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Abstract. This study characterizes the first year of the COVID-19 pandemic in
Brazil as a social phenomenon by analyzing the correlation between the aggra-
vation/attenuation of the pandemic and the vocabulary used on Twitter in the
weeks that precede these variations. Among other results, we observed that po-
litically motivated terms and words with a negative tone are more prevalent in
the weeks that precede the increase in the number of cases/deaths, while the
use of terms related to media content (internet, music, television) is intensified
in the weeks preceding the drop in the number of cases/deaths. Such results
suggest the possibility of using the method introduced here for the analysis of
social phenomena using computationally light and totally anonymized data from
online social networks.

Resumo. O presente estudo busca caracterizar o primeiro ano da pandemia
de COVID-19 no Brasil como um fenémeno social por meio da andlise da
correlagdo entre o agravamento/atenuag¢do da pandemia e o vocabuldrio uti-
lizado no Twitter nas semanas que precedem essas variagoes. Entre outros re-
sultados, observou-se que termos politicamente motivados e com teor negativo
sdo mais prevalentes nas semanas que precedem o aumento do niimero de ca-
sos/mortes, ao passo que o uso de termos relacionados a conteiidos mididticos
(internet, miisica, televisdo) é intensificado nas semanas que antecedem a queda
da quantidade de casos/mortes. Tais resultados sugerem a possibilidade de
utilizacdo do método aqui introduzido para a andlise de fenéomenos sociais a
partir de dados computacionalmente leves e totalmente anonimizados proveni-
entes de redes sociais online.

1. Introducao

Com o rapido avango da COVID-19 nas diversas regides brasileiras e seu impacto em
diferentes esferas da sociedade (economia, politica, cultura etc.), tornou-se relevante
o desenvolvimento de métodos que auxiliassem na sua compreensdo € na previsao da
sua propagacao no territorio. A andlise de redes sociais online como ferramenta para a



caracterizacao de fendomenos relacionados a saide publica vem sendo uma prética am-
plamente adotada na ciéncia [Franca et al. 2014]. O monitoramento dessas redes permite
acompanhar, prever e avaliar a repercussdao de fendmenos em tempo real, capturando
o comportamento de um conjunto de individuos em relacdo a determinado evento du-
rante certo periodo de tempo. Neste contexto, o Twitter € uma rede comumente uti-
lizada [Gomide et al. 2011, Aiello et al. 2020, Li et al. 2020, Malagoli et al. 2021], uma
vez que sua politica de coleta de dados permite obter grandes quantidades de postagens,
filtradas por palavras-chave relacionadas ao tema de interesse. Adicionalmente, o Twitter
¢ uma rede social online amplamente usada no Brasil e no mundo, além de possuir carater
extremamente reativo e espontaneo, o que favorece estudos em tempo real sobre questdes
sanitdrias e epidemioldgicas [Sultana et al. 2021].

Neste trabalho, € utilizado um conjunto de dados obtidos a partir do Twitter para
buscar responder a duas questdes de pesquisa: (i) € possivel caracterizar os temas de-
batidos na rede apenas a partir da frequéncia de palavras, isto €, sem ter acesso ao texto
completo dos tweets?; e (i1) de que forma o tom e a abordagem da COVID-19 no Twitter se
modifica nas semanas que precedem a variacao dos numeros de casos/mortes pela doenga?
Os resultados aqui alcancados indicam que correlagdes positivas com o agravamento da
pandemia evocam temas e abordagens diferentes daqueles associados as correlacdes ne-
gativas, sugerindo que a resposta a primeira questdao de pesquisa € positiva. Ademais,
também revelam que a semana anterior ao aumento dos casos apresenta maior propor¢ao
de termos politicos com forte carga critica, sugerindo que a segunda questdao de pesquisa
também possui resposta positiva. Ressaltamos também que essas andlises ndo sugerem
causalidade entre os temas abordados no Twitter e o ndmero de casos/mortes, apenas
correlagdo.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta a metodo-
logia introduzida para a realizacdo das andlises aqui apresentadas, as quais utilizam um
conjunto de dados computacionalmente leves e totalmente anonimizados provenientes
do Twitter. A Secdo 3 evidencia os resultados alcangados, revelando as palavras cuja
variagdo no uso se correlaciona as variacdes nos nimeros de casos/mortes por COVID-19
no primeiro ano da pandemia no Brasil. Por fim, a Sec@o 4 conclui o artigo e apresenta
propostas para trabalhos futuros.

2. Metodologia

A metodologia deste trabalho consiste em trés etapas principais: (i) coleta e tratamento
dos dados; (i1) cruzamento dos dados e selecdo das palavras; e (iii) andlise das palavras
selecionadas. Essas trés etapas sdo detalhadas a seguir.

