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Resumo

Este trabalho aborda o problema da detecao de palavras emergentes numa lingua, com base
em conteudos de redes sociais. Propée uma abordagem para a detecao de novas palavras
no Twitter, e relata os resultados alcancados para um dataset com dados geolocalizados
recolhidos entre Janeiro de 2018 e Junho de 2019 e publicados em territorio portugués com
um total de 8 milhdes de tweets. Os primeiros seis meses de dados foram utilizados para
definir um vocabuldrio inicial, a partir do qual foram identificadas novas palavras nos 12
meses seguintes. O conjunto de palavras resultante foi analisado manualmente, revelando
uma série de eventos distintos e sugerindo que o Twitter pode ser um recurso valioso para

pesquisar a dinamica do vocabulario de uma lingua.

E proposta uma metodologia para o mapeamento da propagacdo das palavras anteri-
ormente identificadas como emergentes, onde é localizada a origem da emergéncia e a
propagacdo das mesmas por Portugal através de diferentes meios sociais e geograficos.
Foram identificados padroes para a emergéncia, sejam eles religiosos, musicais, etc. Com
base nos resultados, foi identificada a cidade de Lisboa como a principal regido para a emer-
géncia das palavras seguida a cidade do Porto, onde também esta representada a maioria

dos utilizadores do Twitter.

Com o objetivo de disponibilizar os resultados alcancados neste trabalho recorreu-se ao
desenvolvimento de um website, onde é possivel de uma forma facilitada visualizar as pa-
lavras emergentes e a sua representagdo geografica, assim como estatisticas relacionadas

CcOom as mesmas.

Palavras-chave: Palavras emergentes, Twitter, vocabulario, redes sociais, propagacéo,

mapeamento da propagacao
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Abstract

This work tackles the problem of detecting emerging words on a language, based on social
networks content. It proposes an approach for detecting new words on Twitter, and reports
the achieved results for a collection of 8 million Portuguese tweets. This study uses geolo-
cated tweets, collected between January 2018 and June 2019, and written in the Portuguese
territory. The first six months of the data were used to define an initial vocabulary, from
which new words were identified on the following 12 months. The set of resulting words
were manually analyzed, revealing a number of distinct events, and suggesting that Twitter
may be a valuable resource for researching the vocabulary dynamics of a language.

A methodology is proposed for mapping the propagation of the previous words iden-
tified as emerging, where the source of the emergency is located and the propagation by
Portugal through different social and geographical. Were identified patterns for the emer-
gency, be they religious, musical, etc. Based on the results, the city of Lisbon was identified
as the main region for the emergence of words and followed by the city of Porto, where the
majority of Twitter users are also represented.

To make the results achieved in this work accessible, a website was developed, where
it is possible to visualize in an easy way the emerging words and their geographical repre-
sentation, as well as statistics related to them.

Keywords: Emerging words, Twitter, vocabulary, social networks, linguistic propaga-
tion, vocabulary development
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Introducao

Este capitulo descreve as motivagoes para a realizagdao deste estudo, analisa as questoes e

objetivos de investigacdo e descreve a abordagem metodoldgica adotada.

1.1 Enquadramento do tema

As redes sociais sao um facilitador para as pessoas comunicarem e trocarem ideias entre
si, por isso € natural que elas desempenhem um papel importante na evolugao da escrita,

na leitura e é expectavel que permitam o aparecimento de novas palavras e expressoes.

Nos ultimos anos, as redes sociais tornaram-se cada vez mais parte da vida quotidi-
ana da sociedade portuguesa. O Twitter comegou como uma sala de chat com um numero
limitado de pessoas, onde hoje em dia é um lugar «barulhento» [1], onde as pessoas, inde-
pendentemente da idade, sexo ou classe social, produzem todo o conteido possivel sobre

os aspetos da sua vida quotidiana, sendo assim o «lugar» ideal para o estudo da linguagem.

De acordo com Harmer [2], se a estrutura da linguagem ¢ necessaria e é considerada a
base da aprendizagem de qualquer lingua, entdo o papel do vocabulario também nao pode
ser negligenciado, uma vez que fornece os meios necessarios para a aprendizagem. Tradici-
onalmente, dois tipos de variacao lexical foram identificadas [3]. A variacao semasiologica
refere-se a variagao no significado das palavras, tal como acontece com a palavra "cedo",
uma vez que pode denotar varios conceitos em funcao do contexto da frase em que se en-
contra, pode referir-se em termos temporais (por exemplo, "é antes do tempo"), assim como
pode ser usado na sua forma verbal, por exemplo "ceder o lugar", significando oferecer o
lugar a alguém. A variacdo onomasiolégica refere-se a variagdo da forma como os concei-
tos sao identificados, como, por exemplo, a variacao na palavra para identificar o local de
espera pelo autocarro, que em portugués de Portugal seria uma "paragem de autocarro" e
em portugués do Brasil seria ser um “ponto de 6nibus”. De acordo com Grondelaers, Gee-
raerts e Speelman [4] as variagdes semasiolégicas envolvem mudancas no significado das
palavras, enquanto a variagdo onomasioldgica envolve mudangas em como sao identificadas

as palavras, o que inclui a formacgao de novas palavras.

Quanto a natureza das palavras e distingées de significado, Shahid [5] apresenta quatro

ideias diferentes. A primeira é que, exceto para palavras técnicas, duas palavras diferentes
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contém diferentes significados, querendo com isto dizer que, uma tradugédo podera distor-
cer parcialmente o verdadeiro significado que se pretende transmitir. A segunda ideia,
diz que em muitas linguagens o nimero de palavras com apenas um significado é muito
reduzido. A terceira ideia serda que uma palavra adquire o seu significado de acordo com
o contexto em que se insere. Por fim, a quarta ideia considera que na mesma lingua néo
existe uma palavra que possa substituir outra, como por exemplo oceano e mar, ainda que

sejam sindénimos, sdo utilizadas para diferentes efeitos. Assim, duas questdes surgem:

* Qual o papel das redes sociais no desenvolvimento do vocabuldrio de uma lingua?

¢ Serao as redes sociais vistas como um meio adequado para o desenvolvimento do
vocabulario?

» Dado um vocabuldario serd possivel tragar o seu percurso nos social media?

De acordo com Blood [6], Dyrud, Worley e Flatley [7] e Kajder, Bull e Van Noy [8], existem
blogues onde os utilizadores (estudantes) conseguem obter conhecimento consultando-os.
Mutum e Wang [9] destacam a ideia que os blogues e as redes sociais podem ser extre-
mamente didaticos, uma vez que através do chat ou pelos comentarios, interagindo com

utilizadores, poderdo estar aperfeicoar as suas competéncias nos assuntos discutidos.

1.2 Motivacao e relevancia do tema

O desenvolvimento dos sistemas de informacao tém permitido o armazenamento de gran-
des quantidades de dados e informacgdo das mais variadissimas areas, onde as redes sociais
tém um papel importante. Com a facilidade na comunicagao que as redes sociais oferecem
as pessoas, cada vez mais existe interagdo por via destes sistemas, com isto, diariamente
existe um aumento da disponibilidade dos dados e das possibilidades de estudo dos dados
inseridos. Foi entre os anos de 2010 e 2012 que se sentiu o maior crescimento da adesao as
redes sociais, que, segundo um estudo recente, 6.2 milhdes de portugueses utilizam redes
sociais ativamente, em primeiro lugar surge o Facebook, seguido do Instagram, Linkedin
e em quarto lugar o Twitter. O Twitter foi eleito como principal rede social para efeitos
de andlise e de estudo, uma vez que consegue em termos relativos ser a rede mais jovem,
com 56% da populagdao com menos de 24 anos. Deste modo, a motivacao para a elaboracao
deste trabalho surgiu da necessidade de compreender de que formas as redes sociais re-
fletem a existéncia de novas palavras, ja numa fase posterior compreender o que motiva a
emergéncia de palavras através de um método que possa ser aplicado em qualquer sistema.

Tém existido ao longo do tempo investigacdes empiricas sobre a evolugdo lexical, usando
variadissimas perspetivas, em grande parte as investigagées tém sido no d&mbito do pro-

cesso de formacao das palavras ou em como o significado e a utilizacao das palavras tem
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vindo a ser modificado ao longo de relativos longos periodos de tempo. Existe pouca infor-
macao sobre a propagacao das palavras ao longo do tempo desde que surgem pela primeira
vez. Este tipo de emergéncia lexical tem sido dificil de analisar uma vez que hé alguns anos
atras os investigadores ndao possuiam a quantidade suficiente de dados num largo periodo
de tempo de modo a tracar a propagacao. Geralmente, a variagao lexical é um campo de
alta dificuldade para serem efetuados estudos, isto porque a maioria das palavras sao de ca-
rater raro. Por exemplo, segundo Grieve [10] fora das 100,000 formacoes de palavras mais
frequentes num corpus de 450 milhdes de palavras 50 mil formacdes ocorrem somente 124
vezes, isto significa o surgimento de uma nova formacao de palavra a cada 3.6 milhdes de
palavras referidas. Ainda assim, a andlise da emergéncia léxical, que envolva formagoes
especialmente raras e que contenham um aumento na frequéncia relativa de forma muito
rapida em pequenos periodos de tempo requer acesso a um corpora que seja extremamente
diversificado ao longo do tempo.

A compilacdo de um corpora que va de encontro aos requisitos necessarios tem vindo a
ser possivel através da obtencdo de data da Internet, esta abordagem é habitualmente de-
signada de corpus. Mas especificamente, a partir de 2011 os investigadores tém analisado
db/corpora com dados obtidos através das redes sociais, especialmente do Twitter, uma vez
que facilita a obtengdo dos dados para efeitos académicos através da sua API interna.

Assim, pretende-se desenvolver uma metodologia que assente nas dificuldades apresen-
tadas e que consiga ajudar organizagdes ou individuos que tenham como objetivo analisar
um conjunto vasto de palavras.

1.3 Questoes e objetivos de investigacao

O objetivo principal desta dissertacdo é apresentar um estudo no formato de documento
que proporcione uma metodologia aos centros de investigacdo na drea de processamento
de lingua naturais (PLN), facilitando a compreensao das principais caracteristicas das pa-
lavras emergentes. Para a concretizacdao foram definidos objetivos mais concretos, assim

os principais objetivos da investigacao serao:

Serd possivel identificar palavras emergentes através de tweets?

Quais fendmenos estardo por detras da emergéncia das palavras?

Identificada uma nova palavra, serd possivel tragar o seu percurso nas redes sociais?

Para isto serd proposto uma metodologia para a detecao das palavras emergentes com
base na sua frequéncia ao longo dos 18 meses cobertos pela base de dados de tweets, com
o universo de palavras emergentes levantados, estes serao comparados com um dicionario
lexical da lingua portuguesa com o intuito de identificar novas palavras que tenham surgido
nesse periodo temporal.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Assim, o segundo objetivo passard por compreender temas em comum que essas pa-
lavras possam conter, tentando assim identificar padrdes propicios para o surgimento de

palavras novas e emergentes.

Por fim, o terceiro objetivo passara pelo mapeamento do universo de palavras identifica-
das em territorio portugués, onde para cada palavra serd identificado o local do surgimento
pela primeira vez, assim como a densidade destas pelos diversos distritos. Espera-se que

igualmente seja possivel identificar padrdes para o surgimento como para a propagacao.

1.4 Abordagem metodologica

O desenvolvimento deste trabalho cientifico passara por dois tipos de abordagem, numa
fase inicial seguird uma abordagem quantitativa, onde serdao analisados os dados obtidos
através da API interna do Twitter recorrendo a ferramentes como SQLite ou Python para
tratar e estudar, serd através desta abordagem permitira possivel obter os resultados pre-
tendidos.

1.5 Estrutura e organizacao da dissertacao

No primeiro capitulo foi introduzido o tema para que o leitor perceba a relevancia assim
como o enquadramento nos dias de hoje. Foram ainda apresentados os objetivos a concre-
tizar com a realizagdo deste trabalho, assim como o que motivou a escolha do tema aqui
apresentado.

O capitulo seguinte consiste na discussdo dos fundamentos que estdao subjacentes a
realizacao deste trabalho, onde serdo apresentadas as areas que estdo presentes neste

trabalho e ainda as técnicas e métodos que serao utilizados.

No terceiro capitulo sdo apresentados trabalhos relacionados com o trabalho aqui de-
senvolvido, onde serd possivel compreender melhor a importancia do estudo textual assim
como verificar os resultados obtidos num contexto diferente ao de este trabalho.

No quarto capitulo serd apresentada toda a metodologia que vird a ser utilizada des-

crevendo pormenorizadamente cada fase do trabalho.

O quinto capitulo, pretende-se apresentar e discutir os resultados alcangados. Por fim,
no quinto e ultimo capitulo serdo apresentadas as principais conclusoes, quais os contribu-
tos para a comunidade cientifica, implicag6es ocorridas e propostas para futuras investiga-

coes.

Por fim, no sexto e dltimo capitulo sdo apresentadas as varias conclusdes que foram
possiveis obter com base nos resultados obtidos neste trabalho, assim como as etapas se-
guintes que se pretendem realizar num trabalho futuro.



