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ABSTRACT

With the invention of social networks and their popularization, they became platforms of discussion
about various subjects, including politics. During the 2022 Brazilian presidential election, that was
also the case. The Northeast of Brazil, being a highlight of the 2022 presidential elections, was also
the subject of discussion during this period. So, this paper has the intention of analyzing mentions of
people from the Northeast, during the pre-elections and the elections. This project used data
preprocessing, by making use of natural language processing methods and the analysis was made
using exploratory textual analysis techniques and algorithms, such as Word2Vec and the concept of
frequency of distance. Evidences that support the idea that during the election period, the closer it
was from the voting day, the more negative the opinion of Twitter users about people from the
Northeast was were found.
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Resumo

Com o surgimento das redes sociais e sua popularizacio, elas se
tornaram plataformas de discussdo sobre os mais variados assuntos,
incluindo a politica. No cenario das elei¢des presidenciais brasilei-
ras de 2022, nao foi diferente. O Nordeste, tendo destaque durante
as eleicdes de 2022, também foi assunto de discussdes durante esse
periodo, entdo esse projeto tem o objetivo analisar as mencdes a nor-
destinos em tweets durante o periodo de pré eleigdes e de elei¢des.
Esse projeto empregou pré-processamento de dados, utilizando mé-
todos de processamento de linguagem natural e a analise dos dados
foi feita por meio de técnicas e de algoritmos de analise explorato-
ria textual, como o Word2Vec e a frequéncia de distancia. Foram
encontradas evidéncias de que no decorrer do periodo das eleigdes,
quanto mais se aproximava os dias de votagao, mais negativa era a
opinido dos usudrios da rede social acerca dos nordestinos.

Abstract

With the invention of social networks and their popularization, they
became platforms of discussion about various subjects, including
politics. During the 2022 Brazilian presidential election, that was
also the case. The Northeast of Brazil, being a highlight of the 2022
presidential elections, was also the subject of discussion during
this period. So, this paper has the intention of analyzing mentions
of people from the Northeast, during the pre-elections and the
elections. This project used data preprocessing, by making use of
natural language processing methods and the analysis was made
using exploratory textual analysis techniques and algorithms, such
as Word2Vec and the concept of frequency of distance. Evidences
that support the idea that during the election period, the closer
it was from the voting day, more negative the opinion of Twitter
users about people from the Northeast was were found.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento das tecnologias e os avancos dos meios de
comunicacdo, as redes sociais se tornaram o centro das interacoes
entre as pessoas no meio digital, por conta de sua acessibilidade e
facilidade de uso. Como um reflexo da sociedade, as redes sociais séo,
hoje, um espaco de discussdes acerca de diferentes topicos, como
culturais, de entretenimento, socioldgicos, cientificos e politicos
[1].

Entre os topicos politicos discutidos no ano de 2022, as elei¢des
presidenciais, as mais importantes do pais, foram um dos maiores
destaques. Com a realizacdo de debates, a reserva de horarios volta-
dos para propagandas eleitorais e a discussdo do topico em jornais

Eanes Torres Pereira
eanes@computacao.ufcg.edu.br
Universidade Federal de Campina Grande

na televisao aberta, fica claro o quanto as elei¢des presidenciais
tomaram conta das noticias do ano.

Os resultados das elei¢des presidenciais determinaram a vitoria
do candidato Luis Inacio “Lula” da Silva sobre o entdo presidente
Jair Messias Bolsonaro. A nivel estadual, Lula garantiu vitoria em
treze dos vinte e seis estados brasileiros, sendo nove deles: Rio
Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, Sergipe, Aracaju, Ceara,
Bahia, Maranhao e Piaui, os nove estados do Nordeste. Por causa
dessa situacéo, o Nordeste surgiu como grande responsavel pelo
resultado das elei¢cées no meio popular, garantindo uma grande
variedade de comentarios acerca da regido e de seus habitantes nas
redes sociais em relacéo ao topico das eleigdes [2].

O Twitter é uma das redes sociais mais utilizadas no Brasil [3].
Conhecida por sua politica de limitacdo de 280 caracteres por pos-
tagem desde 2017, é um meio pelo qual as pessoas podem facil
e rapidamente postar suas opinides imediatas acerca de qualquer
topico. Por conta do curto tamanho dos textos e uma tendéncia a
postagem de opinides e pensamentos, o Twitter é uma rede social
propicia para anélises textuais.