2.1. Coleta e Tratamento dos Dados

Dados provenientes do Twitter. Para a realizacdo das andlises aqui apresentadas, fo-
ram considerados quase 66 milhdes de rweets, publicados entre 03 de maio de 2020 e 02
de janeiro de 2021, totalizando 35 semanas. A opg¢ao por restringir a coleta a tweets e nao
incluir retweets se justifica por evitar que textos de usudrios mais influentes (por exem-
plo, com muitos seguidores) sejam mais expressivos na base de dados. O procedimento
completo para a construcdo desse dataset é descrito por [Brum et al. 2020]! e se restrin-

10 dataset apresentado por [Brum et al. 2020] tem duracdo de abril a julho de 2020. Neste trabalho, é
utilizada uma versdo expandida desse dataset, coletada empregando os mesmos critérios e infraestrutura.



giu a tweets em portugués que mencionassem ao menos uma destas treze palavras-chave:
covid-19, covidl9, covid, coronavirus, corona, sars, confinamento, quarentena, distan-
ciamento social, aglomeragdo, aglomeragoes, cloroquina e hidroxicloroquina. A partir
dos tweets coletados, foi construida uma base de dados contendo a frequéncia semanal de
todas as palavras utilizadas no periodo (isto €, ndo apenas das palavras-chave). Essa base
de dados, portanto, ndo contém o texto dos fweets em si, pois se trata de um conjunto de
dados anonimizados que conta apenas com a frequéncia de cada palavra em cada semana.

O tratamento desses dados consistiu na padronizacdo da capitalizacao e
aglutinagdo das frequéncias de palavras previamente distintas em funcdo de padrdes de
capitalizacdo diferentes, que foi entdo seguida por um processo de filtragem, em que fo-
ram removidos todos os caracteres numéricos, além de todas as palavras com trés ou me-
nos caracteres (que, em portugués, frequentemente correspondem a artigos, preposi¢oes,
interjei¢des e pronomes). E importante ressaltar que esse pré-processamento pode ter des-
cartado algumas siglas e abreviacdoes com fun¢do semantica relevante para a constru¢ao
de sentido dos tweets e que ndo foi realizado processo de lematizacdo — o qual se pretende
implementar em trabalhos futuros.

Com base na frequéncia absoluta das palavras por semana, foi calculada a
propor¢do (ou frequéncia relativa) de cada uma delas no total de palavras da respectiva
semana. Todas as palavras, bem como essas propor¢des semanais, foram agrupadas em
uma Unica tabela, a partir da qual foi calculado o fator de crescimento das palavras ao
longo do tempo. Esse processo foi feito por meio da divisao da propor¢ao de cada palavra
em uma semana pela sua propor¢ao na semana anterior. Os fatores de crescimento (posi-
tivos ou negativos) fornecem uma medida instantanea de tendéncia (de crescimento ou de
decrescimento) no emprego das palavras nos tweets, possibilitando a comparacdo direta
entre essa medida e o fator de crescimento de casos e mortes por COVID-19.

Vale ressaltar que, como a base de dados ndo contém o texto dos tweets em si,
a privacidade dos dados compartilhados pelos usudrios do Twitter é garantida, uma vez
que foi armazenado apenas o numero de vezes em que cada palavra aparece nos tweets.
Com os dados totalmente andnimos, foi possivel sua publicacao em repositorios de acesso
publico [Moreira et al. 2021]. Além disso, o conjunto de dados organizado dessa forma
pode ser mais facilmente processado, pois exige menos capacidade de armazenamento
e computacdo. Em contrapartida, esse tipo de tratamento inviabiliza a depreensdo do
contexto em que cada palavra foi utilizada.

Indicadores epidemioldgicos. As informacdes sobre indicadores epidemioldgicos da
pandemia de COVID-19 no Brasil foram obtidas no ambito do projeto de pesquisa Co-
vid Data Analytics, conduzido pelo Departamento de Ciéncia da Computagdo da Uni-
versidade Federal de Minas Gerais>. O calculo dos indicadores utiliza informacdes de
dois datasets: (i) uma base com dados de casos e 6bitos compilados diariamente dos
boletins epidemiolégicos das 27 Secretarias Estaduais de Satde®; e (i) uma base de
dados com a projecdo bayesiana da populagdo de todos os municipios do Brasil em
2020 [Freire et al. 2019].

*Mais informagdes em: http://covid.dcc.ufmg.br/. Acesso em: 20 maio 2022.
3Disponivel em: https://brasil.io/covid19/. Acesso em: 03 fev. 2022.



