando

🍻 canecas de cerveja tinindo 🦋 borboleta

🎉 pop de festa 🎼 pontuação musical

😛 cara com lingua 💉 seringa

💊 comprimido 🐢 tartaruga

🌻 girassol 😟 rosto preocupado

🚑 ambulância ☀ sol

😙 beijando o rosto com olhos sorridentes 😿 gato chorando

💁 pessoa inclinando a mão 😵 cara de nocaute

🔰 Símbolo japonês para iniciante 🐻 urso

🙇 pessoa se curvando 🤟 gesto de amor

💡 lâmpada elétrica 🆘 Botão SOS

⏬ botão de descida rápida 👐 mãos abertas
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APÊNDICE C

REPRODUÇÃO DO Framework DA PESQUISA

O objetivo desta seção é apresentar as principais etapas para implementar os modelos pro-
postos nesta pesquisa, seguindo o Framework exibido na Figura 3, que pode ser dividido nas
seguintes etapas:

1. Mineração de dados (mensagens) sobre sinais e sintomas de COVID-19 no Twitter.

2. Extração de dados (casos de COVID-19) no SIVEP-Gripe.

3. Desenvolvimento do Modelo de Machine Learning (NLP).

4. Classificação dos tweets, com base nos construtos do Modelo de Crença em Saúde.

5. Desenvolvimento do Modelo Epidemiológico Bayesiano.

Para reproduzir esta pesquisa serão necessários dois conjuntos de dados, um conjunto de
dados de mensagens de redes sociais (dados do Twitter) sobre sintomas e sinais sobre COVID-
19 e outro conjunto de dados de casos de COVID-19 (dados do SIVEP-Gripe). Caso seja de
interesse fazer uma nova mineração de dados no Twitter, isso poderá ser feito utilizando o có-
digo em Python disponibilizado no repositório desta pesquisa (SANTOS, 2023c), ou utilizando
qualquer outro tipo de biblioteca em Python para web scrapping ou outra linguagem de pro-
gramação de interesse; todavia isso não será necessário, visto que os dados coletados estão
disponíveis publicamente no repositório Zenodo (SANTOS et al., 2021), inclusive é possível
ampliar a pesquisa incorporando os dados já coletados do ano de 2021.

Coletado os dados de redes sociais, o próximo passo é fazer a coleta e tratamento dos dados
de casos de COVID-19. Assim, como nos dados do Twitter, para os dados do SIVEP-Gripe os
dados também estão tratados e disponíveis publicamente no repositório Twitter Model Data no
Git-hub (LABCIDADES, 2023a). Todavia, se o interesse for fazer a coleta dos dados de casos
de COVID-19 e posterior tratamento, então, será necessário acessar o site openDataSUS (Mi-
nistério da Saúde, Secretaria de Vigilância em Saúde, 2023) e baixar os arquivos necessários.
Todo o processo de tratamento e limpeza dos dados de casos de COVID-19 utilizado nesta pes-
quisa foi realizado utilizando o código desenvolvido em Python e está disponível para consulta
e utilização (SANTOS, 2023b).

Realizadas as coletas dos dados, a próxima etapa é começar o desenvolvimento dos mo-
delos. Iniciando pelo modelo de processamento de linguagem natural (NLP), para desenvolver
esse modelo, será necessário fazer um pré-tratamento nos dados coletados no Twitter. Esse tra-
tamento tem como objetivo filtrar as mensagens expressões que indicam que as pessoas foram
ou pretendiam buscar serviços de saúde (ver lista das expressões relacionadas no Quadro 4),
para atendimento sobre a COVID-19. Na sequência, foi aplicado um novo tratamento nos dados
para normalizar as expressões e emojis de acordo com o "Dicionário de Expressões de Tweets"



REPRODUÇÃO DO FRAMEWORK DA PESQUISA 157

desenvolvido nessa pesquisa (ver Apêndices A e B). Essa última etapa não era necessária, con-
tudo foi possível observar que esse tratamento melhorou a acurácia do modelo em um ponto
percentual.