Este trabalho procura investigar, através da coleta de postagens
do Twitter, a variacdo das opinides dos usuarios dessa rede social
acerca do Nordeste. Analisando a evolucdo do destaque da regido
na rede social a medida que os meses de votacédo se aproximavam
e a opinido de seus usuarios sobre os nordestinos durante esse
periodo, para checar se essa opinido se tornou mais negativa ou
positiva a medida que essa aproximacdo aumentava. Com isso, seria
possivel identificacdo automatica de possiveis discursos de ddio e
outros crimes virtuais ligados a xenofobia contra o povo nordestino.
Os métodos escolhidos procuram buscar a associagdo do termo
“nordestino” e suas variacdes a diferentes palavras e como essa
associacdo muda com o passar dos meses, especialmente focando se
palavras pejorativas tém sua associacdo aumentada, diminuida ou
mantida estavel quanto mais se aproximavam os meses do pleito.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Mullah e Zainon [4], em seu artigo, citam que a evolugédo das técni-
cas de aprendizagem de maquina para classificagéo e para detecgéo
de discurso de 6dio somada ao avanco no processamento da lingua-
gem natural contribuiu para a realizacdo de estudos em diferentes
paises, contextos e redes sociais usando aprendizagem de maquina,
fornecendo resultados interessantes.

Ja foram realizados estudos de deteccdo de linguagem de 6dio no
Twitter, mais precisamente no contexto da Africa do Sul. Nesse
estudo, Oriola e Kotzé [5] usaram técnicas de Aprendizagem de
Maquina e de classificacio para detectar e classificar tweets que
continham esse tipo de contetdo. O diferencial desse trabalho se
deve ao fato de néo ter ocorrido nenhum estudo prévio que focasse
em seu pais, o que motivou os autores a prosseguir com a pesquisa.



Eles obtiveram sucesso com modelos baseados em Support Vector
Machine (Maquina de Vetores de Suporte) e Random Forest (Floresta
Aleatéria), porém concluiram que seria interessante a tentativa
de utilizacdo de modelos hibridos que poderiam levar a melhores
resultados.

Membros da Universidade Federal de Sdo Paulo (Unifesp) [6] reali-
zaram estudos no Twitter envolvendo anéalise exploratéria de dados,
analisando textos e hashtags, mostrando que é possivel a realizagio
de estudos de analise descritiva nessa plataforma. Outro projeto
que utilizou o Twitter foi o de Jaan Carvalho Barbosa da UFCG [7],
que utilizou dados coletados da rede social para construir uma rede
neural que detectava linguagem transfébica.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo explana acerca do Twitter, processamento de lingua-
gem natural e conceitos de analise exploratéria de dados textuais e
mineracéo textual.

3.1 REDES SOCIAIS E TWITTER

Redes sociais sdo um conjunto constituido por atores, que sio as
pessoas que as utilizam e as interacdes entre eles. Uma rede social
possui atores, postagens, perfis, sistemas de avaliagdo (como por
exemplo, os ‘likes”) e cada rede social possui diferentes caracteristi-
cas que as distinguem umas das outras [8]. Para o desenvolvimento
deste trabalho, a rede social escolhida foi o Twitter, por apresentar
um limite de caracteres em suas postagens, (chamadas de “tweets”),
facilitando a coleta e analise textual das mesmas.

3.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da Inte-
ligéncia Artificial que tem o objetivo de fazer os computadores
entenderem, interpretarem e manipularem a linguagem humana.
Um dos conceitos dentro da area de PLN é o de pré-processamento
textual. O pré-processamento textual se refere ao processo de trans-
formacdo de um texto do estado de sua coleta, para um estado
em que ele possa ser analisado na realizacdo da tarefa alvo [9].
Neste trabalho, foram realizadas algumas técnicas necessarias para
a realizacio do pré-processamento dos dados [10]:

e Lowercasing: técnica que consiste em transformar todas as
letras de um texto em letras minudsculas, com o objetivo de
garantir que a mesma palavra escrita com letras mintsculas
e maidsculas em diferentes partes do texto seja analisada
igualmente. Por exemplo, o lowercasing da frase “Nordes-
tinos sdo incriveis” teria como resultado “nordestinos sio
incriveis”.

e Tokenizagdo (tokenization): técnica que consiste em
dividir o texto em uma lista de palavras ou tokens indivi-
duais. Por exemplo, a tokenizac¢do da frase “nordestinos
sdo incriveis” resultaria nos tokens “nordestinos”, “sio” e
“incriveis”.

e Stemizagdo (stemming):técnica que consiste em retirar
as inflexdes da palavra, reduzindo-a a sua forma raiz. Por
exemplo, a stemizagio do token “nordestinos” resultaria no
token “nordestin”.
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e Remocdo de caracteres especiais:técnica que consiste
na remocao dos caracteres especiais de um texto ou token.

e Remogdo de stopwords:remogio de palavras com pouquis-
simo significado semantico, como artigos e preposi¢des.
Exemplos de stopwords sdo: “a”, “0” e “de”.