Dentre os indicadores epidemioldgicos e niveis geograficos disponiveis, optou-se
por utilizar os fatores de crescimento de casos de COVID-19 e de mortes pela doenca em
todo o Brasil. A escolha desses dois indicadores se deve ao fato de que ambos fornecem
uma medida do comportamento imediato da doenca, indicando se naquele momento a
pandemia estava se agravando ou atenuando. Além disso, o fator de crescimento é um
indicador relativo, que normaliza e permite a comparacao entre a frequéncia das palavras
e o numero de casos/mortes em uma mesma escala. Optou-se por trabalhar apenas com o
nivel geografico nacional, uma vez que a base de dados de tweets utilizada enumera a con-
tagem de palavras em todo o Brasil, ndo sendo possivel distinguir esses dados conforme
sua geolocalizacdo mais precisa.

2.2. Cruzamento dos Dados e Selecao das Palavras

Para responder as perguntas de pesquisa apresentadas (Secdo 1), foi calculado o coe-
ficiente de correlacdo de Spearman [Spearman 1904] entre o fator de crescimento das
palavras em uma determinada semana e o de casos/mortes por COVID-19 n semanas
depois. Esse deslocamento de n semanas é chamado de lag e se comporta como uma
janela deslizante ao longo do periodo estudado, variando entre 0 e 3. A escolha desses
valores considera o tempo médio entre o periodo de incubagdo do virus, o aparecimento
dos sintomas e o possivel agravamento dos casos [Verity et al. 2020, Sousa et al. 2020,
Linton et al. 2020]. Em linhas gerais, esta analise revela quais palavras ganham ou per-
dem relevancia em diferentes periodos que antecedem ou coocorrem com a alteracdo do
nimero de casos/mortes, possibilitando interpretacdes que considerem caracteristicas ine-
rentes a doenga.

As andlises de correlagdo foram realizadas em trés diferentes intervalos nas 35
semanas consideradas: (i) maio a agosto de 2020 (periodo 1); (ii) agosto de 2020 a
janeiro de 2021 (periodo 2); e (iii) maio de 2020 a janeiro de 2021 (periodo total).
A Figura 1 apresenta a motivacdo da divisdo do periodo total de andlise em diferen-
tes intervalos. Pode-se notar que os dados coletados seguem um padrdo de queda no
numero total de tweets e retweets até setembro de 2020, se estabilizando logo em se-
guida. Essa queda no total de dados coletados pode ter sido ocasionada por pelo me-
nos dois motivos: o “esfriamento” do debate sobre o tema ao longo do tempo, compor-
tamento caracteristico encontrado no Twitter com relagdo a eventos que sdo debatidos
na plataforma [Weng and Lee 2011, Bae et al. 2014]; ou a propria metodologia de coleta
de [Brum et al. 2020], que manteve as mesmas palavras-chave durante todo o periodo
de observacdo. Independentemente dos fatores que levaram a essa tendéncia, existe um
padrao atipico na quantidade de tweets e retweets na primeira fase, o que resulta em uma
correlagdo média de apenas 0,06 no periodo 1 — periodo do pico de casos da primeira
onda de COVID-19 —, em contraste com uma correlacdo média de 0,17 presente periodo
2 — periodo associado ao inicio da segunda onda de casos da doenga. Assim, o conjunto
de palavras que denotam correlacdes significativas com o nimero de casos/mortes € en-
viesado pelos valores menos significativos do primeiro periodo estudado. Esse viés ndo
¢ desejado, pois neste artigo busca-se encontrar palavras que possam ser utilizadas como
reflexos do discurso acerca da pandemia no Twitter durante toda a extensdo do primeiro
ano da pandemia.

A partir da determinagdo desse tr€s intervalos, foram geradas trés listas ordena-
das da maior para a menor correlacdo entre as variagdes na propor¢cdo das palavras e



Total de Tweets + Retweets e Obitos por COVID-19 - Brasil, maio de 2020 a janeiro de 2021
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Figura 1. Série temporal do total de tweets e retweets no dataset e de 6bitos por
COVID-19.

as variacOes nos numeros de casos/mortes (uma lista para cada periodo). Em seguida,
conforme mostra a Figura 2, as palavras foram manipuladas de acordo com o seguinte
processo: a partir da selecao das n primeiras palavras de cada uma das trés listas, foram
adicionadas a uma quarta lista as palavras que pertencessem ao conjunto interse¢ao des-
sas selecoes. No caso da figura, a palavra juntos é adicionada a nova lista, pois € a Gnica
palavra que satisfaz a intersecdo correspondente a n = 3; em seguida, quando n = 6, €
adicionada a palavra clube; e somente com n = 7 a palavra series € adicionada. Note
que series € adicionada a quarta lista em uma posi¢ao abaixo a de clube, mesmo pos-
suindo correlacdes mais elevadas. Esse mesmo processo é conduzido para as correlacoes
negativas de forma invertida (isto €, a partir das menores até as maiores correlacoes).

