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Abstract. Product reviews are an alternative way to validate popular opinion
about a product. Sentiment analysis is a task that can assist in this endeavor.
This study investigates the expression of sentiment in comments on YouTube for
a Netflix series, Drive to Survive, which depicts the lives of drivers in the context
of Formula 1. Using the YouTube API, 19,404 comments were collected. These
texts were subjected to sentiment analysis using the VADER algorithm. The
results show positive performance for the series, with 63.1% of comments being
positive. This corroborates research in other areas, indicating the success of the
content.

Resumo. Avaliações de produtos são uma alternativa para validar a opinião
popular sobre um produto. A análise de sentimentos é uma tarefa que pode
auxiliar nessa tarefa. Este trabalho investiga a expressão de sentimentos em co-
mentários na plataforma YouTube para uma série da Netflix, Drive to Survive,
que retrata a vida dos pilotos no contexto da Fórmula 1. Com o uso da API
do YouTube, foram coletados 19.404 comentários. Esses textos foram submeti-
dos a uma análise de sentimentos utilizando o algoritmo VADER. Os resultados
mostram um desempenho positivo para a série, com 63,1% de comentários po-
sitivos. Isso corrobora com pesquisas em outras áreas, indicando o sucesso do
conteúdo.

1. Introdução
As redes sociais têm desempenhado um papel fundamental na difusão de ideias, na pro-
moção de produtos e na divulgação de informações em geral. Esses canais de comuni-
cação estão diretamente integrados ao cotidiano de todos, oferecendo diversos conteúdos



com base em dados que indicam preferências de consumo [Rachmad 2023]. Com essa
revolução, esportes das mais diversas modalidades passaram a utilizar essas plataformas
como meio de atrair e engajar novos públicos [Clavio 2021, Nisar e Prabhakar 2018].

O Campeonato de Fórmula 1 é reconhecido como uma competição dos espor-
tes automotivos mais impactantes e tradicionais. Entretanto, com o passar dos anos,
esse grandioso esporte vem perdendo seu espaço, sobretudo com o público mais jovem
[Palermo e Delaine 2023]. Em face disso, estratégias foram criadas para que esses núme-
ros fossem revertidos. Uma delas foi a criação da série que retrata o dia a dia dos pilotos,
a Drive to Survive (em português: Dirigir para Viver) 1. Com isso, as pessoas podem criar
uma identificação maior entre o carro e os pilotos [Massa et al. 2025]. Pesquisas apontam
ainda que, recentemente, o esporte tem crescido em audiência com o público mais jovem
[Rodo, Shah e Williams 2024].

Isso posto, percebe-se que no contexto da Fórmula 1, entende-se que a série da
Netflix e o contexto de estratégias de marketing que foram criados, contribuíram para uma
melhora significativa nos números de fãs e telespectadores em todo o mundo. Em posse
dessa informação, nas redes sociais encontram-se diversos registros que representam sen-
timentos positivos, negativos ou neutros sobre diferentes perspectivas. Nesse sentido,
inúmeros textos são descarregados em forma de comentários, postagens e até em imagens
nessas plataformas.

A análise de sentimentos é um procedimento que avalia automaticamente ex-
pressões em linguagem natural, busca por afirmações ou opiniões e as classifica de
acordo com sua emoção expressa [Wankhade, Rao e Kulkarni 2022]. Conhecer quais
são os sentimentos sobre um produto é uma importante técnica que, com o avanço e
difusão das redes sociais, tornou-se cada vez mais interessante em diferentes contex-
tos [Hartmann et al. 2023]. Em outras palavras, entender qual o impacto que um de-
terminado filme, série ou conteúdo de audiovisual causa no seu público, tende a ser
uma valiosa informação para futuras campanhas de marketing. Na literatura, alguns
autores fizeram publicações sobre esse contexto no campo do engajamento entre fãs
[Böckerman 2024, Soble e Lowes 2024]. Este trabalho pretende prospectar se os dados
de comentários no YouTube se assemelham ao impacto positivo trazido por essas obras,
por meio de uma preliminar análise de sentimentos.