3.3 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A andlise exploratéria de dados textuais se refere ao conjunto de
técnicas usadas para analisar e investigar conjunto de dados, resu-
mir suas principais caracteristicas, investigar padrdes encontrados,
testar hipoteses e facilitar sua visualizacdo e leitura [11]. As técnicas
e algoritmos usados para analisar os dados nesse projeto, foram:

e Bag of Words: representagio de um conjunto de dados de
acordo com a ocorréncia de cada palavra ou token encon-
trado nele.

e Frequéncia de Disténcia: técnica que mapeia tokens
com sua frequéncia num texto. Com ela, também ¢é possivel
prever uma associacdo entre termos ou tokens presentes
em um conjunto de dados baseada em suas respectivas
frequéncias.

e Word Embeddings: técnica em que palavras sdo represen-
tadas como vetores de valores reais em um espaco dimen-
sional. Nessa situacéo, vetores semanticamente similares
tendem a estar perto uns dos outros. Ou seja, palavras que
sdo graficamente colocadas proximas umas das outras em
um plano sdo semelhantes semanticamente.

e Word2Vec: algoritmo baseado em vetores calculados em
Word Embeddings, que busca mapear palavras ou tokens
com significados semanticos associados. Essa associacéo
é calculada a partir da ideia de que palavras que frequen-
temente sdo acompanhadas das mesmas palavras vizinhas
tendem a ser semanticamente associadas. Esse algoritmo
classifica uma associa¢io entre dois termos de 0% (nenhuma
associacdo) a 100% (significado semantico igual). Por exem-
plo, na Figura 1, o termo “nordestin” é mais semanticamente
proximo ao termo “sert” do que ao termo “agu”.

4 METODOLOGIA

Para que essa pesquisa fosse concluida, foram seguidos os passos:
coleta de dados, pré-processamento desses dados e a realizacio de
quatro diferentes analises com diferentes métodos com a intencéo
de descobrir a mudanca da opinifo dos usuarios do Twitter acerca
do povo nordestino no decorrer do periodo de elei¢des.

4.1 COLETA DOS DADOS

Para a coleta dos dados, foram criadas contas no Developer Twitter!,
com a intencéo de ter acesso a API do Twitter. Com a conta criada e
o0 acesso garantido, foram feitas requisi¢des a API, buscando tweets
que continham os nomes e apelidos dos dois principais candidatos
a presidéncia da republica (Lula e Bolsonaro). Esses dados sao uma
amostra da coleta feita por um grupo de pesquisadores compos-
tos por alunos e professores da Universidade Federal de Campina
Grande e da Universidade Federal de Sao Carlos e fazem parte de

!Encontrado no link: https://developer.twitter.com/en. Acesso: 25/01/2023, 11:00



Analise textual de tweets referenciando nordestinos durante as elei¢des presidenciais brasileiras de 2022

nord

nordestiq

-100

-150

sert
-200

[N
Q
o=

-200 -150 -100 -50 0 50 100

Figura 1: Exemplo de representacio grafica gerada a partir
de um modelo Word2Vec

um projeto maior que procura realizar diferentes anéalises acerca
das eleicoes, sendo esta pesquisa uma delas.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Com os dados coletados, a primeira agdo realizada foi o pré-processa-
mento dos dados textuais. Os tweets recebidos passaram primei-
ramente pelo processo de lowercasing, deixando todas as letras
minusculas. Depois, passaram para a etapa de tokenizacdo, trans-
formando cada tweet em listas das palavras contidas neles. Com
essas listas prontas, o processo seguinte foi o de stemizacéo, redu-
zindo cada palavra a sua forma raiz. Por altimo, foram retirados os
caracteres especiais e as stopwords, com a intencdo de maximizar a
possibilidade de extrair apenas significados semanticos relevantes.