Enquadramento

O principal objetivo deste capitulo consiste na apresentagédo dos principais temas que serao
abordados e metodologias existentes atualmente na literatura e que serdo utilizadas ou
referenciadas no dmbito desta dissertagao.

2.1 Redes sociais

As redes sociais sao facilitadores de conexodes sociais entre pessoas, grupo ou organizacoes
que compartilham dos mesmo valores ou interesses, interagindo entre si. Nesta seccao
serao apresentados os principais temas relacionados com as redes sociais, uma vez que o
numero de utilizadores ativos tende a crescer de dia para dia, com a dinamica de melhorias

constantes dessas plataformas e o surgimento de novas.

2.1.1 Da comunicacao a partilha de informacao

As primeiras redes sociais surgiram ha uns anos atras, com o aparecimento do Sixdegrees
em 1997, surgiu a possibilidade de criar um perfil individual virtual, tendo sido substituido
por outros, trés anos mais tarde, devido a falta de financiamento para a sua continuidade.
Mais tarde, a nivel internacional surgiram o Live Journal, Asian Avenue, Fotolog entre
outros. Nos dias de hoje, o nimero de redes sociais quase ndo tem fim, onde as que possuem
um maior impacto e com o maior nimero de utilizadores serdao o Facebook e o Youtube
(Clement [11]).

O verdadeiro desenvolvimento das redes sociais deu-se apés a transigcdo da web 1.0
para a web 2.0, especialmente para efeitos de lazer e de partilha de diversos contetidos
como fotos, videos, dados pessoas e estados de espirito.

Em termos de web sites ou comunidades de relacionamentos, pode referir-se que, no
decorrer do tempo, muitos destes foram evoluindo. A rede que se sentiu uma maior evo-
lucgao foi o MySpace especialmente nos estado Estados Unidos da América e na Europa, o
Friendster teve um marco importante nas ilhas do pacifico, o Orkut tornou-se o web site
mais visitado no Brasil, o Hi5 conseguiu um uniformidade por todo o mundo, assim como o
Facebook.
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Figura 2.1: Cronologia da evolucdo das Redes Sociais em 2014

Porter [12] assume que as comunidade virtuais e as redes sociais podem ser divididos
em dois grupos: as comunidades que sdo iniciadas por membros individualmente, e as
comunidades iniciadas por organizagoes de ordem comercial ou de outro tipo, com ou sem
fim lucrativo.

Segundo Oliveira [13], as criancas, os jovens e os utilizadores dos espac¢os sao os ver-
dadeiros protagonistas da sua vivéncia ativa com outras pessoas e objetos, que possibilitam
descobertas pessoais num espacgo onde sera realizado um trabalho individual ou em peque-

nos grupos.

Uma das questdes mais importantes no estudo da dindmica das redes sociais pretende-
se com o grau da centralidade. Isto é, compreender de que forma a informacao flui e o seu

grau de intercomunicacao.

Grande parte das dinamicas das redes sociais depende diretamente das interagbes que
a propria rede compreende na sua constituicao e influencia a sua estrutura [14]. De acordo
com o autor, ndo existem redes sociais paradas mas sim redes dindmicas que estdo cons-
tantemente em transformacao. Nao obstante Nicolis, Prigogine, Freeman et al. [15], os
processos dindmicos das redes sociais resultam das diversas interagoes dos seus utilizado-

res.

Indubitavelmente, um dos fatores que transmite dinamismo a uma rede social é a sua
emergéncia, que de acordo com Johnson e Duberley [16], envolve o aparecimento de pa-
drboes de comportamentos distintos e muito variados na sua constituicao, e que sao calcula-
dos em larga escala, deste modo, serao consideradas as propriedades emergentes, aquelas
que o proprio sistema constitui, e sdo construidas coletivamente. A emergéncia surge como
representacao de comportamentos coletivos e nao centralizados.

Os elementos dinamicos das redes sociais sdo a competicdo e a cooperagao, como pro-
cessos sociais. Os autores Ogburn e Nimkoff [17] reconhecem a competicao como «a forma
fundamental de luta social». A competigdo é um fendmeno que pode gerar cooperagao entre
os utilizadores numa mesma rede. Tanto a cooperacao como a competicdao sao fendmenos
emergentes e naturais nas redes sociais, resultam num impacto diferenciado na estrutura

social. A cooperacao surge em weblogs coletivos, produzidos por diversas pessoas, que
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dependem da cooperacao entre todos os seus utilizadores para que continuem a existir,
através de opinides e relatos. Desta forma, estes elementos dinamicos sdo fundamentais
para a percecao das redes sociais no tempo, e a sua compreensdo enquanto elementos nao
estaticos.

2.1.2 Os portugueses nas redes sociais

Atualmente, é possivel afirmar que as redes sociais fazem parte do dia a dia dos portugue-
ses, exercendo um papel essencial na sua vida. As agdes que as redes sociais possibilitam
sdo infindaveis, sendo que, sdo fundamentalmente os utilizadores, que fazem das suas pagi-
nas de perfil o ponto de partida para navegar online. A forca dos lagcos aumenta tanto com
comunicacao individual (posts, comentarios e mensagens), mas também pela absorcao do

contetudo exportado pelo amigos (estados, updates, fotografias, videos, etc.).

De acordo com o inquérito realizado pelo OberCom, associacdo sem fins lucrativos
pioneira na investigacao das redes sociais, em 2008, cerca de 53% dos internautas em Por-
tugal utilizavam redes sociais, nimeros que inevitavelmente cresceram desde entdao. Logo
em 2010, de acordo com o estudo desenvolvido no ambito do World Internet Project (WIP),
através da aplicacdo de um questiondrio a uma amostra populacional de 1255 pessoas a
nivel nacional, avangam que 56,4% dos internautas utilizam redes sociais. Ja em 2013 o

numero de participantes das redes sociais subiu para 70,6% de acordo com a OberCom.

Segundo a fonte de dados Statista e indicadores da Marktest, em 2019 a lideranca de
utilizadores ativos nas redes sociais pertence ao Facebook, ainda que seja o Instagram a
rede que mais tem «crescido». Cerca de 90% dos 9 milhdes de utilizadores com perfil ativo
nas redes sociais utiliza ativamente o Facebook em Portugal traduzindo-se assim em 7,2 mi-
Ihoes de contas ativas. Também o Youtube possui uma percentagem elevada de utilizadores
ativos, perto dos 90%, traduzindo-se assim em 7,2 milhoes de contas ativas. O Instagram
tem crescido em Portugal, contando com 61% dos utilizadores da Internet em Portugal com
conta ativa ativa na rede social, ou seja, 4,6 milhdes de utilizadores. O Whatsapp, perten-
cente ao Facebook, contém 61% dos utilizadores ativos da Internet em Portugal, atingindo
assim os 4,9 milhées de utilizadores ativos. Relativamente ao LinkedIn, esta plataforma é
utilizada sobretudo para a construcdo de uma «teia» de relagdes profissionais, contando
com 35% do utilizadores da Internet, tendo cerca de 2,9 milhdes de utilizadores em Por-
tugal. O Pinterest, uma rede social para partilha de fotografias conta com cerca de 32%
de utilizadores, o que se traduz em 2,7 milhoes de contas ativas. O Twitter que é particu-
larmente popular entre o jovens, com menos de 24 anos tem um alcance de 31% entre os
utilizadores de Internet em Portugal, o que equivale a 2,5 milhdes de contas ativas. Por
fim, a plataforma Twitch sendo o local ideal para quem pretenda ver gameplays e competi-
coes de e-sports possui cerca de 1,12 milhoes de utilizadores em Portugal o que equivale a
14% dos utilizadores da Internet. Através da Figura 2.2 consegue-se compreender melhor
a dimensao de utilizadores por plataforma aqui mencionadas.



8 CAPITULO 2. ENQUADRAMENTO
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Figura 2.2: Redes sociais utilizadas pelos portugueses em 2019

2.1.3 A partilha de informacao e os estudantes nas redes sociais

Desde o principio da humanidade que o Homem procura organizar-se em grupos, com os
quais estabelece vinculos, comunica, partilha informacao e produz conhecimento. Nesse

sentido, as possibilidades de interacao entre individuo foram ampliadas.

A expansado do acesso ao mundo virtual proporcionada pela Internet, possibilitou uma
expressiva popularizacao dos meios de comunicacgao, permitindo a democratizagao do acesso

a informacao e o surgimento de um fenémeno sem precedentes - as Redes Sociais.

Deste modo, as redes sociais vém aproveitar o novo mundo de oportunidades, permi-
tindo o registo de novos utilizadores, oferencendo-lhes a possibilidade de editar, partilhar
contetudo e informacdo, bem como convidar amigos para criar uma rede de contactos. Ad-
jacente a estas funcionalidades, diversos estudos e investigacOes foram proporcionadas
tendo por base os dados que as redes sociais armazenam, exemplo disso foram os estudos
realizados no ambito da analise de sentimentos, detecdo de fake news, detecdo de sinais
de sofrimento psiquico em utilizadores de redes sociais e como é o caso deste estudo em

concreto a detecao de palavras emergentes em redes sociais assim como a sua propagacao.

Segundo Ellison, Steinfield e Lampe [18], as redes sociais tém como objetivo, além de
permitir a ligagdo entre as pessoas e facilitar os lacos sociais, atuar como como facilita-
dor da construcdo do capital social, ou seja, os utilizadores passam a dispor de meios e
ferramentas inovadoras e interativas para interagir com outras pessoas, para criar rela-

¢oes e comunidades, para escrever, partilhar informacao e contetidos multimédia (de forma
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virtual).

As trocas de informacgdo, a partilha de ideia e opinides, experiéncias e sentimentos,
tornaram-se presencga frequente na interacao digital, através das inimeras formas e redes

sociais existentes em todo o mundo.

No estudo apresentado por Miranda, Morais, Alves et al. [19], relativo a utilizagdo das
redes sociais por estudantes do ensino superior, os motivos que os levam a aceder as redes
sao maioritariamente a vontade de contactar amigos (98%), para fins de entretenimento
(90%), apoio a aprendizagem (62%), discussdo de temas de interesse (50%), promocgao de
eventos (44%) e contactos profissionais (40%). De acordo com as categorias definidas pelos
autores, a distribuicdo em termos percentuais, das unidades de andlise pelas categorias
referidas é a seguinte: recursos disponiveis (31%), contactos (19%), facilidade de utilizacao
(17%), sem interesse (12%), construcdo de conhecimento (10%), partilha de contetidos
(9%), outras (2%).

Contudo, ao utilizarem as redes sociais como ferramenta académica, os estudantes
universitario tornam-se responsaveis pela sua propria aprendizagem. Macedo [20] refere
que ao agir sobre a informacao que obtém, modificando-a e anexando-a a seu repertoério,

cada utilizador pode potencializar o seu uso e retirar lucro.

2.1.4 Breve apresentacao do Twitter

A rede social Twitter é considerada um micro-blogue que permite aos utilizadores fazerem
publicacoes ou tweets até 280 caracteres, onde podem incluir links relevantes. Através da
plataforma os utilizadores podem «seguir» outros utilizadores, para que os tweets publi-
cados pelas pessoas que se encontra a seguir aparecam na timeline. O Twitter tornou-se
especialmente utilizado entre celebridades, politicos, empresas e até presidentes de diver-
sos paises (Simdes [21]). E comum que num primeiro periodo de utilizacdo desta rede
social exista algum esforco mas compreender o seu funcionamento e como podem utilizar
esta rede social. O foco desta rede pretende que seja especialmente utilizada a partir de
smartphones para que a leitura das curtas publicagbes seja de facil visionamento.

E o local onde as pessoas compartilham as suas opinides e descobrem o que estd acon-
tecer no mundo. Atualmente sao publicados mais de 500 milhoes de «Tweets» todos os dias

na plataforma.

Na Figura 2.3 sao levantadas as principais funcionalidades do Twitter para melhor com-
preensao de como é apresentada uma publicagdo / tweet.

1. Tweet: Um tweet é uma mensagem publicada no Twitter, que pode conter textos,
fotos, links e videos.

2. Mencdo: Pretende captar a atencdo da pessoa mencionada para o Tweet. E comum
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Iscte - Instituto Universitario de Lisboa @ISCTEIUL |9 de mal v
Aula aberta do presidente do Eurogrupo @mariofcenteno no ISCTE
#EuropeDay

6 Fotos: flickr.com/photos/iscteiul

Figura 2.3: Componentes fundamentais do Twitter
Fonte: Twitter do ISCTE-IUL (2019)

ser utilizado em perguntas, agradecimentos ou simplesmente para dar destaque a um
determinado conteudo.

3. Resposta: Permite responder a um tweet de qualquer pessoa.

4. Retweet: Consiste em compartilhar um Tweet de outra pessoa. Pode ser comparti-
lhado AS-IS ou pode ainda ser acrescentado um comentario.

5. Favorite: Demonstra ao autor da publicacao que gostou do conteudo.

6. Hashtag: Pode ser apenas uma palavra ou frase, sem espacos e precedida pelo sim-
bolo «#». habitualmente é utilizado para organizar conversas e facilitar a localizacao
de todo o conteuido relacionado com um determinado assunto.
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2.2 Text Mining

De acordo com Berry [22], a &rea de TM habitualmente conhecida por Text Mining traduz-
se na capacidade computacional de descobrir novas informacgoes através da extragdo de
informacao textual de diferentes e variadas fontes. A principal dificuldade que surge é na
identificacao da informacgdo que é 1util e relevante para dar resposta as necessidades da
investigacdo. Assim o principal objetivo passara por descobrir a informacgédo desconhecida,

algo que ainda néao se saiba.