Neste sentido, o objetivo deste trabalho consiste em desenvolver uma análise de
sentimentos dos comentários do YouTube, dos trailers de cada temporada da série Drive
to Survive, considerando apenas os trailers oficiais, publicados pela Netflix na língua in-
glesa. Assim, será possível, de uma forma computacional e automatizada, medir e conhe-
cer a polaridade de sentimentos dos usuários sobre a série no contexto da rede social do
YouTube. Estudar essas manifestações é relevante não apenas para entender a recepção
do público, mas também para fornecer subsídios que podem auxiliar na tomada de deci-
sões estratégicas de marketing, engajamento e produção de conteúdo voltado a públicos
específicos, neste caso expectadores da Fórmula 1.

Em face do exposto, pode-se intuitivamente pensar que comentários positivos so-
bre as temporadas da série possuem uma relação direta com o aumento do número de
fãs do esporte. Assim como uma relação inversamente proporcional com os comentários

1https://www.netflix.com/title/80204890



negativos sobre esse aumento; porém, como é uma pesquisa em andamento, não será o
foco deste trabalho analisar esta correlação.

Este trabalho está estruturado da seguinte maneira: (i) introdução, que apresenta
os aspectos que norteiam a discussão presente no artigo, fundamentando os objetivos e
contextualizando o problema abordado; (ii) aspectos teóricos e propostas relacionadas,
que faz uma breve exposição de trabalhos que se assemelham a este artigo, exibindo
pontos similares e teóricos; (iii) materiais e métodos, expõe como foi realizada a pesquisa
preliminar, como foi feita a mineração de dados e quais ferramentas foram necessárias;
(iv) resultados e discussões, exibe os resultados iniciais desta pesquisa, no qual apresenta
a análise de sentimentos e uma discussão sobre a classificação dos sentimentos; e por fim
(v) conclusões e direções futuras, indica uma síntese do que foi realizado, assim como
sugerindo os próximos trabalhos que devem ser feitos a partir deste artigo.

2. Aspectos Teóricos e Propostas Relacionadas
A análise de sentimentos, também conhecida como opinion mining, é uma subárea da
mineração de texto e do Processamento de Linguagem Natural (PLN) que tem como ob-
jetivo identificar, extrair e classificar automaticamente opiniões ou emoções expressas
em textos. Essa técnica busca compreender a atitude subjetiva dos autores em relação a
determinado tema, produto, evento ou serviço, classificando os sentimentos geralmente
em categorias como positivo, negativo ou neutro [Medhat, Hassan e Korashy 2014]. Por
ser uma abordagem útil para avaliar percepções públicas em larga escala, a análise de
sentimentos tem sido amplamente aplicada em domínios como marketing, política, entre-
tenimento e redes sociais [Kumar 2024].

Dada sua ampla aplicação, especialmente em contextos digitais, diversos traba-
lhos têm explorado a análise de sentimentos em textos como uma ferramenta essencial
no campo da ciência de dados. O que os diferencia, muitas vezes, são as técnicas em-
pregadas ou o domínio específico de aplicação [Liu 2012]. Na Figura 1 são ilustradas
algumas etapas comuns desse tipo de análise, frequentemente associada ao modelo co-
nhecido como Product Reviews. Nesse modelo, primeiramente ocorre a identificação de
sentimentos em palavras e frases; em seguida, selecionam-se os atributos mais relevantes
para a classificação. Após essa filtragem, realiza-se a classificação propriamente dita e,
por fim, determina-se a polaridade dos sentimentos expressos.

Figura 1. Modelo de análise de sentimentos (Adaptado)
[Medhat, Hassan e Korashy 2014]

As análises de sentimentos são comumente tratadas como um problema clássico



de classificação, geralmente divididas em três categorias principais: positiva, negativa e
neutra. Sentimentos positivos estão associados a emoções como alegria, satisfação e en-
tusiasmo, enquanto sentimentos negativos refletem emoções como tristeza, frustração e
raiva. Por outro lado, quando não é possível determinar com clareza se o conteúdo ex-
pressa uma opinião favorável ou desfavorável, a classificação adotada é a de sentimento
neutro [Wankhade, Rao e Kulkarni 2022]. Além disso, cabe relembrar que, em redes so-
ciais, há a presença de vários textos curtos que podem conter ironia, o que dificulta, até
mesmo para um humano, a sua classificação.