4.3 PRESENCA NOS TWEETS

Primeiramente, foi analisada a presenca de palavras e termos se
referindo a nordestinos nos dados coletados e a variacdo dessa
presenca no decorrer dos meses de votacgdo. Para isso, foi feita
uma analise numérica simples. Para cada més, foram comparadas
as porcentagens de postagens que possuem as formas raiz “nord”
(forma-raiz de “nordeste”) e “nordestin” (forma raiz de nordestino,
nordestina, nordestinos, nordestinas e afins) em relacdo aos tweets
totais. Assim, é possivel ver em que meses as palavras relacionadas
aos nordestinos tiveram mais impacto nos tweets e que impacto foi
esse em comparacao aos outros meses.

4.4 BAG OF WORDS

A segunda analise feita foi a criacdo das Bag of Words (BoW) dos
tweets que possuem “nord” ou “nordestin”. Com isso, é possivel ter
uma analise superficial de palavras que geralmente acompanham os

tweets que citam a regido ou seus habitantes a cada més. Pelo fato
de a coleta ter come¢ado na metade do més de Julho e terminado na
metade do més de Dezembro, pela diferenca natural da quantidade
de dias de cada més e pela quantidade de dados coletados por més, a
BoW de cada més foi dividida pelo nimero total de tweets coletados
no mesmo, tendo assim a proporcao de tweets que utilizam cada
palavra em relacdo aos tweets totais. Foram, entdo, procurados
adjetivos positivos ou negativos entre as palavras mais frequentes
e essas palavras foram analisadas individualmente nessa etapa.

4.5 FREQUENCIA DE DISTANCIA

A terceira analise realizada foi a criagdo de um modelo baseado em
frequéncia de distancia. O modelo foi criado com os dados coletados
e entdo, foi criada uma matriz de frequéncia de termos de cada més
que indica a associa¢do entre cada uma das palavras dos textos.
Por ultimo, foram analisadas as palavras mais associadas ao termo
“nordestin” em cada més e as diferencas dessas palavras com o
passar dos meses.

4.6 WORD2VEC

A quarta e ultima analise foi a criacdo de um modelo Word2Vec com
os dados recebidos para cada més. Foi criado um modelo a partir
da biblioteca gensim! em Python, com a insergéo de palavras que
aparecem no minimo duas vezes ao longo do més, com a intencéo
de remover palavras, como links, sequéncias de emojis e erros mais
graves de ortografia, garantindo, assim, um modelo mais preciso.
Com esse modelo, foi feita uma analise mais detalhada, sendo pos-
sivel ver as palavras mais associadas a diferentes termos, além de
ser possivel exibir a associacdo entre qualquer dupla de palavras.
Foram analisadas as palavras mais associadas ao termos “nordestin”
em cada més, observando-se as diferentes palavras que aparecem
neste ranking com o passar do tempo. Além disso, se alguma pala-
vra relevante para analise aparecesse entre as mais importantes de
um més, mas nio em outro, também foi checada a associacio entre
essas palavras e o termo “nordestin” nesses meses. Foram entio,
destacadas as diferencas entre cada modelo de cada més e cons-
truidos graficos que auxiliam na visualizacdo dos resultados. Com
os graficos feitos e os dados numéricos encontrados, os resultados
foram interpretados e validados, ao observar as diferengas entre os
modelos ao longo do tempo.

5 RESULTADOS

Nesta sec¢do, serdo apresentados os resultados de cada etapa do
projeto.

5.1 COLETA DE DADOS

Os resultados da coleta de dados resultaram em uma planilha com
as colunas (Figura 2):

id:identificador do dado;

text:o conteudo textual do tweet;
created_at: data e horario do tweet;
source:plataforma de origem do tweet;
lang: linguagem do tweet;

'Encontrada no link: https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html.
Acesso: 25/01/2023, 11:00



conversation_id: identificador da thread do tweet;
like_count:quantidade de curtidas do tweet;
retweet_count:quantidade de retweets do tweet;
quote_count:quantidade de quote tweets do tweet;
reply_count:quantidade de respostas ao tweet;

type:se o tweet foi uma postagem original ou uma resposta
a outro tweet;

referenced_tweet_id:caso seja um quote tweet ou uma
resposta a um tweet, id do tweet original;

mentions: id dos tweets que o tweet referenciou;
hashtags: hashtags utilizadas no tweet;

urls: links utilizados no tweet;

author_id: id do autor do tweet;

text created at source lang conversation_id

Twitter
Web pt 1549544611860959232
App

"esmagadora " —  2022-07-19

O i https://t.co/nWhnD9f5sX 23:59:59

@talphavirginis_ Twitter

@adaniellelouise 20223—%;-;2 Web pt 1549536560525213696
Amiga, até o... e App

1 1549544600347492353

LULALADRAO, Twitter
ROUBOU MEU zoiéfg;fég for  pt 1549544587336753153
CORAGAO e iPhone