Finalizado o pré-tratamento, nesta etapa é necessário recorrer mais uma vez à alguma lin-
guagem de programação, só que desta vez o objetivo é gerar uma amostra aleatória de dados do
Twitter, o modelo do código usado para gerar a amostra também encontra-se no Github (SAN-
TOS, 2023e). Essa amostra será importante para realizar uma classificação manual, onde um
pesquisador deverá atribuir valor um se a mensagem será incluída na pesquisa ou zero, caso
contrário. No total foram dez mil mensagens classificadas como um ou zero que podem ser
acessadas na repositório de dados desta pesquisa (SANTOS, 2023a).

De posse desses dados classificados em um ou zero, chegou o momento de rodar o modelo
de processamento de linguagem natural. Nesta pesquisa foram testados vários modelos, contudo
o melhor modelo foi o modelo logístico. O código para reprodução do modelo está disponível
em Santos (2023f). Importante mencionar que para executar o código, além do arquivo com os
dez mil tweets, utilizado para treinar o modelo, será necessário ter a base completa com os no-
venta e seis mil tweets, contidos no arquivo zipado de nome "Tweets96978_com_Descriptions.zip"
(SANTOS, 2023a). Como saída do modelo será gerado um arquivo que irá classificar toda a base
de dados de tweets em um e zero.

Os dados classificados como um serão utilizados para incorporar o modelo epidemiológico
Bayesiano. Porém, antes de incorporar os dados no modelo é necessário transformar os dados
em time series, para isso, basta utilizar o código disponível em Santos (2023d). Agora sim, todos
os recursos necessários para executar o modelo epidemiológico estão disponíveis e preparados.
As bases de dados estão prontas e o código do modelo está pronto e disponível para download
em LabCidades (2023b). É importante ressaltar que até o momento todas as outras aplicações
foram desenvolvidas utilizando o Python; contudo, o modelo epidemiológico é a única aplicação
desenvolvida na linguagem Stan (GABRY; ČEšNOVAR, 2021) e compilada no ambiente do
R-programming (TEAM, 2021).

Até o presente momento, tudo que foi executado foi para fazer a predição de casos de
COVID-19 e agora, na parte final, será mais uma vez utilizada a base de tweets, classifica-
das inicialmente como sinal ( = 1); porém o objetivo dessa vez será analisar as percepções das
pessoas sobre a pandemia de COVID-19. Então, recorrendo novamente para a base com dez
mil tweets deve-se analisar quais os construtos do Modelo de Crença em Saúde estão presentes
em cada mensagem, lembrando que em uma única mensagem é possível encontrar mais de um
construto, logo a classificação pode ser múltipla. Esta é uma etapa mais subjetiva e dependendo
de quem classificar pode gerar resultados diferentes, mas reduzir a subjetividade nesta pesquisa
foram criados alguns critérios de classificação:

• Ameaça não percebida: Quando a ameaça não é percebida. Pode ser em relação à doença
ou tratamento/medicação; por exemplo, quando não percebe a ineficácia do "kit covid".
Não há necessidade de ser o doente, por exemplo a pessoa pode ter todos os sintomas, mas
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o médico achar que não é COVID-19 (nesse caso o médico não percebeu). Na ausência
de um sintoma a pessoa pode considerar improvável ter a doença. Quando a pessoa não
percebe que outros podem ter dificuldade em seguir uma recomendação, por exemplo,
usar máscara por ser claustrofóbica (não confundir com eficácia percebida que é quando
a pessoa declara que não consegue seguir um tratamento, por exemplo, por ser claustro-
fóbica). Quando a pessoa menciona que deve ter pego COVID-19 em um período anterior
ao primeiro caso registrado, por exemplo, quando fala que deve ter pegado na infância,
pois os sintomas eram parecidos; isso indica que a pessoa não entendeu o que é o novo
coronavírus.

• Suscetibilidade percebida: Quando há na mensagem algum sinal ou sintoma de COVID-
19 e por causa disso a pessoa (ou terceiro) indica que vai tomar uma ação preventiva, ou,
por exemplo, o teste deu positivo. Contudo, nada na mensagem indica que a pessoa (ou
terceiros) acha ser grave.

