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Abstract. Electoral advertising are an essential part of an election. The popu-
larization of online social networks has offered a promising way for candidates
to communicate with the electorate at large. In fact, the use of these appli-
cations to share electoral ads has already being pointed out, even outside the
period allowed by Brazilian law. Yet, fighting this practice is hampered by the
lack of a broader knowledge about the characteristics of this type of content,
which allows effective detection solutions. This study aims to contribute to this
knowledge through a broad characterization of the textual content associated
with a set of early electoral advertisements shared on Twitter in pre-election
periods associated with recent elections in Brazil (2016, 2018 and 2020). Our
main findings are that ads tend to have a negative or neutral sentiment, a certain
constant structure and more than half tend to explicitly mention a candidate or
party to be chosen or avoided.

Resumo. Propagandas eleitorais sdo parte essencial de uma elei¢do. A popula-
rizagcdo das redes sociais online ofereceu um meio promissor para que candi-
datos se comuniquem com o eleitorado em larga escala. De fato, jd foi apon-
tado o uso destas aplicacoes para divulgar propagandas eleitorais, inclusive
fora do periodo permitido pela legislacdo brasileira (propagandas antecipa-
das). Porém, o combate desta prdtica é frustrado pela auséncia de um co-
nhecimento mais amplo das caracteristicas deste tipo de conteiido, permitindo
solucoes de deteccdo eficazes. Este estudo visa contribuir para tal conheci-
mento através da ampla caracterizacdo do conteiido textual de um conjunto de
propagandas eleitorais antecipadas compartilhadas no Twitter em periodos pré-
eleitorais associados a elei¢oes recentes no Brasil (2016, 2018 e 2020). Como
principal conclusdo, observou-se que as propagandas tendem a ter sentimento
negativo ou neutro, certa estrutura constante e mais da metade tendem a citar
explicitamente um candidato ou partido a ser escolhido ou evitado.

1. Introducao

Tradicionalmente, as campanhas eleitorais sempre foram realizadas através do horério
politico gratuito em midias tradicionais ou presencialmente. Nesse cendrio, para garantir
o cumprimento da lei eleitoral na utilizacdo de meios de comunica¢do em massa basta



monitorar o que € veiculado em midias como rddio e televisdo, por exemplo. Porém, a
popularizacao das plataformas de redes sociais online ofereceu um novo e promissor me-
canismo de comunica¢do em larga escala para que candidatos alcancem seu eleitorado.
De fato, trabalhos anteriores ja mostraram evidéncias do uso destas plataformas para a
dissemina¢do de propagandas politicas (Silva et al. 2021), incluindo compartilhamentos
fora do periodo eleitoral estabelecido pelo Tribunal Superior Eleitoral (TSE), pratica ve-
dada pela legislacdo eleitoral vigente'e conhecida como propaganda eleitoral antecipada.
Entretanto, o combate desta prética € prejudicado pela auséncia de ferramentas digitais e
métodos para detec¢do destas propagandas nas plataformas de midia social, levantando
sérias preocupagdes sobre como mitigar este problema (Sosnovik and Goga 2021). Por
outro lado, o projeto de tais métodos precisa ser baseado em um conhecimento amplo e
fundamental sobre caracteristicas marcantes deste tipo de contetido, conhecimento este
ainda muito limitado na literatura disponivel (Silva et al. 2020).

Neste contexto, o objetivo deste estudo € contribuir para tal conhecimento apre-
sentando uma caracterizacdo de possiveis propagandas eleitorais antecipadas identifica-
das em dados publicos coletados do Twitter, uma das redes sociais mais utilizadas para
discussdo politica online. Busca-se responder a seguinte pergunta: Quais sdo as carac-
teristicas do contetido textual associado as propagandas eleitorais antecipadas compar-
tilhadas no Twitter em diferentes periodos pré-eleitorais?