2 1549544587336753153

Figura 2: Primeiras colunas e linhas de um resultado de
coleta de Julho

5.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para a pesquisa, sé foi utilizada a coluna “text” dos dados coletados,
logo, o pré-processamento foi feito apenas nessa coluna textual,
com as etapas descritas na secio 4.2. O pré-processamento resultou
em uma lista de palavras-raiz que nio sdo consideradas stopwords,
como ¢é possivel ver na Figura 3.

text created_at source lang conversation_id

Twitter
Web pt 1549544611860959232
App

[esmag, —, http, 2022-07-19

O iLieereo0232 [It.colnwhnd9f5sx] 23:59:59

talphavirginis_, Twitter

ltalphavirginis_., 505 7.1

adaniellelouis, Web
23:59:56

amig, ond, s... App

1 1549544600347492353 1549536560525213696

Twitter
for 1549544587336753153
iPhone

[lul, ladr, roub,  2022-07-19
coraga] 23:59:53

2 1549544587336753153

Figura 3: Resultado do pré-processamento da Figura anterior

5.3 PRESENCA NOS TWEETS

Como é possivel ver na Figura 4 resultante, a proporcéo de posta-
gens que citam o Nordeste aproximadamente triplica no més de
Outubro, o que mostra um aumento significativo da presenca de
conversas acerca do Nordeste no més logo apds o primeiro turno e
contendo o segundo turno das elei¢des.

5.4 BAG OF WORDS

Os resultados do Bag of Words mostram que a maior parte das
palavras que estdo nos tweets que citam o Nordeste sdo palavras
que ndo possuem um significado positivo ou negativo, muitas delas,
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Figura 4: Porcentagem da citacio de Nordeste por més

associadas a politica ou a caracteristicas da regifo. Exemplos séo:
Lula, Bolsonaro, voto e semiarido. Entdo, como dito anteriormente,
foram procuradas palavras que carregam significados negativos ou
positivos, delas as de maior destaque foram: “pobr” e “humild”.

5.5 FREQUENCIA DE DISTANCIA

O modelo baseado em frequéncia de distancia também apresentou
resultados significativos. Esse modelo classifica a associagio entre
quaisquer duas palavras entre -1 e 1, sendo -1 palavras que teriam
significado seméntico totalmente oposto e 1, palavras iguais ou
sindnimas.

Nos meses de Julho e Agosto, apenas palavras neutras aparecem
nas dez palavras mais associadas aos nordestinos. Porém, no més de
Setembro, proximo as eleigdes, o termo “pobr” aparece na terceira
posic¢do, com 13% de associagao positiva. No més de Outubro, “pobr”
continua entre as dez mais associadas, mas também, o termo “analfa-
bet” se encontra entre as dez, com associagdo de aproximadamente
10%. Nenhum termo positivo entrou entre os dez primeiros.

No més de Novembro, os termos “pobr” e “analfabet” estdo entre
as dez mais associadas, porém o termo “burr” adquire o segundo
lugar, com 10% de associacdo. Novamente, nenhum termo positivo
entrou entre os dez mais associados.

Por ultimo, no més de Dezembro, o termo “fom” aparece na quarta
posi¢do, enquanto o termo “pobr” aparece na décima-primeira. Ne-
nhum termo positivo ou negativo aparece entre os dez mais associ-
ados.

Apesar de providenciar algumas respostas, as associa¢des encontra-
das entre as palavras nao foram muito fortes. Por isso, foi requerido
0 uso de outro tipo de modelo para analisar esses dados.