• Gravidade percebida: Quando a mensagem indica que a pessoa (a mesma ou terceiros)
acredita que a COVID-19 é grave. Se a pessoa pegou a COVID-19 e acha que pode evoluir
e se tornar grave. Analisar também emojis de sentimentos de gravidade alta e se no texto
tem expressões como: "corre por hospital"; "Jesus...". Se a pessoa relata que foi várias
vezes no médico considere que ela acredita que é grave e que possivelmente os sintomas
estão piorando. Se a pessoa relata morte por COVID-19. Se a pessoa fala que apesar de
não ter ficado internada passou o dia todo ou a noite toda no hospital, em observação etc..

• Benefícios percebidos: Quando a pessoa acredita que a intervenção médica que ela (ou
terceiro) passou (ou pode passar) foi positiva.

• Barreiras percebidas: Quando a pessoa acredita que a intervenção médica tem mais as-
pectos negativos do que positivo. Ou ainda, quando não tomou uma ação por fatores ex-
ternos, por exemplo, hospital que só atende emergência. Se não consegue um diagnóstico
para saber se teve COVID-19. Ou quando comenta que o fato das pessoas não respeitarem
os protocolos pode prejudicar. Ou quando a pessoa manifesta que há problema em falar
para outros que está com COVID-19 (medo do preconceito da doença). Quando não é
possível identificar o vírus, por exemplo quando a pessoa tem pneumonia (que segundo
os médicos pode ser de ocorrência do coronavírus), mas o exame deu negativo. Ter a do-
ença e não poder ver os entes queridos. Quando a pessoa indica que foi varias vezes no
médico e não adiantou etc..

• Dicas para a ação: Quando a mensagem é sobre conselhos, sugestões, recomendações
de tratamento (ir ao médico) e orientações relacionadas à COVID-19. Se a pessoa diz que
conversou com outras pessoas para saber mais sobre a doença ou como agir na pande-
mia. Ou quando a pessoa coloca de forma explícita seu caso para servir de exemplo e
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orientação para pessoas na mesma situação. Auto-eficácia: Crença de uma pessoa sobre
se ela mesmo é ou não capaz de tomar a ação preventiva. Aqui deve ser considerado se
a pessoa manifestar que tomou todos os cuidados recomendados (isolamento social, não
aglomerar, etc) ou se não conseguiria seguir as recomendações (se aplica a terceiros).
Também deve ser considerado se a pessoa mencionou um tratamento que deve seguir (in-
dependente de mencionar a chance de seguir ou não - isso será analisado posteriormente).
Outras variáveis: Influências por variáveis externas relacionadas à COVID-19: política,
crenças religiosas, outros aspectos culturais etc..

• COVID-19: se a pessoa falar que o exame deu positivo para COVID-19 ou se pelo exame
clínico o médico falar que está com COVID-19. Caso não esteja explicito no texto que
está com a doença, mas se falar que o médico mandou ficar em quarenta, então deve se
admitir que está com COVID.

• Ruído: Tweets não relacionados a pesquisa. Exemplo: quando alguém menciona sinto-
mas de animais. Ou menciona um evento que aconteceu antes da pandemia (2019, por
exemplo).

Utilizando esse guia para classificar as mensagens será possível identificar quais construtos
do Modelo de Crença em Saúde foram predominantes durante a pandemia de COVID-19, e,
posteriormente, identificar os fatores que motivam as pessoas a procurarem os serviços de saúde.
Desta forma, seguindo todas as etapas descritas chega-se a etapa final do Framework da pesquisa
e todas as principais etapas e respectivos resultados serão reproduzidos.
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ANEXO A

Oitenta e três teorias de mudança de comportamento de acordo com Michie (2014):