Maiores Maiores Maiores Intersecdo das n
correlagdes correlagdes correlagdes primeiras
maio 2020 / agosto 2020 / maio 2020 / palavras
agosto 2020 janeiro 2021 janeiro 2021
0,76 - series - 3 0,57 - prefeitos 0,67 - genocidio 1 - Juntos - 0,60
0,70 - juntos - 1 0,53 - musica 0,63 - series - 3 2 -Clube -0,39

0,52 - artista 0,48 - juntos -1 0,60 - juntos - 1 3 - Series 0,54
0,34 - genocidio | 0,40 - clube - 2 0,54 - saindo
0,30 - clube - 2 0,37 - ciencia 0,53 - artigo
0,29 - esquerda 0,35 - recebi 0,50 - clube -2

0,25 saindo 0,34 - series - 3 0,48 - junho n

0,13 eleicoes 0,32 - saindo 0,45 - agosto

Figura 2. Ilustragcao do processo de selecio de palavras.

Em seguida, foram obtidas listas contendo as 25 primeiras palavras que satis-



fizessem a intersecdo entre as palavras com maiores correlacdes nos trés intervalos de
tempo estudados. Esse valor foi selecionado, empiricamente, pois fornece um nimero
satisfatorio de palavras para investigacdo, a0 mesmo tempo em que permite uma analise
qualitativa de cada termo. Esse processo foi repetido para cada um dos lags propostos (de
0 a 3 semanas).

2.3. Analise das Palavras Selecionadas

Por fim, foram analisadas as palavras presentes em cada uma das listas construidas se-
guindo os passos anteriormente descritos. Foi possivel identificar certos temas e dominios
recorrentes entre essas palavras, em particular: sintomas da COVID-19, debate politico,
insultos e consumo de midias. Assim, pdde-se avaliar possiveis mudancgas no teor das pos-
tagens e na abordagem ao tema da COVID-19 nas semanas que antecedem as variagdes
nos nimeros de casos/mortes.

3. Resultados e Discussao

3.1. Correlacoes com o Total de Casos

A Tabela 1 elenca as palavras com maior crescimento de uso em relacdo a semana em
que € reportado aumento do numero de casos de COVID-19. Os valores apresentados
na tabela representam a média das correlacdes nos trés periodos descritos na Sec¢ao 2.2.
Nesta tabela, pode-se observar que, principalmente na semana que antecede o aumento do
nimero dos casos (isto €, lag = 1), hd uma presenca relevante de termos diretamente re-
lacionados a politica (partido, ministros, pazuello*, militar), além de insultos usualmente
associados ao debate politico (globolixo, verme, gado).

A significativa presenca de termos do debate politico e insultos nas semanas que
antecedem o aumento do nimero de casos pode ser interpretada de pelo menos trés formas
diferentes: (a) uma insatisfacdo dos usudrios da rede com relacio as causas do iminente
aumento do numero de casos, como pronunciamentos publicos que incentivam o des-
cumprimento de medidas de preven¢ao; (b) uma preocupagdo ou cobranca por medidas
preventivas ndo adotadas, sobretudo em relacao a algum evento ou periodo que possa vir a
aumentar o nimero de contdgios; e (¢) uma reagdo aos proprios casos de COVID-19, uma
vez que hd um atraso para a notificagao oficial — isto €, a maior rea¢@o pode vir no inicio
do aumento dos casos, o que ndo corresponde ao periodo em que se registra, oficialmente,
0 crescimento.

A Tabela 2 destaca as palavras cuja utilizacdo aumenta nas semanas anteriores a
uma queda do niimero de casos. Nela, foram observados sobretudo dois temas de desta-
que: consumo de midias e sintomas da COVID-19. Em relacdo ao primeiro, observaram-
se termos relacionados ao consumo de midias online, seja no proprio Twitter, seja em lives
na internet ou em programas televisivos (mpn’, anygabriellyinspiracao®, livelocalmari-
liamendonca, mtvhottest’, thread®), que nao estdo presentes na Tabela 1. Observou-se

“Ministro da Satde durante a pandemia.

SPremiagdo “Meus Prémios Nick”.

®Referente a Any Gabrielly, da banda Now United.