Segundo Berry [22], TM e data mining sao similares, porém de acordo com Elmasri e
Navathe [23] as ferramentas de data mining estao preparadas para trabalhar com bases
de dados estruturadas, ja os mecanismos de Text Mining conseguem ser mais dindmicos e
trabalhar dados nao estruturados ou semi-estruturados como documentos de texto, emails,
etc.

A area de natural language processing (NLP) ja obteve ferramentas que transmitem as
maquinas linguagem natural para que a estas consigam efetuar uma andalise, compreensao
e geracao de textos. Algumas dessas ferramentas que foram desenvolvidas traduzem-se em
informacao extraida, no rastreio de tépicos, na sumarizagdo, na categorizacao, no cluste-
ring, no conceito de ligacdo, na visualizacao de informacao e ainda na resposta de questoes
[24].

A Figura 2.4 descreve as fases do Text Mining.

Pre-Processamento do Aplicag&o de técnicas
texto de Text Mining

Documentos de texto

de diferentes fontes Analise de texto

Descoberta de conhecimento

Figura 2.4: Etapas do Text Mining

2.2.1 Extracao e recolha da informacao

Na recolha dos dados varias palavras-chave vao sendo identificadas e com elas sédo criadas
relacoes com o texto. Esta metodologia é extremamente util quando é alvo de andlise um

volume extenso de dados.
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De forma a evitar uma sobrecarga de dados desnecesséaria € possivel nesta fase reali-
zar uma recolha com base em palavras-chave que vdao de encontro ao objetivo do estudo,
podendo estas ser, nomes de pessoas, moradas, emails, etc.

2.2.2 Categorizacao

A categorizacao dos dados recolhidos envolve identificar os principais temas que as pala-
vras obtidas transmitem. As relagdes entre as palavras e os temas (ex. laranja, amarelo,

preto - cores) sao identificadas através de sinénimos ou termos relacionados [25].

2.2.3 Natural Language Processing

A 4rea de investigacdo de NLP explora a forma como os computadores podem ser utilizados
para compreender e manipular/transformar a linguagem textual. Os investigadores nesta
area recolhem conhecimento na forma como o ser humano comunica e utiliza a linguagem
textual para que as ferramentas e técnicas de tratamento por parte das maquinas fiquem

com a performance mais adequada e real possivel [26].

Assim, procedendo as técnicas de NLP serd mais facil a organizacédo e a estrutura de
texto complexo em dados Uteis para andlise.

2.2.4 Remocao de Stop Words

As palavras denominadas como «Stop words» sdo as quais foram identificadas como tal por
nao transmitirem valor a andlise que se pretende efetuar e como consequente deverao ser
removidas do dataset. As stop words devem ser removidas uma vez que resultard numa
diminuicao da dimensao do dataset. Habitualmente, as «stop words» mais comuns consis-
tem em artigos, preposicoes, pronomes, etc. estes nao adicionam valor ao seu tratamento
no decorrer da analise. Exemplo de «stop words»: «minha», «dela», «tive». De acordo com
Porter [27] as palavras «stop words» sdao removidas dos documentos por essas ndao serem
identificadas como «palavras-chave» nas aplicacOes de Text Mining.

2.2.5 Clustering

Segundo Liritano e Ruffolo [28], a técnica de clustering é especialmente utilizada para
agrupar documentos idénticos, difere de categorizacdo uma vez que os documentos sdo
indexados de imediato em vez de serem primeiramente agrupados em tépicos . A utilizacado
desta técnica em documentos permite ao analisado visualizar o documento em varios sub-
tépicos relacionados com o contetido do documento, o que é uma mais valia uma vez que o
mesmo nao deixara de ocorrer em topicos ao qual estd relacionado. Cada documento é alvo

de processamento por algoritmos de clustering onde estes irdo criar um vetor de topicos e
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medir o nivel de compatibilidade com cada tépico. Este tipo de tecnologia é especialmente

atil em investigagdes onde o volume de documentos € muito extenso.

2.3 Utilizacao de word embeddings

Word embeddings sdo um tipo de representacao que permitem palavras com significados
similares terem uma similar representacgao.

Segundo Goldberg [29], um dos beneficios na utilizacdo de vetores de baixa dimenséao
é computacional: a maioria dos conjuntos de ferramentas de redes neuronais ndao desem-
penha bem o seu papel com vetores muito densos e de dimensao reduzida. O principal
beneficio das representacdes densas é o poder de generalizacao: se acreditarmos que al-
gumas caracteristicas podem fornecer indicagées semelhantes, vale a pena fornecer uma

representacao que seja capaz de captar estas semelhancas.

Word embeddings sdo de facto, um conjunto de técnicas em que palavras individuais
sdo representadas como vetores de valor real num espaco vetorial pré-definido. Cada pa-
lavra é mapeada para um vetor e os valores vetoriais sdo aprendidos de uma forma que se
assemelha a uma rede neuronal.

De acordo com Bengio, Ducharme e Vincent [30], associando cada palavra do vocabula-
rio a um vetor de caracteristicas de palavras distribuido, o vetor ird representar diferentes
aspetos de cada palavra, associada a um ponto no espaco vetorial.

2.3.1 Embedding Layer

A camada de embedding, é uma incorporacdo de palavras que é aprendida em conjunto
com um modelo de rede neuronal numa tarefa especifica de processamento de linguagem
natural, como a classificagdo de documentos.

E necesséario que o texto do documento esteja «limpo» e preparado de forma a que
cada palavra seja codificada. A dimensao do espacgo vetorial é especificada como parte do
modelo, tais como 50, 100, ou 300 dimensodes. Os vetores sao inicializados com pequenos
namero aleatoérios. A camada de embedding é usada na parte frontal de uma rede neuronal
e ¢é encaixada de forma supervisionada através do algoritmo de retro-propagacao.

Quando o input para uma rede neuronal contem simbolos, € comum associar cada valor
de caracteristicas possivel a um vetor d-dimensional para alguns d. Estes vetores sao entao
considerados parametros do modelos e sdo treinados em conjuntos com outros parametros
Goldberg [29].

Esta abordagem de aprendizagem de uma camada de embedding requer muitos dados
de formacao e pode ser lenta, mas ird aprender uma integragdo tanto direcionada para os

dados de texto especificos como para a tarefa NLP.
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Figura 2.5: Modelos de treino .
Fonte: «Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space» (2013)

2.3.2 Word2Vec

Word2Vec é um método estatistico para a aprendizagem eficiente de uma palavra incorpo-

rada num corpus textual.

Foi desenvolvido por Tomas Mikolov, et al. no Google em 2013 como resposta para
tornar mais eficiente a formacgao baseada na rede neural da incorporagdao e, desde en-
tdo, tornou-se o padrao de facto para o desenvolvimento da incorporacgao de palavras pré-

formadas.

Foram introduzidos dois modelos de aprendizagem diferentes que podem ser utilizados
como parte da abordagem do Word2Vec para aprender a palavra, sao eles:

* «Bag-of-Words» ou modelo CBOW.

* Modelo «Skip-Gram».

Como se pode verificar na Figura 2.5, o modelo CBOW aprende através da previsao da pa-
lavra atual com base no seu contexto. O modelo «Skip-Gram» aprende através da previsdo
das palavras mais préximas no espago vetorial de uma dada palavra.

Ambos os modelos focam-se na aprendizagem das palavras de acordo com o seu con-
texto, onde este é definido através das palavras que se encontram na proximidade. A pro-

ximidade é um parametro configuravel nos modelos.



2.3. UTILIZACAO DE WORD EMBEDDINGS 15

2.3.3 GloVe

Global Vectors ou GloVe é uma extensao do método word2vec para a aprendizagem efici-

ente de vetores de palavras.

As representacoes classicas do modelo de espaco vetorial de palavras foram desenvol-
vidas utilizando técnicas de fatorizacao matricial como a andlise semantica latente (LSA),
que utilizam estatisticas globais de texto, ainda que ndo obtenham resultados tao relevantes
quanto os obtidos com o métodos aprendidos como o word2vec, na captura do significado
e demonstracdo em tarefas como o célculo de analogias.

GloVe é uma abordagem que combina tanto as estatisticas globais de fatorizagdo ma-
tricial como LSA, com a aprendizagem baseada em word2vec (Cothenet [31]).

Traduz-se num modelo de regressao log-bilinear global para aprendizagem nao super-
visionada de representacdes de palavras que super outros modelos de analogia de palavras,
similaridade de palavras e tarefas Pennington, Socher e Manning [32].

2.3.4 fastText
FastText ¢ uma biblioteca criada por uma equipa de investigadores do Facebook com o

intuito de obterem uma aprendizagem eficiente de representacoes de palavras e classifica-

¢oes de texto (Figura 2.6).

7N
fastText
N4
Representacao de Classificagao de
palavras texto
N4 \ /

_— ~— _—

Figura 2.6: Funcionalidades do fastText .

Esta biblioteca diferencia-se no sentido que os vetores de palavras (word2vec) trata
cada palavra como a mais pequena unidade cuja representacao vetorial pode ser visua-
lizada, fastText é capaz de atingir niveis de performance muito elevados na presentacao
de palavras e na classificacao de frases. Cada palavra é representada por n conjuntos de
caracteres, por exemplo a palavra «matter», o n é igual a 3, a representacdo seria <ma,
mat, att, tte, ter; er>, entdo se a palavra <mat> faz parte da representacdo ajuda assim a
preservar o significado e permite adicionar prefixos e sufixos.
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Tabela 2.1: Precisao / velocidade do fastText .
Fonte: Publicacao realizada pela equipa de investigacdo do Facebook

Yahoo Amazon full Amazon polarity

Accuracy Time Accuracy Time Accuracy Time

char-CNN 71.2 1 day 59.5 5 days 94.5 5 days
VDCNN 73.4 2h 63 7h 95.7 7h
fastText 72.3 55 60.2 9s 94.6 10s

Esta representacao de palavras proporciona as seguintes vantagens sobre word2vec ou
GloVe.

1. E 1til para encontrar a representacdo vetorial de palavras raras. Uma vez que as
palavras raras contém n-gramas de caracteres e partilhar esses n-gramas com as
palavras comuns. Por exemplo, para um modelo treinado num conjunto de dados de

noticias, os termos médicos podem ser considerados raros.

2. Apresenta representagoes vetoriais para as palavras que ndo constam no diciondario,
uma vez que estas também podem ser decompostas em caracteres n-grams. Tanto
o word2vec como o GloVe nao fornecem quaisquer representagoes vetoriais para as

palavras que nao constem no dicionario.

3. Possui um desempenho superior ao word2vec ou ao GloVe [31].

Vantagens

1. A biblioteca é extremamente rapida em comparagdo com outros métodos para alcan-

¢ar a mesma precisao (Figura 2.1).
2. Vetores de frases (supervisionados) podem ser facilmente processados.

3. fastText funciona bem em pequenos datasets.

Desvantagens

1. Esta ndo é uma biblioteca auténoma de NLP, uma vez que depende de outra biblioteca

para as etapas de pré-processamento.

2. Esta biblioteca tem uma implementacao em python que nao é oficialmente apoiada.



Trabalho Relacionado

Este capitulo apresenta os trabalhos e estudos ja realizados que estdo de alguma forma

relacionados com o trabalho aqui desenvolvido.

3.1 Emergeéncia léxical

Os autores Grieve, Nini e Guo [33] introduzem um método quantitativo para a identificagéo
de palavras emergentes num longo periodo de tempo e descrevem a andlise 1éxical aplicada
em territério americano. Este estudo tem por base um corpus com mais de mil milhoes
de palavras obtidas através de Tweets entre outubro de 2013 e novembro de 2014. No
total foram detetadas 29 palavras emergentes, que representam varias classes semanticas,
partes gramaticais da fala e processos de formacdo de palavras, identificados no decorrer
da andlise. As 29 formagoes identificadas foram examinadas em diversas perspetivas com

o intuito de melhor compreender o processo da emergéncia l1éxical.

Neste estudo o Twitter foi selecionado com fonte de dados por fornecer uma quanti-
dade elevada de dados num curto espago de tempo e por ser uma rede social informal de
linguagem natural onde milhées de pessoas por toda a América participam, incluindo pes-
soas com uma idade reduzida e pessoas de uma baixa classe social, que presumivelmente
serao responsaveis por introduzirem novas palavras, especialmente palavras consideradas
«calao». Os autores preveem que utilizando os dados do Twitter para anéalise que seja possi-
vel identificar palavras numa fase inicial do seu desenvolvimento e que seja possivel tragar

a sua utilizacdo ao longo do tempo.

O corpus analisado no estudo contem 8,9 mil milhdes de palavras geo-localizadas e com
data e hora da publicagao, totalizando, assim, 980 milhdes de tweets escritos/publicados
por 7 milhdes de utilizados tUnicos. Todos os dados existentes no corpus foram obtidos
através da API interna do Twitter.