Para responder esta pergunta, o estudo realizado cobriu dados (tweets) coletados
de trés periodos distintos, associados a eleicdes diferentes no Brasil (2016, 2018 e 2020).
Para cada periodo, foram avaliados varios atributos associados ao conteiido textual de
mensagens contendo propagandas eleitorais antecipadas, incluindo atributos associados
a propriedades semanticas e sintaticas. O foco no Twitter se deve a grande presenca de
atores politicos nesta rede, bem como a lacuna de trabalhos que caracterizam este tipo
de conteddo em bases de dados representativas, diferentemente, por exemplo, de dados
provenientes do Facebook (Silva et al. 2020).

Nossos resultados mostram que as propagandas antecipadas normalmente pos-
suem um sentimento negativo ou neutro, com o sentimento neutro aumentando ao longo
dos anos e possuem um padrao recorrente em relacdo ao uso de hashtags e links, além de
mengdes a outros perfis (arrobas). As diferencas encontradas sdo geralmente devido ao
contexto eleitoral. Além disso, propagandas fazem mais referéncias a atributos sintaticos,
como pronomes e preposi¢oes. Em relacio a atributos seménticos, destacamos atributos
relacionados a decisdes (votar, eleger) e a espaco (cidade, proximo). Por fim, em torno da
metade das propagandas eleitorais referenciam alguma entidade (partidos, locais, pessoas)
ou outros perfis no Twitter. Nossos resultados podem direcionar a coleta de dados com
base nos atributos textuais encontrados, auxiliar o monitoramento ativo de propagandas,
através da detecc¢do de links ou hashtags de interesse e, por fim, permitir a caracterizacao
textual de campanhas com bots.

O restante deste artigo estd organizado como segue. A secdo 2 apresenta tra-
balhos relacionados e a secdo 3 descreve sucintamente a metodologia adotada para a
caracterizacao. A se¢do 4 detalha os resultados nas diversas dimensdes analisadas, e, por
fim, a secdo 5 apresenta as conclusdes e aponta possiveis direcoes de trabalhos futuros.

ILei Eleitoral n° 13.488, 6 de outubro de 2017. http://www.planalto.gov.br/ccivil_ 03/
_ato2015-2018/2017/1ei/L13488.htm



2. Trabalhos Relacionados

Virios trabalhos abordaram a deteccdo de mensagens com discurso politico em redes
sociais online, seja usando conjunto de palavras-chave, seja pelo uso de aprendizado
de maquina. No primeiro grupo, hashtags foram usadas para caracterizar tweets com
conteddo politico em (Conover et al. 2011), enquanto os autores de (Grimaldi 2019) usa-
ram termos em geral para criacdo de um léxico visando filtrar tweets com informagdes
referentes aos candidatos da eleicdo espanhola de 2019. Outros trabalhos abordaram
a identificacdo automadtica de mensagens com contetdo politico, utilizando métodos de
aprendizado de maquina (Oliveira et al. 2020; Silva et al. 2020). Em (Oliveira et al. 2020),
por exemplo, tweets de congressistas foram usados para detectar automaticamente men-
sagens com conteddo politico, visando estimar o quanto esses perfis comentam sobre
politica. Ja em (Silva et al. 2020), os autores rotularam propagandas da biblioteca publica
de anudncios do Facebook para treinar um classificador para detectar propagandas eleito-
rais. Por fim, em (Sosnovik and Goga 2021) os autores usaram propagandas politicas no
Facebook para demonstrar a complexidade da tarefa de identificar este tipo de contetido.

Até onde sabemos, a maioria dos trabalhos anteriores analisou mensagens com
conteuddo politico no geral. Os tnicos que abordaram propagandas eleitorais, foco do pre-
sente estudo, foram (Silva et al. 2020; Sosnovik and Goga 2021). Porém, diferentemente
deste estudo, esses trabalhos analisaram propagandas politicas no Facebook ou focaram
em conteudo em inglés. Este estudo da continuidade a um trabalho anterior (Silva et al. 2021),
indo além de andlises superficiais de propagandas eleitorais antecipadas. A contribui¢ao
inédita € a caracterizacdo ampla de propriedades textuais de propagandas politicas, em
portugués, no Twitter, uma plataforma frequentemente usada para o discurso politico.