"Evento promovido pela MTV.

8Termo referente 2 interacio e producio de contetido no Twitter.



cimento de casos.

Tabela 1. Palavras obtidas com base na correlacao positiva com o fator de cres-

lag = 0 semana

Correlag@o positiva com o fator de crescimento de casos

lag = 1 semana

lag = 2 semanas

lag = 3 semanas

0,44 - coragem
0,41 - claro
0,46 - errada
0,45 - seguindo
0,36 - apareceu
0,38 - razao
0,41 - ninguem
0,34 - onibus
0,33 - povo
0,38 - usam
0,28 - monte
0,32 - foto

0,28 - tranquilo
0,32 - mesma
0,30 - ignorancia
0,31 - especialistas
0,31 - cura
0,30 - moral
0,31 - propria
0,29 - divulgar
0,30 - obvio
0,27 - enquanto
0,27 - dizendo
0’34 - f*‘k*#’*
0,28 - imagem

0,45 - muda
0,39 - veja

0,32 - brasileiros
0,32 - urgente
0,31 - sonho
0,34 - mudar
0,30 - terceiro
0,37 - partido
0,29 - nsfw

0,29 - milhoes
0,30 - senhor
0,29 - verme
0,32 - hidroxicloroquina
0,34 - usa

0,30 - ajudou
0,28 - portal
0,27 - ministros
0,29 - obito

0,31 - comprar
0,31 - globolixo
0,28 - comprando
0,38 - maisa
0,26 - problemas
0,28 - pazuello
0,28 - militar

0,40 - gostar
0,38 - loja

0,37 - obvio
0,42 - goias

0,34 - contando
0,34 - anticorpos
0,35 - metro
0,34 - sempre
0,38 - familias
0,32 - maioria
0,28 - conteudo
0,30 - materia
0,34 - rodrigo
0,27 - espalhar
0,38 - alta

0,34 - consequencias
0,30 - pulmao
0,39 - avos

0,33 - mar

0,33 - profissional
0,31 - global
0,27 - feio

0,34 - coragem
0,30 - muitos
0,33 - vinho

0,54 - querido
0,51 - tomando
0,49 - medicamentos
0,45 - tomar
0,44 - junho
0,53 - puder
0’49 - frk*x**
0,46 - posto

0,44 - toma

0,49 - brasileiros
0,45 - gado

0,43 - tomei
0,46 - mostrando
0,41 - curado
0,43 - populacao
0,45 - acha

0,41 - quadro
0,44 - funciona
0,45 - propaganda
0,40 - tomou
0,47 - tranquilo
0,37 - vai

0,38 - julho

0,43 - pesquisa
0,39 - duvido

também que, na Tabela 2, ndo aparecem termos ofensivos (como verme, f***** jgno-
rante, entre outros, presentes na Tabela 1, evidenciando um tom mais pacifico e ameno
nas semanas que antecedem as quedas do numero de casos.

Além disso, a alta frequéncia de palavras relacionadas ao consumo de contetido
mididtico (redes sociais online, internet, musica, televisdo) sugere que os usudrios do
Twitter possam ter consumido mais midia em casa nesses periodos, ou que estivessem
“mais entretidos”, o que pode ter contribuido para um menor espalhamento do virus.

Todavia, ainda na Tabela 2 foi observada a mencdo a sintomas de COVID-19
(garganta, febre, sintoma, tosse). Isso pode ser considerado surpreendente, por ser um
tema que, em outros estudos, costuma ser utilizado como preditor do crescimento de
casos de doencas [Gomide et al. 2011, Locatelli et al. 2022], e ndo do decréscimo. Nao
estd claro o porqué desse padrao, especialmente por ele se concentrar na propria semana
de diminuicao dos casos, o que motiva trabalhos futuros para que esse fendmeno seja
analisado em maior profundidade.

3.2. Correlacoes com o Total de Mortes

A Tabela 3 indica as palavras obtidas com base na correlacdo positiva com o fator de
crescimento de mortes por COVID-19. Nela, ha dois pontos de destaque principais: com
pouco ou nenhum /ag, novamente os dados refletem um crescimento no uso de termos
relacionados a temas politicos e insultos (bolsominion, exercito, militar, ridiculo, espe-
cialistas, arrombado, hipocrita, trouxa). Ha, também, palavras relacionadas a saide,
inclusive a medicamentos e a protocolos de prevencdo contra a doenga (oms, remedios,
anticorpos, azitromicina, drogas, aglomeracao, tomando, medicamentos, colaterais, sus,



Tabela 2. Palavras obtidas com base na correlacao negativa com o fator de cres-
cimento de casos.