Afim de analisar os padroes temporais da emergéncia léxical, o corpus foi dividido em
397 subcorpora didrios. Obtendo, assim, uma média de 22 milhoes de tokens por dia, ainda
que a amplitude de subcorpora didrio varie entre 10 e 29 milhoes de tokens.

Para identificar palavras emergentes no corpus, todas as formacoes de palavras que
ocorreram pelo menos mil vezes foram extraidas para andlise. De forma a medir quais for-
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magcoes de palavras contém uma frequéncia que tenha crescido exponencialmente ao longo
do tempo, foi aplicada a correlagdo de Spearman para cada formacao, através da correlagao
da sua frequéncia por dia e o seu rank. Uma correlagdo positiva entre a frequéncia didria
e o dia do periodo (rank) indica que o uso dessa formagao léxical especifica aumentou ao
longo do tempo.

Apds a obtengdo de 131 formacgoes de possiveis palavras emergentes, estas foram ana-
lisadas a «mao», onde varios problemas foram detetados, como o surgimento de nomes de
pessoas, produtos ou nomes de empresas e assim, estas foram removidas do universo de

palavras emergentes, finalizando assim com 29 palavras emergentes.

A um nivel mais geral, o estudo demonstrou que é possivel identificar padrdes na emer-
géncia léxical no Inglés Americano Moderno através de uma analise quantitativa e manual.
Ainda que nao tenham sido identificados um ntmero extenso de palavras emergentes e
que nao seja um corpus completo com todas as palavras inseridas no Twitter no espaco de
tempo descrito, muito menos no Inglés Americano Moderno. O principal motivo por nao
ter sido identificado um niimero extenso de palavras emergentes deve-se ao facto de que,
ainda que tenha sido utilizado um corpus de grandes dimensoées nao foi grande o suficiente

para compreender a variacao léxical.

As mudancgas lexicais foram também examinadas a partir das perspetivas complemen-
tares de lexicalizagao, Brinton e Traugott [34] e gramaticalizagdo Hopper e Traugott [35].
Por exemplo, Naya [36], analisou a lexicalizacdo com base nos registos do Oxford English
Dictionary. A investigacdo sobre a lexicalizacdo sobrepde-se a investigacdo sobre a mu-
danca onomasioldgica, especificamente no que diz respeito a formacdo de palavras, em-
bora a lexicalizacdo se concentre geralmente em certos tipos de processos de formacao de
palavras e em padroes de mudanca lexical a longo prazo. A lexicalizacdo também é fre-
quentemente contrastada com institucionalizacao. Por exemplo, Bauer, Bauer, Laurie et al.
[37] viu a lexicalizacdo como um processo que se seguiu a institucionalizacao. Alternativa-
mente, a gramaticalizacao é o processo através do qual os itens lexicais perdem significado
a medida que desenvolvem gradualmente em palavras que expressam informacao gramati-
cal. Por exemplo, Krug [38] acompanhou a transformacao de varios verbos principais (e.g.
«want»), em semi-modais (e.g. «wanna») numa variedade de corpora. A investigacao sobre
a gramaticalizagdo sobrepde-se, portanto, a investigacdo sobre a mudanca semasioldgica,

embora se concentre especificamente no desenvolvimento do significado gramatical.

A investigacdo quantitativa sobre a mudanca léxical também analisou como as frequén-
cias relativas das palavras e unidades de palavras miltiplas subiram e desceram ao longo
do tempo (e.g. Krug [38], Nevalainen e Raumolin-Brunberg [39], Gries e Hilpert [40], Ge-
eraerts e Cuyckens [41], Siemund [42]). Na investigacdao sobre a gramaticalizacdo e a
mudanca semasioldgica, a andlise das frequéncias relativas das palavras é principalmente
interessante por poder ajudar na identificacdo, descrigcdo e explicacao das alteragdes no

significado das palavras. Por exemplo, ao tracar a frequéncia de varios semi-modais desde
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o século XVII, Krug [38] mostrou que houve um aumento exponencial na sua utilizagdo a
medida que se tornaram gramaticalizados. Na investigacao sobre institucionalizacao, le-
xicalizacdo e mudanca onomasioldgica, a andlise das frequéncias relativas das palavras é
principalmente interessante porque permite a ascensao de novos itens lexicais e a com-
peticdo entre sindénimos a ser rastreada ao longo do tempo. Por exemplo, Nevalainen e
Raumolin-Brunberg [43] tracaram a frequéncia do subjetivo «You» relativamente a «Ye»
entre o século XV e o século XVII, onde descobriram que a ascensdao seguiu uma clara
curva em forma de «S», com a sua frequéncia a aumentar gradualmente no inicio, depois
rapidamente e depois novamente gradualmente, a medida que a mudanca se aproximava

da conclusao.

3.2 Mapeamento léxical

No artigo realizado pelos autores Grieve, Nini e Guo [44], estes introduzem um método para
o mapeamento de inovagoes lexicais, onde posteriormente a sua origem e propagacgao sera
identificada. Este estudo pretende complementar e dar continuidade ao anterior referido,
assim, terd igualmente como corpus para o estudo em questdo um universo de milhdes de
palavras armazenadas entre 2013 e 2014. As palavras classificadas foram analisadas, o
que permitiu detetar cinco principais padroes regionais de inovagao léxical no Tweets, as
regioes detetadas foram entao, Costa Oeste, o Nordeste, o Médio-Atlantico, o Sul profundo,
e a Costa do Golfo.

O mapeamento procedeu-se através da frequéncia relativa acumulada de cada palavra,
desde o inicio do surgimento da palavra até oito pontos temporais. Este mapeamento para
uma maior facilidade de compreensao foi descrito em mapas de calor, onde locais do mapa
mais escuros indicam uma maior frequéncia da palavra e locais mais claros, uma menor
frequéncia da palavra. Assim, foi possivel verificar que, por exemplo, a palavra «Baeless»
surgiu numa fase inicial no sul dos Estados Unidos da América especialmente na Georgia,
com o decorrer do tempo foi-se propagando pelo centro-oeste até chegar ao nordeste no
fim de 2014. Verificou-se entao que terd alcancado praticamente o pais na sua totalidade

mas que manteve uma maior concentragao a sul.

O procedimento repetiu-se igualmente para as restantes palavras emergentes, o que

permitiu identificar quatro padroes em comum nas inovagoes lexicais, sendo eles:

1. Os padroes regionais de inovacao lexical podem ser observados na comunicagao es-
crita online, apesar de a maioria destas palavras possivelmente ndao terem ocorrido

pela primeira vez online.

2. As palavras emergentes no Twitter tendem a ter origem em &reas urbanas, mas a
influéncia cultural de uma area urbana parece ser mais importante do que o seu ta-

manho.
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3. A difusdo das palavras emergentes é afetada pela geografia e densidade populacional

porém, o principal fator sao as regioes culturais.

4. O inglés afro-americano é a principal fonte de inovacao lexical no Twitter americano.

Deste modo, o estudo forneceu um ferramenta metodoldgica para futuras pesquisas sobre a
analise da inovacao linguistica, demonstrando como a origem e a propagacao das palavras

emergentes podem ser medidas e mapeadas.

Os autores Grondelaers, Speelman e Geeraerts [45], referem que contribuicao da lin-
guistica cognitiva para a lexicologia diacrénica e descreve como os estudos lexicais no
ambito da linguistica cognitiva estdo a evoluir gradual e naturalmente para uma aborda-
gem soécio-lexicoldgica que se relaciona com a sociolinguistica. Assume a distingédo entre a
semasiologia e a onomasiologia como o seu principio organizador basico. Com base nesta
distincao, o artigo traca o campo da onomasiologia (provavelmente o menos conhecido dos
dois subcampos da lexicologia) e examina a contribuicdo da linguistica cognitiva para esse
campo. Também ilustra a importancia da sdcio-lexicologia para o estudo da variagdo e mu-
danca onomasioldgica, com referéncias a estudos sociolinguisticos em geral no ambito da
linguistica cognitiva. Ha& duas formas de a linguistica cognitiva contribuir para a semasi-
ologia diacrénica: empregando tais mecanismos de mudanca semantica como metafora e
metonimia, que a linguistica cognitiva tem vindo a lancar nova luz, e explorando a estrutura
baseada em protétipos da polissemia. Este artigo considera ainda a teoria dos protétipos,
modulacdes sobre os casos centrais, o desenvolvimento de conjuntos radiais, poligénese
semantica, mudanca semantica a partir de subconjuntos, e tipos referenciais e ndo referen-

ciais de significado.

No artigo escrito por Radford, Atkinson, Britain et al. [46] referem que a variacao na
lingua é multidimensional. Analisaram como a variacdo na estrutura social se reflecte nos
padrées de som da lingua e como esta variacdo ¢ muitas vezes indicativa da mudanca
linguistica em curso. Verificou-se também como a variacao geografica da lingua é causada
por diferentes niveis de contacto entre diferentes povos em diferentes momentos. Nesta
seccao, focam-se especialmente na variacao das palavras e nas suas origens, significados
e contextos de utilizagdo. Por fim, é ainda examinado a mudanca tanto na escolha das
palavras como nos significados dessas palavras.

3.3 Tendéncias emergentes na linguagem das redes sociais

O estudo realizado por HenryGrieve [47] examina a linguagem nas redes sociais e a emer-
géncia de tipos especificos de palavras que permitem uma comunicagdo corrente. A evo-
lugdo na comunicacao tem de acompanhar a evolucao que se verifica no mundo, por isso
certamente a evolucdo ira afetar os temas abordados e a forma de comunicar através da

«linguagem virtual».
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O uso da social media no mundo estd a crescer de uma forma «drastica» como é ve-
rificado por investigacdes realizadas em Africa, através do uso de redes sociais como Fa-
cebook, Twitter e WhatsApp. O uso das redes sociais estard a afetar o vocabulario, neste
estudo sao analisados os principais motivos que causam a utilizacao desta recente varie-

dade de termos na lingua e a forma como sao utilizadas na comunicagdo nas redes sociais.

Primeiramente, os estratos de comunicagao estdo a aumentar, uma vez que um nigeri-
ano em média tem mais de 500 amigos no Facebook, ainda que possivelmente desses 500
amigos nao sejam mais do que 50 amigos ativos. Considerando a velocidade que é neces-
saria para interagir com mais de 20 desses amigos com diferentes tépicos de conversacao
e a necessidade para uma resposta num prazo limitado, esta situacao de rapidez na con-
versacao deu origem a uma nova classe de pessoas chamas «speed freaks», a utilizacao
de mensagens nas redes sociais ndo é, portanto, possivel a menos que o codificador utilize
formas abreviadas das palavras comuns, a fim de recuperar o atraso no ritmo da conversa,
isto deu ao mundo uma nova necessidade de desenvolver uma forma mais réapida de enviar
mensagens enquanto conversamos, habitualmente na Nigéria no momento de dar inicio a
uma conversa, a maioria dos jovens comega com «hwfr», que é a forma abreviada de «How
far» ou «How is it going», ha ainda outro exemplo, «I» o que significa «Hi», todas estas
variacoes utilizadas na Nigéria para darem inicio a uma conversa devem-se ao fato de a in-
teracao ter de ser iniciada a grande velocidade, uma vez que ha mais alguém do outro lado
a espera de uma resposta. As conversas nas redes sociais € uma forma de discurso multi-
modal, que é um tipo de comunicacao que néo é feita cara a cara, por esse motivo, existem
muitas pessoas para se falar ao mesmo tempo, esta é a razdo para o desenvolvimento desta

nova forma de comunicacao.

Em segundo lugar, a razao para a utilizacao desta nova forma de linguagem na comu-
nicacao é a necessidade de mostrar emogdes por isso o mais habitual é recorrer-se a emo-
ticons ou emojis, isto porque verificou-se que transmitir emocoes em forma de texto pode
ser dificil para o utilizador, pelo que a utilizacdo dos emoticons se tornou extremamente

popular entre os utilizadores de redes sociais na Nigéria.

O uso de estas novas formas de comunicacao virtual tem recebido varias criticas, ainda
assim, certamente existem vantagens na sua utilizagao, tais como o fato de tornar a co-
municacdo mais rapida e fluida nao sé na Nigéria, mas num mundo em que a rapidez é

importante para manter a «sobrevivéncia» de uma conversa.

Numa investigacao realizada por Zhang, Zhao e Xu [48], dedicada a compreensao dos
mecanismos subjacentes as tendéncias de popularidade. Nas tltimas décadas, o foco prin-
cipal tem sido em particular as propriedades da atengao coletiva e os principios subjacentes
a difusdo de artigos novos. Lehmann, Lalmas, Yom-Tov et al. [49] concentram-se na loca-
lizacdo de hashtags no Twitter e identificam classes discretas de hashtags de acordo com
a sua evolucdo popular ao longo do tempo. Os autores também descobrem que os fato-

res exdégenos sdo mais importantes do que a propagacao epidémica no estabelecimento da
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popularidade do hashtag. JafariAsbagh, Ferrara, Varol et al. [50] propdéem um streaming
quadro de detecao e agrupamento de memes (expressao que descreve um conceito relaci-
onados com humor) em redes sociais em linha. Romero, Galuba, Asur et al. [51] estudam a
mecanica de difusdo da informacgao comparando o processo de difusdo através de diferentes
topicos no Twitter. Por fim, Bauckhage, Kersting, Hoppe et al. [52] investigam os padroes
de adocao de 175 servigos de comunicacao social e empresas Web utilizando dados do Go-
ogle Trends e argumentam que a atencdo coletiva em quase todos os servigos experimenta

uma fase de crescimento acelerada seguida de saturacgao e declinio prolongado.