5.6 WORD2VEC

Na criacdo do modelo Word2Vec, a limitagdo utilizada foi a de
excluir palavras que aparecem apenas uma vez nos textos. Isso foi
feito para evitar que links e erros de digitacdo mais graves néo
influenciem nos resultados. Com esse modelo, foi possivel gerar
um grau de associacdo entre todas as palavras presentes nos tweets
em cada més. Novamente, a cada més, a maior parte dos termos
mais associados a nordestinos sio termos neutros, como sertdo e
agua, porém, também ha alguns termos de conotagio negativa. Para
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interpretar um grafico gerado por esse modelo, é apenas necessario
entender que, quanto mais préoximo estdo dois pontos, maior a
associacdo semantica entre eles. Os principais resultados de cada
meés e suas respectivas representacdes graficas sao:

e Julho: os termos “pobr” e “humild” aparecem com apro-
ximadamente 57% de associac¢do ao termo “nordestin”. O
termo “miser” aparece com 45%. Note como o termo “nordes-
tin” se encontra mais proximo de “interi” e “nord”, palavras
neutras, na Figura 5.
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Figura 5: Grafico representativo do modelo do més de Julho

e Agosto: “pobr” aparece com 59% de associagdo, “humild”
continua com 57%. “carent” aparece com 53% e “miser” su-
biu para 52%. E possivel notar na Figura 6 o aparecimento
do termo “carent” e como o termo “nordestin® estd mais
proximo de “pobr” do que de muitos termos neutros, como
“sert.

e Setembro: “pobr” sobe para 67% de associagdo, “humild”
sobe para 62%. “carent” sobe para 54% e “miser” cai leve-
mente para 50% (Figura 7).

e Qutubro: as palavras “ingrat” e “analfabet” aparecem pela
primeira vez acima de 50% com 64% e 59% de associagao
a palavra “nordestin” respectivamente. A palavra “pobr”
continua com forte associacdo com aproximadamente 63%,
assim como humilde, que apresenta 61%. E possivel notar
como a palavra “pobr” se encontra muito mais proxima ao
termo “nordestin” neste més em relagéo as outras palavras
em comparagio ao més de Julho. Também, nota-se no gra-
fico o surgimento dos termos “ingrat” (que se encontra mais
proxima de “nordestin” do que o termo “sert” e “interi”, que
aparecia mais proximo em Julho) e “analfabet” nas palavras
mais associadas (Figura 8).
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Figura 6: Grafico representativo do modelo do més de Agosto
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Figura 7: Grafico representativo do modelo do més de

Setembro

Novembro: a palavra “ingrat” continua acima de 50% com
58% de associacio, as palavras “pobr” e “humild” caem para
57%. £ possivel ver na Figura 9 que as palavras mais proxi-
mas ao termo “nordestin“ sdo novamente palavras neutras.
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Figura 8: Grafico representativo do modelo do més de
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Figura 9: Grafico representativo do modelo do més de
Novembro

e Dezembro: “pobr” cai novamente para 54% e todos os outros
termos negativos ficam abaixo de 50%. Nota-se uma maior
distancia na figura do termo “pobr” e o desaparecimento de
outros termos pejorativos (Figura 10).
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Figura 10: Grafico representativo do modelo do més de
Dezembro

Para facilitar as informacgdes, foi criado um grafico com as associa-
¢des das palavras citadas ao longo dos meses. Nota-se que os meses
das eleicoes (Setembro e Outubro) sdo os meses em que os termos
pejorativos estdo no seu apice (Figura 11).
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Figura 11: Grafico dos principais termos associados a
“nordestin” que carregam conotacio negativa

6 CONCLUSAO

Com os resultados provindos dos modelos, ha evidéncias de que
a medida que os tweets se aproximam dos meses das elei¢des (Se-
tembro e Outubro), as palavras mais comumente associadas a eles
se tornam cada vez mais negativas. Em Setembro, a maioria das
palavras negativas que sao destaque em Julho, Agosto e Novem-
bro estdo no seu apice de associa¢do e em Outubro, essas palavras
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continuam no topo e tém acréscimo de outras palavras de sentido
negativo.

Também, é possivel notar que nenhuma palavra de sentido positivo
esti entre as mais associadas ao termo “nordestin”, sendo todas
neutras ou negativas. Portanto, é possivel concluir que a visdo dos
usuarios do Twitter que comentaram acerca das eleicdes é, em
maior parte, negativa e essa negatividade aumentou a medida que
as eleicOes se aproximavam, associando os nordestinos ao analfabe-
tismo e pobreza, situagdes que se encaixam dentro do espectro de
xenofobia.

Em relagéo a trabalhos futuros, é planejada utilizacdo de diferentes
algoritmos e métodos de analise de texto na pesquisa, como técni-
cas de andlises de sentimento, de classificagdo textual e o uso de
bibliotecas como o Spacy 2, que possui diferentes técnicas de pro-
cessamento de linguagem natural, categorizacio textual e modelos
de similaridade entre palavras.
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