Prospectando obras que se assemelham a este artigo, na literatura encontra-se o
trabalho de Novendri et. al. (2020), que faz uma análise de sentimentos da série conhecida
no Brasil como La Casa de Papel, no artigo é referenciada como Money Heist. A análise
é baseada em comentários dos usuários no canal da Netflix no YouTube, especificamente
dirigidos ao trailer da quarta temporada da série. Esta temporada, que foi lançada em 3
de abril de 2020, apresentou uma demanda global 31,73 vezes superior à média de séries
ao redor do mundo [Novendri et al. 2020]. Os autores justificam a pesquisa ao apontarem
que, apesar do sucesso da série, muitos comentários nos trailers eram neutros ou negati-
vos, motivando a adoção de uma abordagem sistemática para classificá-los. Utilizando o
algoritmo Naïve Bayes, conhecido por sua simplicidade e eficácia em mineração de texto,
os dados foram coletados via API do YouTube e processados. O modelo alcançou bons
resultados: 81% de acurácia, 74,83% de precisão e 75,22% de recall, apresentando sua
aplicabilidade ao contexto.

Alhujaili e Yafooz (2021) realizaram uma análise sobre técnicas de análise de
sentimento aplicadas a comentários do YouTube, classificando os métodos em três níveis:
simples, complexo e avançado. Enquanto o nível simples agrupa polaridades em catego-
rias básicas como positivo, negativo e neutro, o nível complexo expande para múltiplas
classes, e o avançado utiliza abordagens baseadas em léxicos e técnicas linguísticas para
captar emoções como felicidade, surpresa, raiva e medo. Os autores ressaltam a impor-
tância do pré-processamento dos dados, como tokenização, normalização, remoção de
stop words e stemming, para melhorar a precisão dos modelos, que utilizam vetores de
características extraídos via TF-IDF [Alhujaili e Yafooz 2021]. Foram avaliados algorit-
mos como Naïve Bayes, Support Vector Machines (SVM) e Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs). Apesar do desempenho competitivo do SVM e CNN em alguns casos, o
Naïve Bayes destaca-se pela simplicidade, eficiência computacional e facilidade de in-
terpretação, especialmente em grandes volumes de dados textuais de redes sociais. Os
autores também apontam a necessidade de mais pesquisas em idiomas além do inglês,
recomendando maior exploração de análises multilíngues, especialmente para o árabe,
onde estudos anteriores obtiveram cerca de 75% de acurácia com métodos baseados em
léxicos.

O presente artigo contempla alguns pontos que foram apresentados pelos artigos
elicitados nesta seção. Semelhante ao trabalho de Novendri et. al. (2020), os dados são
coletados de trailers de uma série do YouTube para a análise, sendo assim, assemelhasse
pela técnica utilizada para extração de dados. Alhujaili e Yafooz (2021) contribuem para
uma ampla visão de técnicas de análise de sentimentos em comentários de vídeos do
YouTube. Diante disso, este trabalho se difere do proposto por Nevendri pelo uso de uma
ferramenta de análise de sentimentos já disponível na literatura e amplamente validada



pela comunidade.

3. Materiais e Métodos

Para a realização deste estudo, foi realizada uma análise de sentimentos com base em
comentários publicados na plataforma YouTube referentes à série Drive to Survive, pro-
duzida pela Netflix. A amostra abrangeu comentários das sete temporadas disponíveis até
o momento da coleta. Os dados foram obtidos por meio da API pública do YouTube, que
permite o acesso estruturado a informações como o conteúdo textual dos comentários,
autor, número de avaliações positivas ("Gostei") e negativas ("Não gostei"), entre outros.
No escopo da análise preliminar, foram considerados apenas os textos dos comentários,
uma vez que o foco central está na extração e interpretação de sentimentos expressos nas
mensagens. A coleta dos dados foi implementada em linguagem de programação Python,
utilizando a biblioteca googleapiclient, responsável por fornecer os endpoints necessários
para a comunicação com a API do YouTube.

Para a análise de sentimentos dos comentários coletados, esta pesquisa introdu-
tória emprega o algoritmo VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner),
uma ferramenta de PLN desenvolvida especificamente para textos oriundos de redes so-
ciais [Hutto e Vader 2023]. O VADER é baseado em analisadores léxicos e utiliza um
dicionário com pontuações de sentimento previamente atribuídas a palavras e expressões,
classificando-as como positivas, negativas ou neutras. Projetado para lidar com as parti-
cularidades da comunicação em mídias sociais, o algoritmo é capaz de interpretar gírias,
emojis, pontuações e intensificadores com precisão. A saída do VADER é um valor contí-
nuo no intervalo [−1, 1], em que valores próximos a 1 indicam forte sentimento positivo,
valores próximos a −1 refletem sentimento negativo, e valores próximos a 0 sugerem
neutralidade [Youvan 2024].