Metodologia

A elaboracao deste trabalho, propde, como referido anteriormente, desenvolver um modelo
de detecgdo de palavras emergentes dentro de um periodo de tempo, através de um modelo
auto proposto. O planeamento de todo o processo revela-se de uma grande importancia,
uma vez que permite definir com rigor todas as etapas do trabalho, bem como o seu cum-
primento no tempo disponivel. Deste modo, este capitulo apresenta as etapas do trabalho,
assim como toda a metodologia adjacente ao desenvolvimento do mesmo.

4.1 Visao geral da metodologia

As fases do trabalho seguem o modelo de CRISP-DM, composto por 6 fases, sendo elas,
Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation e
por fim Deployment. Esta metodologia sendo ela um processo flexivel foi adaptada para
que se «encaixasse» nas necessidades do trabalho, como ilustra a Figura 4.1.

\
6. 1.Business 4
>~ understandin: g
.~ Deployment g o
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3. Data
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Figura 4.1: Etapas do trabalho segundo a metodologia CRISP-DM

1. Na fase do Business Understanding foi analisado o mercado em que se insere o estudo

e com que tipo de dados poder-se-a resolver o problema, para isso verificou-se que
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uma analise a uma base de dados de palavras com um espacgo temporal de pelo menos
um ano seria o ideal, dado que se verificou que o volume de dados ja seria extenso.

2. Na fase de Data Understanding os dados contidos na base de dados foram interpreta-
dos, onde se verificou que a geolocalizagdo se encontrava em formato JSON, e por isso
optou-se pela criacao de colunas extras de forma a segmentar cada par de nome/valor.

3. Na fase seguinte, Data Preparation, sendo ela uma das fases mais essenciais de forma
a garantir que os dados se apresentem na qualidade adequada a serem tratados foi
realizada a filtragem dos token mencionados mais a frente na seccao 4.3.

4. No Modeling, ainda que possa ser necessario efetuar alguma atividade de pré-processamento,
foi modelada a solucao para o problema (seccdo 4.4), afim de estruturar o mecanismo
e 0s requisitos para identificagao das palavras emergentes.

5. Na fase de Evaluation, os resultados obtidos foram analisados para garantir que o
modelo atinge adequadamente os objetivos do negédcio, assim como serd mais a frente
aprofundado as palavras obtidas foram analisadas com recurso a word embeddings
e a DELAF, sendo este um formato de dicionadrios computacionais onde descrevem as

palavras simples e também as palavras compostas (Finatto, VALE e Laporte [53]).

6. Por fim, a ultima fase, o Deployment, os resultados obtidos serao disponibilizados ao
«end user» através de um website.

Como ja anteriormente foi referido, este trabalho pretende construir e propor um modelo
que permita detetar palavras emergentes dentro de um espago temporal, tragcar o mapea-
mento dessas palavras com a localizagdo geografica onde as mesmas foram mencionadas
e por fim, disponibilizar a visualizacdao dos resultados obtidos através de uma pagina web.
Como tal, nesta secgdo sao apresentadas todas as tarefas a elaborar no decorrer do desen-
volvimento do modelo, bem como a sua validacao.

A Figura 4.2, mostra a metodologia referida na revisao da literatura mas adaptada a
este trabalho.

4.2 Extracao de dados

A correta selecdo da fonte de extragao dos dados é de grande importancia para a qualidade
dos mesmo e para o sucesso do trabalho, uma vez que serd através desta que serdo compi-
ladas as palavras para o training e para o testing corpus, deste modo a rede social Twitter
foi escolhida como meio de input para a obtencao dos dados. Assim, uma vez que o focus
do trabalho pretende ser aplicado ao contexto portugués, os critérios de recolha adotados
serao os seguintes:
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EXTRACAO PRE-PROCESSAMENTO
TEXT MINING .
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- resultados.
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irrelevantes.

Figura 4.2: Processo de Desenvolvimento do trabalho

TWEET STREAM 'l DATA COLLECTION .

TWITTER TWE SQLITE
Figura 4.3: Procedimento de recolha de dados

* Geolocalizados: Serdao somente armazenados os tweets que contenham informacao
sobre a localizacao do local onde foi feita a publicagdo. Este critério é fundamental
para que seja possivel analisar a propagacdo das palavras.

» Territorio portugués: Serdo escolhidos para armazenamento os tweets cujo o local
de partilha tenha sido em Portugal, uma vez que se pretende apenas efetuar o estudo
em territério portugués.

E mais habitual o tweet conter dados sobre a localizacdo quando o mesmo foi publicado
através de um telemovel.

Quando os requisitos de recolha a cima mencionados estiverem cumpridos os dados
passarao pelo procedimento representado na Figura 4.3.

Tanto para o training corpus como para o testing corpus o procedimento de extracao
de dados serd o mesmo. Para o training corpus incluird os dados relativos aos primeiros
seis meses entre 1 de janeiro de 2018 e 31 de junho do mesmo ano, o periodo de temporal
relativo ao testing corpus serd entre 1 de julho de 2018 e 31 de junho de 2019.

4.3 Armazenamento e Filtragem

Apoés a extracao dos tweets estar concluida para uma base de dados em em SQLite (Figura
4.3) por facilitar a etapa seguinte, ou seja, uma normalizacdao da palavras obtidas. O ar-
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mazenamento numa base de dados torna-se realmente importante uma vez que caso nao o
fosse feito, seria impossivel proceder a analises a palavras «em massa». Para além disso,
o armazenamento possibilitara a exploragdo dos dados, de forma a obter estatisticas de
palavras (p.e. a frequéncia ao longo dos meses).

Relativamente a filtragem, esta é uma importante etapa uma vez que é fulcral para a
qualidade dos dados que serao posteriormente analisados, neste sentido, decidiu-se remo-

ver os seguintes tokens:

¢ Palavras comecgadas por «http»: Foram removidas as palavras comecadas por «http»

uma vez que estas representam websites e ndao sao serao analisados.

¢ Palavras comecadas por «@»: Tendo sido escolhido o Twitter como fonte de dados,
nesta plataforma é utilizado o token «@» para mencionar outro utilizador, o que nao
¢é pretendido obter utilizadores, por este motivo foram removidas.

¢ Numero: Uma vez que o estudo foca-se em palavras foram removidos todos os con-

juntos de caracteres que contenham somente ntimeros.

¢ Palavras que contenham @: Igualmente nao se pretende analisar enderecos de email,
por este motivo foram também estes removidos.

» Palavras com uma frequéncia menor que 15 utilizadores distintos: Para o estudo é
importante que a palavra tenha sido referida por diferentes utilizadores, por esse
motivo todas as palavras que contivessem a baixo de 15 utilizadores foram removi-
das. Esta condicao pretende «descartar» todas as palavras que tenham sido referi-
das/publicadas por bots (robots).

e Numero de ocorréncias superior a 50: Como mais a frente serd explicado, a detecao
das palavras emergentes basear-se-a na frequéncia das palavras e visto que uma pa-
lavra pode conter uma frequéncia elevada e ainda assim ter ocorrido poucas vezes
foi proposto o valor 50 como nimero minimo de ocorréncias que a palavra devera
ter, deste modo, todas as palavras que nao cumprirem este critério serao igualmente
removidas. Adotou-se assim que ocorréncias a cima 50 seriam consideradas como

«elevadas».

4.4 Desenvolvimento do Modelo de Detecao de Palavras Emer-

gentes

Uma vez construidos os training e testing corpus, serd o momento de propor um modelo
de detecao das palavras emergentes, para isso o conjunto de palavras dos primeiros seis
meses (training corpus) servirao como base de comparacao para detetar no testing corpus
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Figura 4.4: Modelo para identificar palavras emergentes

palavras que nao tenham surgido no training corpus. Realizado este procedimento a quali-
dade dos dados nao sera a melhor, uma vez que grande parte dos resultados obtidos serao
erros ortograficos, por esse motivo e por se pretender obter palavras emergentes sera feita
uma ultima filtragem analisando a frequéncia mensal de cada palavra, ficando apenas com
as palavras que ao longo de pelo menos trés meses possuam uma frequéncia elevada com-

parativamente aos restantes meses. A Figura 4.4 representa o modelo proposto.

4.5 Surgimento das palavras

As palavras emergentes nao tiveram necessariamente de ser utilizadas pela primeira vez
em 2018 ou 2019. Embora a utilizacao das palavras tenha aumentado muito ao longo do
periodo analisado, elas podem ter surgido por um periodo de tempo consideravelmente
mais longo. O objetivo da andlise, no entanto, ndo foi para identificar palavras que foram
formadas pela primeira vez durante este periodo de tempo (ou seja, neologismo detecéo),
mas para identificar formas raras nao listadas em dicionarios que se estavam a espalhar
rapidamente no Twitter entre 2018 e 2019. Presumivelmente, a maioria das palavras nao
sao utilizadas pela primeira vez online e portanto tentando datar a formacao das palavras
através da andlise dos dados do Twitter ou qualquer outra variedade de comunicagdo medi-
ada por computador ndo é geralmente fidvel, a parte, talvez, os termos relacionados com o
Twitter e alguns acrénimos. No entanto, continua a ser informativo para considerar o quao
novas sao estas formas emergentes.

Dada a falta de uma corpora suficientemente grande e densa de linguagem falada in-
formal, é provavelmente impossivel identificar a hora ou o local exato onde estas formas
foram introduzidas. Para testar esta hipétese, cada uma das palavras emergentes sera
pesquisado no Google Trends (www.google.com/trends), o que permite que a frequéncia
dos termos de pesquisa no Google seja analisada ao longo do tempo, e no dicionario infor-
mal (www.dicionarioinformal.com.br), que é um diciondrio popular, onde as palavras sdo

definidas pelos utilizadores.


www. google.com/trends
www.dicionarioinformal.com.br
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Figura 4.5: Modelo para identificar novas palavras na lingua
4.6 Detecao de novas palavras

Uma vez detetadas as palavras consideradas como emergentes, serd o momento de analisar
quais destas serao identificadas como novas, isto é, que ndo pertencam ao dicionario da
lingua portuguesa. Para isso isso recorreu-se a recursos de PLN, como o uso de léxicos
para verificar a existéncia das palavras emergentes na lingua portuguesa. Foi selecionado
um diciondrio de palavras simples de portugués brasileiro com 75 mil palavras e flexoes

das mesmas.

Assim, com base no dicionario selecionado cada palavra emergente foi analisada para
averiguar se a mesma existia no diciondrio, caso ndo se verifique a sua existéncia no dicio-

nario sera entdo classificada como uma nova palavra (Figura 4.5).

4.7 Mapeamento geografico

Existem varias maneiras de mapear a origem das palavras assim como a sua propagacao.
A abordagem adotada é através do numero de ocorréncias de cada palavra pelos distritos

ao longo do tempo de analise.

Ainda que, como ja foi referido, para a extracao do tweet fosse obrigatdrio que conti-
vesse a localizagdo onde o mesmo foi publicado é necessario que exista um tratamento dos

€rros.

Tratamentos dos erros

1. Associacao dos concelhos ao respetivo distrito: Ainda que todos os dados obtidos con-
tenham localizacao geografica, esta encontra-se representada pelo concelho, sendo
que o estudo pretende ser efetuado a nivel do distrito, esta associagdo precisa de ser
realizada. Para isto recorreu-se um ficheiro disponibilizado pelo website da Central
de Dados dos CTT (Correios e Telecomunicagdes de Portugal) que contem quais os
concelhos pertencentes a cada distrito (p.e. «Lagos» pertencer a «Faro»).
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Figura 4.6: Mapa de Portugal

2. Erros ortograficos ou estrangeirismos: Foram detetados alguns casos onde o con-
celho relativo ao tweet se encontrava com erros ortograficos (p.e. «Vila Nova de
Famalicdo»), nestes casos foi preciso de uma forma manual proceder a corregdao dos
mesmo. Foi ainda detetado alguns casos onde a localizagcdo nao se encontrava em por-
tugués como por exemplo, «Oporto» ou «Lissabon», nestes casos foi também neces-
sario prepara-los para poderem ser analisados e assim foram traduzidos para «Porto»
e «Lisboa».

Ap0s ter sido tratada a qualidade dos dados cada palavra estas estarao preparadas as con-
dicbes para estas serem trabalhadas, deste modo pretende-se que cada palavra emergente
seja representada num mapa como o da Figura 4.6 onde sera possivel visualizar o nimero
de ocorréncias da palavras por distrito e consequentemente conseguir compreender os lo-

cais onde as palavras foram mais mencionadas.

4.8 Word embeddings - fastText

Ainda que o treino de fastText seja feito em multi-thread a leitura dos dados é feita via
single-thread.