1. Modelo de Teoria da Ação de Consumo (BAGOZZI, 2000).

2. Teoria dos Eventos Afetivos (WEISS; CROPANZANO, 1996).

3. Modelo de Redução de Risco de AIDS (CATANIA; KEGELES; COATES, 1990).

4. Modelo Ecológico-Comportamental de Prevenção da Aids em Adolescentes (HOVELL
et al., 1994).

5. Teoria dos CEOS (BORLAND, 2014; BORLAND, 2017).

6. Teoria da Mudança (LEWIN, 1947; LEWIN, 1952; LEWIN, 1958).

7. Condicionamento Clássico (PAVLOV, 1927).

8. Sistema COM-B (MICHIE; STRALEN; WEST, 2011).

9. Consumo como Práticas Sociais (SPAARGAREN; VLIET, 2000; SPAARGAREN, 2000).

10. Teoria de Contenção (RECKLESS, 1961).

11. Teoria de Controle (CARVER; SCHEIER, 1982).

12. Teoria da Associação Diferencial (SUTHERLAND, 1947; SUTHERLAND; CRESSEY;
LUCKENBILL, 1992).

13. Difusão de Inovações (ROGERS, 1983; ROGERS, 2003; ROGERS; SINGHAL; QUIN-
LAN, 2019).

14. Modelo Ecológico para a Prevenção do Diabetes Tipo 2 em Jovens Minoritários (BUR-
NET et al., 2002).

15. Modelo de Processamento de Informação Estendida (FLAY; DITECCO; SCHLEGEL,
1980).

16. Modelo de Processamento Paralelo Estendido (WITTE, 1992).

17. Teoria de Intervenção de Feedback (KLUGER; DENISI, 1996).

18. Teoria do Foco de Conduta Normativa (CIALDINI; KALLGREN; RENO, 1991; CIAL-
DINI, 2012; STOK; RIDDER, 2019).

19. Teoria Geral do Crime (GOTTFREDSON; HIRSCHI, 1990).
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20. Teoria Geral do Comportamento Desviante (KAPLAN, 1972; KAPLAN, 1982; KA-
PLAN; MARTIN; ROBBINS, 1982).

21. Teoria do Objetivo Dirigido (BAGOZZI; WARSHAW, 1992).

22. Teoria de Definição de Metas (LINDENBERG; STEG, 2007).

23. Teoria do Estabelecimento de Metas (LOCKE, 1968; LOCKE; LATHAM, 2002).

24. Abordagem do Processo de Ação em Saúde (SCHWARZER, 1992; SCHWARZER, 2008;
SCHWARZER, 2014).

25. Modelo de Metas de Comportamento de Saúde (MAES; GEBHARDT, 2000).

26. Modelo de Internalização de Comportamento de Saúde (BELLG, 2003).

27. Modelo de Crenças de Saúde (ROSENSTOCK, 1974b; ROSENSTOCK; STRECHER;
BECKER, 1988).

28. Modelo de Promoção da Saúde (PENDER et al., 1988).

29. Modelo de Mudança I (VRIES; DIJKSTRA; KUHLMAN, 1988; VRIES et al., 2005;
VRIES; MUDDE; DIJKSTRA, 2013)

30. Modelo de Habilidades de Informação-Motivação-Comportamento (FISHER; FISHER,
1992).

31. Modelo de adesão informação-motivação-habilidades comportamentais (FISHER et al.,
2006).

32. Modelo Teórico Integrado para a Prevenção do Abuso de Álcool e Outras Drogas (GON-
ZALEZ, 1989).

33. Teoria Integrada do Comportamento de Beber (WAGENAAR; PERRY, 1994).

34. Teoria Integrada de Mudança de Comportamento em Saúde (RYAN, 2009).

35. Modelo Integrativo de Predição Comportamental (FISHBEIN, 2000).

36. Modelo Integrativo de Fatores que Influenciam os Comportamentos de Fumar (FLAY et
al., 1983).

37. Modelo Integrativo de Mudança de Atitude e Comportamento em Saúde (FLAY, 1981).

38. Modelo Integrativo de Fatores que Influenciam o Tabagismo e a Mudança de Atitude e
Comportamento de Saúde (FLAY et al., 1983).