Embora a análise de sentimentos seja tradicionalmente tratada como um problema
de classificação, o VADER não realiza uma categorização direta dos comentários, mas
sim atribui a eles um valor contínuo que expressa o grau de positividade ou negatividade.
Para viabilizar a classificação dos sentimentos em categorias discretas, foi implementada
uma regra baseada no valor do atributo compound, que representa a média ponderada
dos sentimentos expressos no texto. Seguindo a abordagem proposta por Haider et al.
[Haider, Mahmood e Aslam 2021], comentários com compound maior ou igual a 0,05
foram classificados como positivos; aqueles com valor menor ou igual a −0,05 foram
considerados negativos; e os demais, com valores entre −0,05 e 0,05, foram classificados
como neutros.

A documentação do VADER menciona que ele trabalha bem com emojis, pon-
tuações e outros elementos típicos de redes sociais para expressar sentimentos. Sendo
assim, não foi realizada a remoção de stopwords ou palavras que não contribuiriam para
os resultados. Essa técnica foi utilizada apenas na geração de uma nuvem de palavras
apresentada nos resultados, para que artigos em inglês, por exemplo, não atrapalhem na
nossa visualização de informações.

A fim de fazer com que o estudo realizado neste artigo possa ser reproduzido e
validado por outros pesquisadores, foi implementado um notebook2 na plataforma co-

2https://colab.research.google.com/drive/1b6ZF-AeaB-K6OJfuW2Dha9apkIoP7x6V?usp=sharing



laborativa Google Colab, contendo algumas informações mais específicas sobre imple-
mentações a nível de código. De modo semelhante, as bases de dados utilizadas para
a análise de sentimentos também estão expostas de forma pública na plataforma Goo-
gle Drive3. Essa abordagem favorece a replicabilidade e o conceito de Open Science
[Samuel e König-Ries 2021].

4. Resultados e Discussões
Nesta pesquisa, foram coletados 19.404 comentários sobre as 7 temporadas da série Drive
To Survive da Netflix. A Figura 2 expõe a nuvem de palavras representada pela base
de dados; nela, vemos palavras de destaque como "Cant Wait"(que, traduzido para o
Português, significa mal posso esperar), representando uma ansiedade em consumir cada
vez mais o conteúdo proposto pela Netflix. Outras palavras também receberam destaque
como: Netflix, season, show, serie e drive to survive, que, neste contexto de análise de
sentimentos, não devem impactar na polaridade dos sentimentos.

Figura 2. Nuvem de Palavras.

Diante disso, os comentários foram classificados em neutro, positivo ou negativo.
A Figura 3 apresenta a polaridade da primeira até a quarta temporada. Vale destacar
a quantidade de comentários publicados no trailer da quarta temporada, que se refere
ao ano de 2021, no qual a Fórmula 1 teve um dos anos mais disputados da sua história.
Nesse ano, o título mundial de construtores só foi coroado na última corrida e o de pilotos,
apenas na última volta, já que Max Verstappen e Lewis Hamilton chegaram na última
corrida com a mesma pontuação [Medland 2021].

De modo semelhante, a Figura 4 mostra a distribuição de sentimentos dos comen-
tários feitos sobre as últimas três temporadas da série. Optou-se por plotar os gráficos
dessas temporadas com outra escala no eixo Y, para que a identificação seja mais simples
entre as discrepâncias da classificação. Com isso, observa-se um declínio, principalmente
na quantidade de comentários, possivelmente influenciado pelo tempo em que os trailers
permanecem disponíveis. Quanto mais antiga a temporada, maior é o período em que os
usuários têm para expressar suas opiniões nos comentários.

Diante do exposto, a Figura 5 apresenta a avaliação sobre a totalidade da base de
dados, na qual é possível observar que o algoritmo VADER classificou como neutro mais
de oito mil comentários, o que representa um número expressivo para a análise. Além
disso, percebe-se que os comentários positivos prevalecem sobre os negativos, reforçando
uma percepção favorável em relação às avaliações da série.