O uso desta biblioteca pretende ser um mecanismo de explicagcao do motivo de ori-
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gem de uma determinada palavra, para isto serdo utilizados dois modelos de palavras pré-
treinadas, a primeira com base no Common Crawl e um segundo modelo com base no
Wikipédia, ambos os modelos com o idioma portugués.

Na tabela 4.1 encontram-se as palavras vizinhas mais préximas da palavra «Informa-

tica».

Tabela 4.1: Palavras vizinhas do exemplo de fastText

Common Crawl Wikipédia
Infomética informatica
Informati geoinformatica
informatica microinformatica
Informatica- informaticas
Cavuca teleinformatica
Tecnologia informatico
Icompy neuroinformatica
Informatica quimioinformatica
Informétic performéatica

Com a utilizacdo desta biblioteca espera-se que o conjunto de palavras obtidas para
cada palavra emergente ajude a compreender os principais motivos que levam a que as

palavras emerjam em Portugal.

4.9 Desenvolvimento do website

O desenvolvimento do website pretende disponibilizar livremente o estudo aqui realizado,
onde possibilite compreender tanto a drea de estudo como o objetivo concreto do trabalho
realizado. No website o utilizador podera visualizar as palavras emergentes assim como o
mapeamento da frequéncia de cada palavra pelos distritos de Portugal, podera ainda ter

acesso a mais dados como:

* Numero de palavras do training e do testing corpus.

Total de palavras analisadas.
* Numero de diferentes utilizadores.
¢ Numero total de palavras emergentes.

* Numero de palavras novas / ja existentes.
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¢ Numero de dias analisados.

Para o desenvolvimento do website foram seguidas as boas praticas no que diz respeito a or-
ganizacao por layers ou camadas, assim como demonstra a Figura 4.7 o website encontra-
se organizado por 3 camadas. A primeira camada ou camada de apresentacao sera a que
ira interagir diretamente com o utilizador na representacao dos dados e esta assenta em
ferramentas como HTML5, CSS3, JavaScript e JQuery. A segunda camada ou camada de
negdcio serd a que ficara encarregue de fazer o processamento ldégico e tratar os dados
que deverao ser apresentados, para isso, e como representado na Figura 4.7 esta foi de-
senvolvida em Python com recurso a framework Flask e ainda com recurso ao fastText. Por
fim, a terceira camada, a camada dos dados e esta sera o repositério dos dados a serem
disponibilizados no website que serdao entao o tweets todos os dados agregados cada tweet
(ex: data, localizacgao, utilizador, etc...).
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Figura 4.8: Modelacao do sistema (BPMN)

A Figura 4.8 representa a modelacao do sistema com recurso a notacdo Business Process

Model and Notation (BPMN), uma vez que esta é uma metodologia de gestdo de processos

e que através do seu grafismo facilita o entendimento.

Todos os dias o sistema de detecdo de palavras emergentes recebe proveniente da API

interna do Twitter dados sobre as publicacoes realizadas pelos utilizadores na rede social

onde estes dados serdo entdo armazenados. Aquando o inicio de cada més existird uma

atualizacao na informacgao apresentada ao utilizador final,

para isso os dados armazena-

dos passarao por uma filtragem onde serao descartados consoante as regras descritas na

seccao 4.3. Terminada a filtragem os dados serdo tratados

afim de melhoramento da qua-
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lidade dos mesmos onde serd feita uma uniformizacdo, como por exemplo as palavras que
contenham letras maitsculas passarao apenas a constar em minusculas. Com a filtragem
terminada e uma melhor qualidade dos dados serao entao detetadas as palavras emergen-
tes de acordo com as caracteristicas mencionadas na secc¢ao 4.4. Assim que se tenha obtido
o conjunto de palavras emergentes sera calculada a frequéncia destas por cada distrito de
Portugal e calculadas algumas estatisticas que serao apresentadas no website (Figura 5.3)
e para cada palavra emergente serao identificadas as palavras vizinhas, descrito na seccao
4.8. Assim, apos o tratamento légico da solucao os resultados serao transmitidos ao website
que ficard encarregue de demonstrar todos os resultados obtidos e permitir ao utilizador
navegar e realizar a analise que pretender efetuar de acordo com as palavras emergentes
disponiveis (descrito na seccao 5.9).
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Analise e discussao dos resultados

Este capitulo visa apresentar os resultados obtidos com o desenvolvimento deste trabalho
e respetiva discusséao, de acordo com a metodologia que foi proposta no capitulo anterior.

5.1 Extracao dos tweets

Apoés a extracao ocorrida entre Janeiro de 2018 e Junho de 2019 obteve-se um total de
8860871 tweets os quais serdo alvo de analise, como anteriormente ja foi referido todos
contém a geolocalizagcao do local da sua publicagdo. Ao longo dos 632 dias de recolha
de dados obteve-se informacao sobre 96538 diferentes utilizadores. Estima-se que a API
interna do Twitter apenas permita a extragdo de 1% de todos os tweets realizados, o que
ainda assim se resuma num valor bastante elevado.

De salientar que na coluna da tabela da base de dados que recebeu os tweets, encontra-
se com dados no formato json, o que como mais a frente sera explicado mais pormenorizado
levard ao tratamento dos dados e a criacédo de novas colunas.

5.2 Segmentacao dos tweets

Relativamente a segmentacdo dos tweets para o training e testing corpus a Tabela 5.1
ilustra os periodos de extracdo correspondentes, tal como o nimero de tweets por cada
uma das amostras.

E importante salientar que a obtencdo das datas em cada tweet foi fulcral para a reali-
zagao deste trabalho. A segmentacgdo s6 foi possivel porque era sabido que a segmentagao

seria feita de acordo com a data de extragao.

Tabela 5.1: Informacado das amostras selecionadas
Corpus Periodo de extracao Amostra
Training | 01-Jan-2018 > 31-Jun-2018 | 2.934.963
Testing 01-Jul-2018>31-Jun-2019 | 5.925.908




36 CAPITULO 5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Tabela 5.2: Palavras comuns ao longo de 3 meses

Sets de meses Palavras comuns
2018-07, 2018-08, 2018-09 43
2018-08, 2018-09, 2018-10 70
2018-09, 2018-10, 2018-11 80
2018-10, 2018-11, 2018-12 83
2018-11, 2018-12, 2019-01 94
2018-12, 2019-01, 2019-02 104
2019-01, 2019-02, 2019-03 115
2019-02, 2019-03, 2019-04 129
2019-03, 2019-04, 2019-05 147
2019-04, 2019-05, 2019-06 146

5.3 Desenvolvimento do modelo

Durante uma fase de pré-processamento, foram removidos uma série de tokens irrelevan-
tes para o estudo. Especialmente, foram removidos todos os tokens comecgado por «http»
ou «@», por corresponderem a websites ou mencgoes a utilizadores da plataforma, foram
ainda removidos os conjuntos de caracteres que fossem somente numeros. A tokeniza-
tion utilizada a partir da funcao «TweetTokenizer» da biblioteca Natural Language Toolkit
(NLTK) foi utilizada com o objetivo de normalizar as palavras com mais de trés letras iguais
a ocorrerem de forma simultdnea, como por exemplo a palavra «looooooove» foi convertida

para «looove».

Como anteriormente ja foi referido e é possivel verificar na Figura 4.4, numa primeira
fase comecou-se por organizar as palavras dos tweets em dicionarios dos primeiros seis
meses, (entre janeiro e junho de 2018), correspondendo a 2.9 milhdes de tweets. Numa
segunda fase foram identificadas todas as possiveis novas palavra nos 12 meses seguintes.
Foi considerada uma frequéncia minima de 50 e por pelo menos 15 diferentes utilizadores
da plataforma, com o objetivo de minimizar a presenca de erros ortograficos. Por fim, assu-
mimos que uma palavra emergente teria que conter uma frequéncia elevada de ocorréncias
ao longo de trés meses consecutivos, assim foram calculadas as palavras que ocorrem em
pelo menos trés meses consecutivos. Na tabela 5.2 é possivel verificar o volume de palavras
candidatas a emergentes e que ocorrem ao longo de 3 meses.

E interessante de verificar que o nimero de palavras candidatas aumenta consoante o
tempo se vai «afastando» do periodo considerado para o training corpus, o que sugere que

a utilizacao das palavras ira se modificando ao longo do tempo.
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5.4 Palavras emergentes

Apoés proceder a andlise das palavras e as filtragens obtiveram-se 26 palavras emergen-
tes ao longo de 1 ano de time-span. Como é possivel verificar na tabela 5.3 destacam-se
cinco tokens classificados como emaojis / emoticons, a presenca destes como emergente
possivelmente terd sido motivada pelo aparecimento de novas aplicagdes ou por updates a
aplicagoes ja existentes. Verificou-se também que alguns tokens resultantes sdo, de facto,
palavras ja bem conhecidas, que nao estavam presentes no corpus inicial. Isto acontecera

devido a varios «major» fatores:

1. O training corpus, foi criado com um limite de dados (imposto pela API do Twitter).

2. O vocabulério usado no tweets é particularmente distinto de outras fontes de dados,

como livros ou jornais, uma vez que esta rede social é de caracter informal.

3. O contetdo produzido nesta rede social é altamente influenciado por acontecimentos
exteriores.

A tabela 5.3 apresenta assim as principais palavras candidatas a emergentes. A maioria
das palavras identificadas correspondem a nomes de pessoas, especialmente relacionadas
com futebol (e.g. Keizer, Gudelj, Militao, Corchia, Phellype, Castaignos e Manafd). Desta
forma as palavras foram agrupadas da seguinte forma:

Emojis / Emoticons: emoticons, retratam o humor de um escritor ou expressoes fa-
ciais na forma de icones, geralmente usados em conjunto com uma frase para expressar
emocoes.

Benfiquistao, minguem, Vagandas: estas palavras emergentes correspondem a de-
rivacoes de palavras ja existentes. As ultimas sdo utilizadas num sentido irénico, ironizando
o0 nome "Varandas", Presidente do Sporting.

Bozo: apesar de corresponder a uma palavra existente, o seu verdadeiro significado
atual foi alterado durante o periodo de tempo em estudo. E frequentemente usado para se
referir a Bolsonaro, o atual Presidente do Brasil, de uma forma muito depreciativa e fazendo

uso da realizacao fonética do seu nome como nas suas origens italianas Bol[z]onaro.

Lomotif: corresponde ao nome de uma aplicagcao mobile que viralizou durante um
longo periodo de tempo.

Taki, sicko, shallow, legacies: o aparecimento destas palavras estd relacionado com
novas mausicas ou séries de televisao. Taki, sicko e shallow referem-se ambos ao nome de
uma mausica (Taki Taki, Sicko Mode e Shallow), enquanto Legacies é o nome de uma série
de televisao.
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Tabela 5.3: Palavras emergentes e sua frequéncia correspondente ao longo dos 12 meses

Token Freq. \ Observacao

phellype 125723 | Jogador de futebol

corchia 59514 | Jogador de futebol

castaignos 52735 | Jogador de futebol

bozo 41613 | Palavra inglesa para «<homem estupido»
120M 11786 | Preco pago por um jogador de futebol
benfiquistao | 10381 | Analogia ao benfica

trotinetes 9836 Palavra existe em portugués

trotinetas 9785 O mesmo que «trotinetes»

taki 9710 Nome de uma musica (Taki Taki)
militao 9665 Nome de um jogador de futebol
minguem 9635 | Minguém o mesmo que «ninguém»
manafa 8594 | Jogador de futebol

vagandas 7146 Ironia para Varandas, Presidente do Sporting
shallow 5654 Nome de uma musica

sicko 5237 Nome de uma musica (sicko mode)
keizer 4147 | Treinador de futebol

kbk 4147 | Caldo para «kill or be killed»

lomotif 3135 Nome de uma app

legacies 3082 | Nome de uma série

gudelj 2824 | Jogador de futebol

guaido 2689 | Politico venezuelano

525 Emoji de rosto implorando

() 271 Emoji de rosto fervendo

k3 163 Emoji com rosto de festa e chapéu de festa
@ 125 Emoji com rosto embriagado

=) 66 Emoji com rosto gelado
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Tabela 5.4: Surgimento das palavras emergentes no Google Trends e no Dicionario Informal

Token Google Trends | Dicionario informal \ Delta ‘
phellype 2018 - -
corchia 2018 - -
castaignos 2012 -

bozo 2004 2007 3
120M 2008 - -
benfiquistao - - -
trotinetes 2004 - -
trotinetas 2004 - -
taki 2004 - -
militao 2004 - -
minguem - - -
manafa 2013 - -
vagandas - - -
shallow 2004 2019 15
sicko 2004 - -
keizer 2005 - -
kbk 2006 - -
lomotif 2017 - -
legacies 2017 - -
gudelj 2009 - -
guaido 2018 - -

5.5 Surgimento das palavras

Como ¢é possivel verificar na Tabela 5.4, a ocorréncia mais antiga registada para algumas
das palavras analisadas foi no ano 2004, uma vez que o website Google Trends sé comegou
a fazer o registo a partir desse mesmo ano. Esta abordagem de datar a introducao de novas
palavras ainda que nao seja 100% real, uma vez que estas palavras poderdao nao ter sur-
gido pela primeira vez online, permite estabelecer uma previsao aproximada da data real
de introducéao. De facto, nos casos em que as primeiras palavras identificadas pelo Google
Trends sd@o anteriores a primeira entrada no Dicionério Informal (p.e. «bozo», «shallow».
Parece portanto que a maioria das palavras emergentes na lista foram introduzidas apds ou
por volta de 2004, como «sicko», «shallow», «taki», «trotinetas», «militao», «bozo» e «tro-
tinetes». E evidente que varias destas palavras existem h4 muitos anos (p.e. «trotinetes»).
Um importante resultado descritivo deste estudo é, portanto, que as novas formas sao fre-
quentemente caracterizadas por uma utilizacdo muito pouco frequente durante anos, até
acabarem por surgir e obterem uma frequéncia na sua utilizagdo muito elevada durante um

periodo de tempo.
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Tabela 5.5: Palavras mais proximas tendo em conta o modelo fastText treinado com Com-
mon Crawl

trotinetes minguem militao bozo

trotinetas minguém Militao fiuk
trotinete ninguem militara buneco

trotineta mingue militara yudi
Trotinetes ninquem parlamentario raxo
patinetes niguem milite vsf
brinquedosTrotinetes | preucupam parlamenta veei

trotinette ningem ministrativo adogo
triciclos nimguem | parlamentaria veii
Trotinete nunguem estudanti affz
velocipedes preucupa habitao zuei

5.6 Novas palavras

Foi utilizado outro 1éxico, nomeadamente o 1éxico DELAF com o objetivo de identificar quais
as palavras identificadas como emergentes. Para isso foi escolhido um dicionario DELAF
que contém as palavras da lingua portuguesa bem como as suas flexées. Desta forma,
com o recurso a este léxico identificou-se que apenas a palavra «trotinetes» ja constava,
assim todas as outras 25 serao novas ou derivacoes de palavras ja existentes. O que podera
induzir a que rede social Twitter demonstre ser uma fonte de detecao de novas palavras.