lag = 0 semana

lag = 1 semana

lag = 2 semanas

Correlacdo negativa com o fator de crescimento de casos

lag = 3 semanas

-0,60 - perto
-0,47 - desta
-0,44 - suspeitos
-0,55 - anygabriellyinspiracao
-0,48 - tosse
-0,39 - garganta
-0,39 - novembro
-0,37 - febre
-0,45 - mpn
-0,37 - precisava
-0,37 - sono
-0,36 - leia
-0,40 - fazer
-0,34 - chamei
-0,35 - sintoma
-0,38 - proximos
-0,37 - carente
-0,35 - mulheres
-0,37 - comigo
-0,32 - surtar
-0,39 - conto
-0,37 - vez

-0,34 - existir
-0,35 - fisica
-0,32 - cortar

-0,47 - parar
-0,47 - pedindo
-0,41 - banco
-0,48 - voltaram
-0,43 - dentro
-0,41 - olhar
-0,44 - brincadeira
-0,38 - pegando
-0,42 - enfrentar
-0,53 - mpn
-0,47 - sofrendo
-0,39 - vindo
-0,34 - ter

-0,42 - foda
-0,41 - situacao
-0,37 - consequencias
-0,35 - imaginar
-0,39 - chuva
-0,40 - aparecer
-0,35 - feriado
-0,34 - surpresa
-0,35 - fechado
-0,35 - espalhar
-0,38 - subir
-0,38 - contagio

-0,39 - anvisa
-0,41 - completamente
-0,36 - evento
-0,36 - ruas
-0,42 - sigo
-0,35 - amanha
-0,37 - mostrou
-0,31 - mudou
-0,32 - vai

-0,36 - gosta
-0,29 - thread
-0,33 - terceiro
-0,39 - lute
-0,28 - app
-0,33 - caixa
-0,30 - educacao
-0,27 - menor
-0,29 - sistema
-0,34 - maio
-0,30 - mostrar
-0,36 - podia
-0,26 - amem
-0,29 - virus
-0,28 - fantastico
-0,31 - cair

-0,53 - tosse

-0,58 - perceber
-0,60 - anygabriellyinspiracao
-0,45 - especial
-0,44 - protecao
-0,46 - atualizacao
-0,43 - mulheres
-0,42 - chamei
-0,46 - portugal
-0,47 - tou

-0,46 - panico

-0,45 - assustou
-0,41 - novas

-0,42 - bahia

-0,47 - infetados
-0,44 - coronavirus
-0,49 - apanhar
-0,36 - google

-0,54 - fiqueemcasa
-0,43 - livelocalmariliamendonca
-0,39 - conhecer
-0,39 - saudades
-0,39 - praticamente
-0,39 - crise

-0,38 - mtvhottest

ivermectina, morrem, doses, lotada). Essas palavras se concentram na semana anterior ao
aumento do ndmero de mortes, o que sugere que isso € uma rea¢ao ao aumento do nimero
de casos/mortes. Além disso, trés semanas antes do aumento das mortes, é possivel ob-
servar o aumento do uso das palavras ivermectina, doses € medicamentos.

A respeito das palavras de correlacdo negativa com as mortes, apresentadas na
Tabela 4, pode-se observar os mesmos padrdes tematicos que aparecem na Tabela 2, com
termos como olfato, garganta e nariz, representando os sintomas da doenca logo antes
da diminui¢do das mortes, e anygabriellyinspiracao, mpn, mucalol’, shakira, exposed,
taekook'® e figueemcasa como representantes da categoria de midias que podem ser con-
sumidas em casa e do incentivo ao distanciamento social.

Os resultados sugerem que, a partir das palavras selecionadas em diferentes niveis
de lag em relacdo aos casos e, sobretudo, as mortes, € possivel identificar diferentes temas
abordados nos tweets postados pelos usudrios da rede. Observa-se que cada conjunto de
palavras remete a um contexto diferente, indicando que, dentre os tweets postados durante
dado periodo, determinados assuntos foram predominantes. Essa observacao responde ao
questionamento central do estudo, evidenciando que é possivel caracterizar uma relagdo
entre o perfil do discurso na rede, aqui caracterizado pelas palavras apresentadas, e as
variacOes na intensidade da evolucdo da pandemia ao longo do tempo.

Youtuber brasileiro.
1Membro do grupo sul-coreano BTS.



Tabela 3. Palavras obtidas com base na correlacao positiva com o fator de cres-
cimento de mortes.