39. Modelo de Comportamento Pró-Ambiental (KOLLMUSS; AGYEMAN, 2002).



REPRODUÇÃO DO FRAMEWORK DA PESQUISA 162

40. Modelo de Motivação-Oportunidades-Habilidades (ÖLANDER; THØGERSEN, 1995).

41. Modelo de Necessidades-Oportunidades-Habilidades (VLEK, 1998).

42. Teoria de Ativação de Normas (SCHWARTZ, 1975).

43. Teoria de Aprendizagem Operante (SKINNER, 1953).

44. Modelo de Processo de Adoção de Precaução (WEINSTEIN; SANDMAN, 1992; WEINS-
TEIN; SANDMAN; BLALOCK, 2008).

45. Modelo de Sistema de Pressão (KATZ, 2001).

46. Teoria PRIME (WEST; BROWN, 2014).

47. Teoria do Comportamento Problemático (JESSOR, 1987; JESSOR, 1991).

48. Teoria da Perspectiva (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

49. Teoria da Motivação de Proteção (ROGERS, 1975; ROGERS, 1983).

50. Modelo de Protótipo de Vontade (GERRARD et al., 2008).

51. Modelo Racional de Vício (BECKER; MURPHY, 1988).

52. Modelo Impulsivo Reflexivo (STRACK; DEUTSCH, 2004).

53. Teoria de Ajuste Regulatório (HIGGINS, 2000; HIGGINS, 2005).

54. Modelo de Prevenção de Recaída (MARLATT; GEORGE, 1984).

55. Risco como Teoria de Sentimentos (LOEWENSTEIN et al., 2001).

56. Teoria de Autodeterminação (DECI; RYAN, 1985; DECI; RYAN, 2008; RYAN, 2009).

57. Teoria da Autoeficácia (BANDURA, 1978).

58. Teoria da Autorregulação (KANFER; GAELICK, 1991).

59. Seis Modelos de Efeitos de Comunicação (VAUGHAN; ROGERS, 2000).

60. Teoria da Ação Social (EWART, 1991).

61. Teoria da Ação Social (WEBER; ROTH; WITTICH, 1978; WEBER; TRIBE, 2019).

62. Teoria da Mudança Social (THOMPSON; KINNE, 1999).

63. Teoria Social Cognitiva (BANDURA, 1986).

64. Modelo de Consenso Social de Educação em Saúde (ROMER; HORNIK, 1992).
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65. Modelo de Desenvolvimento Social (HAWKINS; WEIS, 1985).

66. Modelo Social Ecológico de Mudança de Comportamento (PANTER-BRICK et al., 2006).

67. Modelo Social Ecológico de Caminhada (ALFONZO, 2005).

68. Teoria da Identidade Social (TAJFEL; TURNER, 1974).

69. Modelo de Influência Social de Participação do Consumidor (DHOLAKIA; BAGOZZI;
PEARO, 2004).

70. Teoria da Aprendizagem Social (MILLER; DOLLARD, 1962).

71. Teoria das Normas Sociais (BIBLIOGRAPHY; BERKOWITZ, 2004).

72. Modelo de sistemas de Mudança de Comportamento em Saúde (KERSELL; MILSUM,
1985).

73. Modelo de Aceitação de Tecnologia 1, 2 e 3 (DAVIS, 1989; VENKATESH; DAVIS, 2000;
VENKATESH; BALA, 2008).

74. Teoria da Autorregulação Temporal (HALL; FONG, 2007).

75. Teoria de Gestão do Terror (GREENBERG; PYSZCZYNSKI; SOLOMON, 1986).

76. Modelo de Saúde de Gestão do Terrorismo (GOLDENBERG; ARNDT, 2008).

77. Teoria do Comportamento Interpessoal (TRIANDIS, 1977).

78. Teoria do comportamento Social Normativo (RIMAL; REAL, 2005).

79. Teoria do Comportamento Planejado (AJZEN, 1985; AJZEN, 1991).

80. Teoria da Influência Triádica (FLAY; PETRAITIS, 1994).

81. Modelo Transcontextual de Motivação (HAGGER et al., 2003; HAGGER; CHATZISA-
RANTIS, 2012).

82. Modelo Transteórico de Mudança de Comportamento (PROCHASKA; DICLEMENTE,
1982; PROCHASKA; DICLEMENTE; NORCROSS, 1992; PROCHASKA et al., 1994).

83. Teoria da Norma da Crença de Valor (STERN et al., 1999).
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