5.7 Embedding - fastText

De forma a compreender o motivo pelo qual as palavras identificadas na tabela 5.3 emer-
giram estas foram submetidas uma andlise com recurso a biblioteca de fastText, para tal
foram selecionados 2 modelos de aprendizagem com o idioma em Portugués. Como ante-
riormente ja foi mencionado na seccao 4.8, o primeiro modelo serd o Common Crawl e o

segundo modelo baseado no Wikipédia.

Como é possivel verificar nas tabelas 5.5 e 5.6 foram selecionadas 4 palavras para
serem analisadas.

A palavra «trotinetes» como ja referido terd sido a Gnica palavra a surgir que ja consta
no vocabuldrio portugués e aplicada andlise do fastText vem confirmar que esta refere-se
ao velocipede.

Os resultados obtidos através da andlise a palavra «minguem» demonstra que consis-
tem da derivacao da palavra ja existente «ninguém». Este podera revelar-se um caso de

evolugao da lingua portuguesa.

Também a palavra «militao» sugere que seja o resultado da derivacao da palavra ja exis-
tente «militar» uma vez que se obteve como resultado «militard», «militancia», «militava»
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Tabela 5.6: Palavras mais préximas tendo em conta o modelo fastText treinado com Wiki-

pédia
trotinetes | minguem militao bozo
jinetes xinguem militancia | zombozo
quitinetes minguet militava esbozo
pedetes minguez milita dozo
namnetes lémingues taitao calabozo
garconetes | lemingues otao jozo
ginetes ninguem militam kozo
gabinetes | aterrorizam militar bozomal
menetes minguados vitao y0zo
patinetes minguou militara bozon
cinetes percebiam kitao logozo

e «militar».

Por fim, a quarta palavra, «bozo», sugere que a mesma tera derivado da palavra «zom-
bozo», este serd o nome dado a um desenho animado retratado por um palhago sombrio e
cruel com um sentido de humor negro do mundo de Ben 10, o que sugere que no contexto
onde a palavra «bozo» se encontrar tera uma conotagao de palhacgo, no entanto, segundo
Soares [54] afirmou no jornal «Correio Braziliense» que «Bolsonaro deve-se «orgulhar» da
comparacao feita entre eles e que a esquerda elogia o presidente quando assim o chama.»,
afirmou ainda que «O Bozo foi bom para as familias. O Bozo era a continuacao do lar das
pessoas, o Bozo ndo fazia nada de maldades. Portanto, Bolsonaro, tenha orgulho quando te

chamam de Bozo, porque estao te chamando de uma pessoa boa...».

5.8 Propagacao geografica

Uma vez realizada a andlise do fastText serd importante compreender quais os locais em
territério portugués onde as palavras mais surgiram, serdo assim alvo de analise 0 mesmo

conjunto de palavras que terdo sido submetidas a analise na secgdo anterior.

Apés o tratamento dos dados, estes foram assim analisados ao longo de Portugal Conti-

nental e e ilhas com base no nimero de ocorréncias por distrito.

Na imagem da Figura 5.1 estao representadas as ocorréncias das 4 palavras, no apén-

dice encontram-se os mapas das restantes palavras emergentes.

No mapa relativo a palavra «trotinetes» destaca-se claramente a cidade de Lisboa com
0 maior nimero de ocorréncias, com o dominio praticamente absoluto das ocorréncias, isto
tera sido resultado do fendmeno que foi na regido das trotinetes elétricas. Ja no mapa da
palavra «minguem» é possivel verificar que esta ocorreu num maior nimero de distritos,
a capital manteve-se como a cidade com o maior nimero de ocorréncias mas também se

verificou uma quantidade elevada na cidade do Porto, tendo como foco ambas as cidades é
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minguem

Viana do Castelo
BraVila Realiganca

. Viseu
Aveiro " Guarda

militao

Viana do Castelo
BraVila Realiganca

. Viseu
Aveiro " Guarda

bozo

Viana do Castelo
BraVjla Realganca
Porto

Aveir\é's‘ﬂ'uarda

Coimbra Coimbra Coimbra Coimbra
Castelo Branco Castelo Branco Castelo Branco Castelo Branco
Leiria Leiria Leiria Leiria
Portalegre Portalegre I Portalegre Portalegre
Santarém ngarém Lissantarém Sgntarém
Evora " Evora Evora Evora
Setabal Setubal Setibal Setubal
Beja L. Beja Beja Beja
Faro Faro Faro Faro

Figura 5.1: Frequéncia por distrito das palavras: trotinetes, minguem, militao, bozo

visivel que os distritos em redor obtiveram também ocorréncias das palavras, o que sugere
que a palavra se tenha propagado diretamente para as cidades mais proximas. Relativa-
mente a palavra «militao», esta claramente obteve o principal foco no distrito do Porto com
uma muito reduzida propagac¢ao para os restantes distritos, existindo apenas uma breve
propagacao para duas cidades ao redor do Porto. Por fim, a palavra «bozo», obteve um
comportamento idéntico a palavra «minguem», onde é possivel verificar que os epicentros
terao sido os distritos de Lisboa e do Porto e que existiu uma propagacao para as cidades
mais préximas das mesmas.

Talvez o padrao geral mais claro seja a distingao das palavras que estdo associadas ao
centro do pais (e.g. keizer, trotinetas ou castaignos) e as que estao associadas com o norte
(e.g. lomotif, militao ou manafa). Grande parte dos mapas, tanto os representados na Fi-
gura 5.1 como os restantes nos anexos demonstram padroes regionais na propagacao, com

as palavras alcangarem a grande maioria dos distritos até ao final do periodo de andlise.

Ainda que a distancia fisica afete a emergéncia de novas palavras no Twitter, existem
muitas varidveis que é preciso ter em conta, como por exemplo o surgimento pela primeira
vez de uma palavra num determinado distrito no Twitter poderd nao corresponder a reali-
dade e essa palavra ter sido originada pela primeira vez noutro local. Claramente outros
fatores afetam a propagacao e o surgimento das palavras. Estes fatores aparentam incluir
a densidade populacional, visto que na grande maioria das palavras a sua dominéancia per-
siste nas cidades com maior populacao de Portugal. Contudo, identificar padroes regionais
de inovacdo léxical no Twitter é muito complexo, revela-se dificil de generalizar padroes

comuns de propagacao e de identificar o que motiva a propagacao.

O principal padrao regional de inovagdo l1éxical identificado neste estudo esta primeira
relacionado com a capital, uma vez que demonstrou ser o local mais comum para ser o
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centro das ocorréncias das palavras, o que devido a esse fator, de forma natural as cidades
diretamente adjacentes com a cidade de Lisboa encontram-se com valores elevados de
utilizagcdo da palavra. Também o norte demonstrou ter um comportamento semelhante com
a cidade do Porto como principal foco. A excecao deste padrao identificado sera no sul uma

vez que nao demonstrou registos do mesmo acontecer.

5.9 Website

Como fase final e integrante do modelo de CRISP-DM foi desenvolvido um website com o
objetivo de partilhar com investigadores dentro da &rea de Al e NLP a metodologia adotada
e os resultados obtidos. No website sera possivel compreender o que motivou o estudo,
estatisticas resultantes da anélise e uma andlise completa a cada palavra emergente com
a sua frequéncia por distrito, exemplos de publicagdes no Twitter e os resultados obtidos
com a aplicacdao de embeddings (fastText).

No momento em que os utilizadores acederem ao website irao visualizar a pagina inicial
(«Home»), Figura 5.2, onde, em primeira instancia terdao uma breve explicacdo do tema e
do estudo aplicado, com imagens ilustrativas que vao alternando entre si, identificas por
A), B), C)eD).

Home Analyse words Our team fastText

A) B) C)
- (Rl

Twitter is used as input for the data
obtained and analyzed.

as0 41 BEISKEQrO

(Will thege (oe emeyging wngs? -

>y

00 YOUTHINK SPORT IS A REASON FOR THE
APPEARENCE OF EMERGING WORDS?

Mapping of the emerging words

This work tackles the problem of detecting emerging words on a language, based on social networks content. It
proposes an approach for detecting new words on Twitter, and reports the achieved results for a collection of 8860871
Portuguese tweets. This study uses geolocated tweets, collected between January 2018 and June 2019, and written in
the Portuguese territory. The first six months of the data were used to define an initial vocabulary, from which new words
were identified on the following 12 months. The set of resulting words were manually analyzed, revealing a number of
distinct events, and suggesting that Twitter may be a valuable resource for researching the vocabulary dynamics of a
language.

Figura 5.2: Website - P4gina inicial («Home»)

Ainda na pagina inicial sdo apresentados um conjunto de dados para compreender mais
facilmente a dimensao de dados analisados no estudo, assim como se pode verificar na Fi-
gura 5.3, através de um grafico circular é possivel visualizar o top 10 das palavras emer-

gentes que mais ocorreram e ainda informacao relativa a:

* Numero de tweets que constam no training corpus (Initial vocabulary (tweets)).
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» Numero de tweets que constam no testing corpus (One year tweets).

e Numero de palavras analisadas (Words).

* Numero utilizadores unicos (Users).

* Numero de palavras emergentes (Emerging words).

e Numero de palavras emergentes que nao constam no dicionario (New words).
* Numero de palavras emergentes que constam no dicionéario (Existing words).

* Numero de dias do periodo de dados analisado (Days analysed).

Some number of this study:

2934963 5925908 99237537

Initial vocabulary (tweets) One year tweets Words

26 25 1 632

Emerging words New words Existing words Days analysed

JS chart by amCharts

Outros: 16.29%

phellype: 29.77%
militao: 2.29%
taki: 2.68%

trotinetas: 2.68%

trotinetes: 2.68%

benfiquistio: 2.79%
bozo: 2.79%

120m: 9.85% corchia: 14.09%

castaignos: 14.

Figura 5.3: Website - Pagina inicial («<Some number of this study»)

Por fim, para completar a pagina principal existe uma seccao onde é apresentada a
equipa que desenvolveu o trabalho assim como as principais ferramentas utilizadas para a
criacdo do website.

Acedendo através do cabecalho a seccdo «Analyse words», 14 serd possivel proceder a
andlise das palavras emergentes num mapa do territério como o representado na, Figura
5.1, onde em primeira instancia o end user poderd preencher o campo «Word to analyse»,
e caso a palavra introduzida conste na lista de palavras identificadas como emergentes o
mapa sera preenchido conforme os dados relativos a palavra. O mapa sera somente relativo
a Portugal, incluindo os arquipélagos. De forma a representar a intensidade de ocorréncias
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da palavra selecionada em cada distrito o mapa utilizard a gradagdo da cor vermelha para

representar as ocorréncias da palavra.

Assim fara todo o sentido que o mapa seja complementado imediatamente abaixo com
um grafico temporal com o numero de ocorréncias ao longo do tempo (Figura 5.4), identifi-
cando o valor médio de ocorréncias com base no periodo temporal. O grafico permite ainda
compreender qual o més onde a palavra comegou a surgir assim como os meses que obteve
um numero de ocorréncias elevada (pelo menos trés meses consecutivos) que permitisse
assim a palavra ser emergentes segundo a metodologia apresentada.