Correlacdo positiva com o fator de crescimento de mortes

lag = 0 semanas

lag = 1 semana

lag = 2 semanas

lag = 3 semanas

0,34 - bolsominion
0,34 - exercito
0,35 - mil

0,29 - claro

0,28 - ridiculo
0,32 - obvio

0,35 - povo

0,27 - inves

0,31 - cura

0,35 - importa
0,24 - especialistas
0,34 - brasileiro
0,28 - arrombado
0,25 - resolve
0,36 - aonde

0,25 - hipocrita
0,29 - faz

0,26 - disso

0,24 - propria
0,27 - remedios
0,36 - oms

0,32 - anticorpos
0,26 - esperava
0,22 - comentario
0,25 - entao

0,44 - fura

0,32 - agradecer
0,28 - morrem
0,31 - terceiro
0,29 - news

0,37 - drogas

0,40 - trouxa

0,33 - muda

0,32 - atraves

0,28 - valor

0,30 - maior

0,28 - lotada

0,29 - milhao

0,26 - azitromicina
0,32 - militar

0,28 - aglomeracao
0,27 - problemas
0,32 - india

0,33 - aparentemente
0,32 - brasileiros
0,29 - vale

0,31 - avisar

0,23 - louco

0,24 - necessidade
0,31 - policia

0,45 - familias
0,37 - sempre
0,39 - namorado
0,35 - venceu
0,36 - obvio
0,37 - igreja
0,36 - presente
0,38 - primo
0,32 - acao
0,41 - rodrigo
0,35 - achava
0,34 - passa
0,33 - pressao
0,33 - dou
0,30 - bons
0,31 - feio
0,31 - parentes
0,33 - coragem
0,28 - sido
0,31 - maia
0,29 - combate
0,31 - errada
0,30 - fura
0,27 - inveja
0,35 - jesus

0,45 - junho
0,45 - medicamentos
0,38 - julho

0,37 - militar
0,39 - crianca
0,32 - ogos

0,40 - tomando
0,38 - pesquisa
0,38 - chegando
0,36 - brasileira
0,32 - posto

0,33 - crime
0,35 - colaterais
0,37 - querido
0336 - f*‘k*x*
0,36 - muda
0,29 - sus

0,37 - mostrando
0,30 - tranquilo
0,39 - trata

0,33 - ivermectina
0,34 - hora

0,37 - doses

0,27 - parte

0,34 - coreia

Dentre os perfis tematicos tragados a partir da observacido das correlacdes com
a evolucao da pandemia, destacam-se trés achados: (i) € possivel observar uma forte
carga politica e de termos predominantemente negativos nas semanas que antecedem
o aumento do numero de casos/mortes; (ii) hd um aumento no nimero de referéncias
ao contetido mididtico de entretenimento nas semanas que antecedem o decréscimo no
nimero de casos/mortes; e (iii) de forma contraintuitiva, a mencao a termos relacionados
aos sintomas da COVID-19 se relaciona a diminuicdo, € ndo ao aumento, dos casos e
mortes pela doenga, como observado na literatura [Gomide et al. 2011, Shen et al. 2020,
Li et al. 2020, Doan et al. 2012, Locatelli et al. 2022].

4. Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta uma proposta inicial de andlise lexical que correlaciona a variagao
na utilizacdo de palavras no Twitter com fatores de crescimento de casos/mortes por
COVID-19 no primeiro ano da pandemia no Brasil. Andlises qualitativas dos resultados
obtidos sugerem que € possivel, a0 menos parcialmente, reconstruir e tecer conjecturas
sobre 0s topicos presentes no corpo de tweets associando as oscilagdes na propor¢ao das
palavras e nos indicadores epidemioldgicos, inclusive considerando lags temporais de até
trés semanas. Os resultados encontrados demonstram como o aumento no uso de pala-
vras de tom negativo antecede o aumento do nimero de casos/mortes, ao passo que o
aumento no uso de palavras de tom mais positivo antecede o decréscimo do nimero de
casos/mortes — o que pode se relacionar, inclusive, a questdes vinculadas a saiide mental
durante o periodo do primeiro ano de isolamento social causado pela pandemia. Ademais,
o resultado que demonstra um aumento no numero de referéncias a conteddos midiaticos



Tabela 4. Palavras obtidas com base na correlacao negativa com o fator de cres-
cimento de mortes.