3https://acesse.one/bDgLD



Figura 3. Distribuição de sentimentos dos 4 primeiras temporadas.

A Tabela 1 apresenta a distribuição entre os três sentimentos no contexto das sete
temporadas. É evidente que os comentários que o VADER não identificou como positivos
ou negativos são a maioria nesta base de dados.

Tabela 1. Quantitativo dos sentimentos identificados

Sentimento Quantidade %
Neutro 8.476 43,7
Positivo 6.896 35,5
Negativo 4.032 20,8

Em face disso, 6.896, aproximadamente 35,5%,comentários no vídeo apresenta-
vam o sentimento de positividade em forma de texto. Isso pode comprovar a efetividade
e acerto na condução dos produtores, onde conseguiram transmitir de forma eficaz o dia
a dia dos pilotos e fazer com que as sensações representadas em forma de texto pelos
usuários fossem, em sua maioria, positivas. Esse dado ainda é inflacionado se desconsi-
derarmos os comentários neutros, chegando a 63,1%.

Os comentários negativos foram aproximadamente 20,8% da nossa base completa,
ou seja, 4.032 comentários tiveram sua classificação indicando um sentimento de negativi-
dade. Cabe ressaltar que não necessariamente esses comentários podem estar se referindo
ao produto, como em toda rede social, ódio ou gentilezas podem ser trocados entre os
usuários e essas interações podem ter gerado ruídos para essa análise preliminar. Se fo-
carmos apenas em textos classificados como negativos e positivos, isso representa 36,9%
do nosso espaço amostral.

Destaca-se, ainda, a semelhança observada nos gráficos de sentimentos entre as di-
ferentes temporadas da série, indicando uma consistência nas reações do público ao longo
do tempo. Esse padrão de uniformidade não era inicialmente esperado, considerando que,
em produções seriadas, é comum a ocorrência de variações na qualidade percebida entre



Figura 4. Distribuição de sentimentos das 3 últimas temporadas.

temporadas, frequentemente resultando em flutuações no engajamento e na avaliação do
público [Gianatasio 2014].

Portanto, os resultados apontam que os dados corroboram com os artigos propos-
tos pelos pesquisadores de publicidade e marketing, no qual apontam o produto Drive To
Survive como uma mudança de paradigma do produto Fórmula 1. Sendo assim, podemos
inferir que a partir de comentários dos trailers dessa série, temos um resultado positivo
acerca da sua aceitação pública, por meio desta analise preliminar de sentimentos, visto
que foram maioria nesta metodologia.

5. Conclusões e direções futuras
Neste trabalho, foi realizada uma análise preliminar de sentimentos sobre os comentá-
rios publicados no YouTube, referentes aos trailers das sete temporadas da série Drive to

Figura 5. Distribuição de sentimentos de todos os comentários



Survive, produzida pela Netflix em parceria com a Fórmula 1. A partir da coleta automati-
zada de dados por meio da API pública do YouTube e da aplicação do algoritmo VADER,
buscou-se classificar a percepção do público quanto ao conteúdo da série, com foco em
comentários escritos em língua inglesa. A metodologia adotada permitiu identificar pa-
drões de polarização emocional nos comentários, oferecendo uma visão inicial sobre a
recepção da audiência frente à proposta do produto audiovisual.

Os resultados obtidos indicam que a percepção do público em relação à série
Drive to Survive é predominantemente positiva, com base nos comentários analisados.
Essa constatação, embora limitada ao escopo desta base de dados, está em consonância
com estudos de outras áreas que investigam o impacto de conteúdos midiáticos nas re-
des sociais, reforçando a relevância do entretenimento como ferramenta de engajamento.
Outro ponto relevante é que os comentários foram submetidos apenas a um algoritmo já
validado na literatura, o VADER, análises e validações com outros algoritmos podem ser
necessárias para a comprovação do exposto.

Este estudo representa o ponto de partida de uma linha de pesquisa mais ampla,
voltada à compreensão do papel de produtos audiovisuais como séries, filmes e programas
de TV, na promoção do engajamento dos fãs e telespectadores com modalidades esporti-
vas. Como desdobramento futuro, pretende-se expandir a análise para outras produções
de entretenimento, explorando diferentes públicos e plataformas, a fim de aprofundar a
compreensão sobre as dinâmicas de influência exercidas pelo conteúdo digital no com-
portamento da audiência.
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