Occurrences of lomotif per month

el
=}

)

™~

o =
=] =]
T~

™~

N° of occurrences
]
~

21.25

™~

=]

. . / \’\._/'/

0 -
_ Aug 2018 Sep 2018 Oct 2018 Nov 2018 Dec 2018 Jan 2019 Feb 2019 Mar 2019 Apr 2019 May 2019 Jun 2019 Jul 2019

Figura 5.4: Website - Analyse words ( «Occurrences of the word per month »)

Porém sera expectavel que na maioria dos casos o utilizador ainda ndo tenha conhe-
cimento das palavras consideradas emergentes, por esse motivo imediatamente a baixo
encontra-se uma tabela (Figura 5.5) onde todas as palavras emergentes constarao e o uti-
lizador podera proceder a analise das palavras diretamente clicando nela. As palavras
contidas na tabela encontram-se organizadas de forma ordenada, da palavra com maior

numero de ocorréncias para a com menor numero de ocorréncias.

O significado de algumas palavras podera ndo ser intuitivo, por esse motivo proceder-
se-a a dois tipos de andlise, na Figura 5.6, verifica-se que serao apresentados dez exemplos
de publicagoes feitas por utilizadores que contenham a palavra emergente escolhida para
andlise. Por fim, como se pode verificar na Figura 5.7, serd ainda aplicada uma analise
com a utilizacao de embeddings, como foi aprofundado em 2.3, nesta andlise os resultados
obtidos serao tanto relativos ao modelo do Wikipédia como do Common Crawl.
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®

@
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ki
lomotif

Emerging words available

bozo
gudelj
trotinetes
benfiquistao
militao
minguem
shallow
kbk
trotinetas
120m

corchia
legacies
taki
sicko
phellype
guaido
castaignos
manafa
vagandas

Figura 5.5: Website - Analyse words («Emerging words available »)

mantorras @naocoras - Jun 21, 2018 v
@diogofromhell préxima época vamos de
bindculos. twitter.com/thecasualultra.

Casual Ultra @thecasualultra

These Colombian fans sneaked Vodka
into the stadium yesterday using fake
binoculars.

Genuis, fair play lads! &

il Hugo Godinho
@HugoMDGodinho

O taki entra quase todos os jogos com uma

Selena Gomez Portugal L J
@_selenagomezpt

"Taki Taki é trending na Apple Music & nem
foi lancadal” — DJ Snake via Instagram
Stories.

TAKI TAKI IS TRENDING ON APPLE
MUSIC AND IT'S NOT EVEN OUT!
@DJSNAKE @SELENAGOMEZ
@0Ozuna_Pr @iamcardib

D1 312 PM - Sep 8, 2018 - Portugal @

& See Selena Gomez Portugal's other Tweets >

Desculpe, essa pagina nao existe!

Por que ndo fazer uma busca para encontrar outra
coisa?

— 2020-06-18

Dunker L4
¥ @tomaspcariad8

Taki Taki esta ganda som Il

1 1:32PM- Sep 29, 2018 - Barreiro @
Portugal

& see Dunker's other Tweets >
brendon L4
@lanadirty

ue ndo era os esquizofrénicos que estavam
falando q taki taki tinha flopado? #1 no
itunes n&o garante um bom peak na hot 100
twitter. com/selenagomezbr/...

garrafa pequena de whisky ... nao vas por ¥ broken. L4 ) 1:46 PM - Oct 1, 2018 - Loures, Portugal (0

ai @edbrkn

Q'  6:50 AM - Jun 21, 2018 - Figueira da Foz, @ TAVA A VIBBAR TANTO NA TAKI TAKI & See brendon's other Tweets >
Portugal ACABOU E NEM OUVI O VERSO DA SEL

S See Hugo Godinho's other Tweets > AHAHAHAH

Figura 5.6: Website - Analyse words («Examples of Tweets»)
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fastText

fastText is a library for learning of word embeddings and text classification created by Facebook's Al Research (FAIR) lab. The model allows to create an
unsupervised learning or supervised learning algorithm for obtaining vector representations for words. Facebook makes available pretrained models for 294
languages. fastText uses a neural network for word embedding.

Trained on Wikipedia Trained on Common Crawl
+  jinetes +  trotinetas
*  guitinetes *  trotinete
+ pedetes +  ftrotineta
+  pamnetes +  Trotinetes
¢ gargonetes +  patinetes
- ginetes »  brinquedosTrotinetes
* gabinetes +  trotinette
* menetes +  triciclos
+  patinetes + Trotinete
* cinetes +  velocipedes

Figura 5.7: Website - Analyse words («fastText analysis»)
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Conclusoes e trabalho futuro

Este estudo aborda o conceito de emergéncia 1éxical e descreve métodos estatisticos tendo
em conta os dados disponiveis para a identificacdo de palavras emergentes durante um
periodo de tempo. Este método permitiu obter 26 formacgdes léxicas emergentes na lingua
portuguesa baseado num corpus de 99 mil milhées de palavras obtidas através de publi-
cacoes no Twitter, armazenados entre 2018 e julho de 2019. As formacdes identificadas
foram inspecionadas de diferentes perspetivas de forma a compreender o que motiva a
emergéncia léxical.

O trabalho demonstrou que é possivel identificar padroes na emergéncia das palavras
da lingua portuguesa através da metodologia aplicada. E preciso ter em consideracéo que
a anadlise apresentada nao identificou um nimero muito vasto de palavras emergentes, isto
porque a API do Twitter limita na obtencao dos dados, impedido que sejam armazenadas
todas as publicagdes realizadas. Ainda assim, a principal razao para nao se ter obtido um
nimero maior de palavras emergentes esta relacionado com o volume do corpus, ainda que
possua uma dimensao elevada, ainda assim néo é elevada o suficiente para compreender to-
dos os casos de emergéncia léxical no espaco de tempo analisado. A medida que mais dados
vao ser disponibilizados, serd possivel conduzir estudos mais completos e mais detalhados
no campo da emergéncia léxical. Ainda, um parametro que podera possibilitar a detecdo de
um maior numero de palavras € a frequéncia minima exigida, baixando o valor necessario

da frequéncia minima das palavras serd possivel obter palavras mais diversificadas.

Apesar destas limitagoes, a andlise permitiu identificar um nimero de palavras emer-
gentes com uma variedade de diferentes tépicos, o que permitiu inimeras observagoes
interessantes sobre natureza da emergéncia destas palavras. Algo de grande interesse foi
a identificacao de palavras que ja tinham sido introduzidas héa varios anos atras e que ainda
assim emergiram. Outro caso identificado foi a derivacao de palavras ja existentes, estas
demonstraram ser interessantes por em varios casos trazer uma conotacgao positiva ou ne-
gativa a qual estd a derivar, ainda que a palavra identificada possivelmente venha a ficar
esquecida. Porém, este trabalho apresenta evidéncias de que a maioria das palavras ja tera
surgido anteriormente, por esse motivo a identificacdo dos fatores que terdo servido com

«trigger» para e emergéncia das palavras sera importante numa investigacao futura.

E igualmente importante ter em conta que o método introduzido n&o identifica neces-

sariamente as formacoes lexicais que darao origem a palavras correntes do dia a dia. Sera
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interessante dar continuidade ao estudo, de modo a que o espago temporal de andlise e o
volume de dados seja muito superior para ser possivel verificar as palavras que se tornaram
habituais no quotidiano os portugueses.

Para além destes resultados descritivos e teoricos, este estudo mostrou também como
a adocao de uma abordagem baseada num corpus com um grande conjunto de dados pode
permitir investigagdes em novas areas, especialmente relativamente a variacao das pala-
vras, que requer grandes quantidades de dados linguisticos. Existem certamente dificulda-
des inerentes ao tratamento de dados que foram recolhidos de forma automatica, mas como
foi demonstrado estes permitem sempre serem melhorados e trabalhados conseguindo tra-
balhar a qualidade dos dados, proporcionando assim uma visao mais realista do dinamismo

da lingua portuguesa.

Foi também introduzido um método para mapear padroes comuns na inovagao léxical ao
longo do periodo de tempo e com um corpora de dados geolocalizados. Com base nos mapas
das 26 palavras emergentes, foram identificados duas principais regides para a inovagao
léxical, a primeira e principal, na cidade de Lisboa e igualmente com grande foco, a cidade
do Porto.

A andlise realizada ao mapeamento das palavras permitiu identificar quatro contributos

principais para a compreensao da mudangca linguistica:

+ E possivel observar padrdes regionais de propagacdo de palavras, mesmo que nio
seja possivel afirmar que as palavras ocorreram pela primeira vez nas redes sociais.

» As palavras tendem a seguir um caminho consistente, como é possivel ver na Fi-
gura 5.1 que Lisboa e o Porto serao as cidades com o habitual centro de propaga-
¢do, registando uma propagacgao para as cidades circundantes, com uma diminuicao

natural do nimero de ocorréncias das palavras.

¢ A densidade populacional tem um papel importante na disseminacdao das palavras e
parece ser mais fundamental do que as questdes culturais ou religiosas.

* O portugués brasileiro sera uma das principais fontes de inovacao lexical.

O grau em que estes resultados podem ser generalizados em diferentes registos, dialetos,
eras e linguas, bem como em diferentes niveis de andlise linguistica, € uma questdao em
aberto. O Twitter é apenas um canal de expressdo dos varios e diferentes que existem, o
que ndo representa uma maioria na percentagem do vocabulario produzido no dia a dia
pelas pessoas e presumivelmente nao terao ocorridas as palavras pela primeira vez nesta
rede social. Por consequentemente, o corpus do Twitter sé pode refletir parcialmente os
padrdes de inovacdo lexical na lingua, especialmente atualmente onde existem variadissi-
mos canais de comunicacao. No entanto, dado que estas palavras sdo utilizadas no discurso
quotidianos, e dado que o Twitter é disponibiliza variedade enorme de vocabulario que nao
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é geograficamente limitada, é possivel afirmar que os resultados alcancados podem, de

facto, refletir a propagacao geral das palavras identificadas.

Finalmente, o trabalho proporcionou uma metodologia para futuras investigacdes sobre
a andlise da emergéncia de palavras e o mapeamento da sua propagac¢ao, mostrando como a
difusao das palavras emergentes podem ser medidas e cartografadas. Embora este método
tenha sido utilizado para o estudo da palavras emergentes, o mesmo pode ser aplicado para
analisar o mapeamento da utilizacao de qualquer forma linguistica ao longo do tempo. Em
termos mais gerais, este trabalho ilustrou como a andlise quantitativa de uma corpora de
grandes dimensdes de comunicacao natural permite novas questdes de investigacdao. Nao
hé duvida de que, a medida que mais dados se encontrem disponiveis para serem analisados

a nossa compreensdo da variacao e das mudancas linguisticas continuard a ser enriquecida.

Como seguimento do presente trabalho, pretende-se utilizar outras fontes de informa-
cdo, tais como jornais, blogues e outras redes sociais como meios para tracar um caminho
completo das palavras emergentes, contribuindo assim para uma melhor compreensao da
evolucao do vocabulario numa determinada lingua. Pretende-se caracterizar melhor cada
palavra, fornecendo uma andlise alargada ao longo do tempo, mapeando a sua utilizagao,
adocgao pelas comunidades, e tragcando o seu caminho de propagacao. Ainda que nao exis-
tam passos estruturados para abordar esta questdo, a maioria das fontes de dados fornecem
geolocalizacao e informacéao temporal, o que constitui uma vantagem relevante para tragar

percursos fidaveis de propagacdo geo-temporal de uma palavra num futuro préoximo.
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Apéndice

Nesta seccao encontram-se os mapeamentos realizados para as restantes palavras emer-

gentes que nao se encontram analisadas ao pormenor no capitulo 5.
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Figura A.1: Frequéncia por distrito de emoticons:
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«Emoji de rosto implorando», «Emoji

de rosto fervendo», «Emoji com rosto de festa e chapéu de festa» e «Emoji com rosto

embriagado»
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Figura A.2: Frequéncia por distrito das palavras: «Emoji com rosto gelado», «120m», «ben-

fiquistao» e «castaignos»
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Figura A.3: Frequéncia por distrito das palavras: «corchia», «guaidé», «gudelj» e «kbk»



keizer

Viana do Castelo
BraVila Realiganca

Porto

. Viseu
Aveiro ~ Guarda

Coimbra

Castelo Branco
Leiria

Portalegre
Sg\ntarém

Evora

Setubal
Beja

Faro

legacies

Viana do Castelo
BraVila Realiganca

é&@l‘-ﬁ'se\:’uarda

Coimbra
Castelo Branco
Leiria

) Portalegre
LisSantarém

Evora
Setubal
~ Beja

Faro

lomotif

Viana do Castelo
BraVila Realiganca

. Viseu
Aveiro - Guarda
Coimbra

Castelo Branco
Leiria

Portalegre
Santarém

Evora

Setubal
Beja

Faro

61

manafa

Viana do Castelo
BE.\;/},'? Realiganca

. Viseu
Aveiro - Guarda

Coimbra

Castelo Branco
Leiria

Portalegre
iSSaRtarém

Evora

Setdbal
Beja

Faro

Figura A.4: Frequéncia por distrito das palavras: «keizer», «legacies», «lomotif» e «ma-

nafa»
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Figura A.5: Frequéncia por distrito das palavras: «phellype», «shallow», «sicko» e «taki»
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Figura A.6: Frequéncia por distrito das palavras: «trotinetas» e «vagandas»
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