Correlagdo negativa com o fator de crescimento de mortes

lag = 0 semanas

lag = 1 semana

lag =2 semanas

lag = 3 semanas

-0.46 - conseguir
-0.43 - olfato
-0.41 - livros
-0.45 - anygabriellyinspiracao
-0.45 - emprego
-0.39 - perto
-0.34 - senti

-0.49 - taxa

-0.36 - garganta
-0.41 - dificuldade
-0.46 - desta
-0.44 - mpn

-0.37 - horrivel
-0.42 - fisica
-0.38 - online
-0.32 - novembro
-0.32 - lotados
-0.42 - precisando
-0.34 - ganhar
-0.30 - mucalol
-0.29 - cortar
-0.35 - programa
-0.36 - suspeitos
-0.29 - meninas
-0.31 - virtual

-0.48 - diria

-0.48 - mpn

-0.47 - parar
-0.55 - novamente
-0.42 - aparecer
-0.36 - feio

-0.41 - brincadeira
-0.41 - imaginar
-0.36 - pegando
-0.38 - sofrendo
-0.37 - shakira
-0.37 - confirmou
-0.29 - nariz

-0.32 - proxima
-0.42 - anygabriellyinspiracao
-0.35 - pedindo
-0.33 - aumentou
-0.36 - alerta
-0.37 - pede

-0.33 - chorar
-0.34 - jogou
-0.27 - deram
-0.39 - homem
-0.27 - luz

-0.33 - esperar

-0.44 - resolver
-0.40 - podia
-0.43 - deixar
-0.43 - anvisa
-0.33 - proteger
-0.36 - sistema
-0.32 - voto
-0.30 - praca
-0.30 - queda
-0.35 - pfizer
-0.31 - aproveita
-0.29 - lado
-0.26 - exposed
-0.30 - amanha
-0.35 - educacao
-0.27 - solta
-0.28 - parou
-0.30 - locais
-0.43 - mpn
-0.37 - maio
-0.26 - volta
-0.32 - analise
-0.25 - vitoria
-0.24 - negocio
-0.25 - prazo

-0.58 - assustou
-0.51 - perceber
-0.54 - anygabriellyinspiracao
-0.49 - devia

-0.46 - chamei
-0.52 - proximos
-0.42 - eleicoes
-0.39 - dou

-0.38 - amor

-0.44 - feriado
-0.42 - dias

-0.34 - pontos
-0.37 - especial
-0.42 - passe

-0.56 - tosse

-0.35 - eleicao
-0.35 - duvida
-0.33 - google
-0.41 - praticamente
-0.44 - fiqueemcasa
-0.34 - tackook
-0.32 - vice

-0.39 - foda

-0.38 - suspeita

de entretenimento nas semanas que antecedem o decréscimo no nimero de casos/mortes
¢ especialmente relevante, pois indica que esses termos podem ser bons preditores da
contencdo da doenca e reflexos interessantes da adesdao as medidas de distanciamento
social por parte da populagdo brasileira no primeiro ano da pandemia. Esses resultados
seriam beneficiados pela aplicacdo de métodos de andlise de sentimentos/polaridade que
pudessem avaliar o teor positivo ou negativo das palavras mais correlacionadas com o
agravamento ou atenuac¢do da pandemia [Maia et al. 2021].

Por outro lado, os resultados alertam que, para a COVID-19, a previsao base-
ada nos sintomas da doenca, ainda que possa ser eficaz em alguns contextos, no re-
corte de rweets conduzido nesta pesquisa ndo se traduz em uma correlacdo positiva
com o numero de casos/mortes. Esses resultados, portanto, ndo parecem ser explica-
dos pela hipotese de que individuos estejam relatando, na rede social, sintomas que
estdo sentindo [Gomide et al. 2011, Shen et al. 2020, Li et al. 2020, Doan et al. 2012,
Locatelli et al. 2022]. Sobre esse tema, pretende-se, em trabalhos futuros, explorar um
modelo preditivo do nimero de casos/mortes por COVID-19 com base na variacdo da
frequéncia de certas palavras no Twitter, mais especificamente aquelas relacionadas ao
recorte tematico de consumo de midias online, a ser favorecido por um modelo de
interpretacdo [Molnar 2022, Ribeiro et al. 2016].

Por fim, € importante destacar que as andlises aqui apresentadas foram realiza-
das com dados intrinsecamente anonimizados, uma questao cada vez mais relevante no
contexto de big data [Zwitter 2014, Zimmer and Proferes 2014], e de baixo custo com-



putacional, uma vez que tabelas contendo o total de ocorréncias das palavras (utilizadas
aqui) sdo muito mais leves e faceis de se tratar do que milhdes de postagens comple-
tas. No futuro, espera-se que os resultados possam ser comparados aqueles advindos de
métodos bem estabelecidos no ambito da andlise de redes sociais online, assegurando a
eficicia desta metodologia.
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CAPES e dos projetos Covid Data Analytics (PRPq/UFMG e SESU/MEC), MASWEB,
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