Outras pesquisas, que tangenciam este trabalho, visam avaliar como discussdes em
redes sociais podem influenciar a opinido publica. Por exemplo, em (Ribeiro et al. 2019b),
os autores analisaram como antncios russos no Facebook influenciaram a eleicio presi-
dencial americana de 2016. Outros esfor¢cos abordaram a monitoracdo de campanhas
politicas no Facebook (Kim et al. 2018), a caracterizacdo de interagdes entre usudrios no
contexto de movimentos sociais e politicos especificos (Kou et al. 2017; Caetano et al. 2017)
e correlacdes entre atividades online e opinides ou inten¢do de voto em candidatos es-
pecificos (Maruyama et al. 2014; Ribeiro et al. 2019a). Esses estudos sdo ortogonais ao
trabalho aqui apresentado, ja que ndo abordam propagandas eleitorais especificamente.

3. Metodologia
3.1. Coleta e Tratamento dos Dados

O conjunto de dados analisado compreende uma amostra de tweets publicados em periodos
associados as trés ultimas elei¢cdes brasileiras em 2016, 2018 e 2020. A coleta de da-
dos foi realizada utilizando a API histérica do Twitter?, que fornece acesso a mensagens
compartilhadas desde 2006. Como o nosso foco € na andlise de propagandas eleitorais
antecipadas, os tweets abrangem os periodos pré-eleitorais das referidas eleigoes.

Para buscar tweets de interesse, utilizamos um diciondrio de palavras-chave, suge-
ridas por especialistas de instituicoes fiscalizadoras das elei¢cdes brasileiras, que indicam
pedidos de voto, implicitos ou explicitos. Exemplos de palavras-chave sdo “vote em mim”,

https://developer.twitter.com/en/docs/twitter—api/search-overview



Tabela 1. Colecoes de dados rotulados.

Colecao de Dados Periodo #Propaganda Eleitoral | #Nao Propaganda | Total de Mensagens
Twitter 2016 1/1 - 15/08/2016 147 (22,21%) 515 (77,79%) 662
Twitter 2018 1/1 - 15/08/2018 188 (37,38%) 315 (62,62%) 503
Twitter 2020 1/1 - 25/09/2020 786 (45,15%) 955 (54,85%) 1741

“vote no candidato” e “conto com seu voto”. Também utilizamos uma blacklist® de termos
buscando filtrar mensagens sobre votacdes online de programas de TV, como o BBB.

As mensagens textuais coletadas passaram por um processo de rotulagdo manual
de modo a identificar aquelas com conteddo que pode ser caracterizado como propaganda
eleitoral. Especificamente, cada mensagem coletada foi manualmente rotulada (como
contendo propaganda eleitoral ou nao) por trés voluntérios, seguindo instru¢des de espe-
cialistas sobre como identificar este tipo de contetido. Foram rotuladas como propagandas
mensagens contendo pedidos de voto para si mesmo, pedido de voto para outra pessoa,
propaganda eleitoral contra um adversério ou propaganda contra um partido rival. Men-
sagens com falas sobre eleicdo sem pedido de voto, mensagens com conteido sem teor
politico, ataques pessoais ou elogios a politicos ou partidos, e questdes politicas de outros
paises foram rotuladas como nao propaganda. A confiabilidade da rotulacdo foi avali-
ada usando o percentual de concordancia entre os voluntdrios e o coeficiente de Cohen’s
Kappa (x) (Landis and Koch 1977). De forma geral, observou-se uma concordancia en-
tre pares de voluntdrios superior a 75%, com « variando entre 0,48 e 0,58 (dependendo
do par de voluntdrios). A concordancia total entre os trés voluntdrios apresentou um
Fleiss’ Kappa « de 0,53. Conforme (Landis and Koch 1977), estes valores de « sugerem
uma concordancia “moderada”, o que € aceitdvel considerando que em muitas mensa-
gens a propaganda eleitoral nao aparece de forma explicita, dando margem para multiplas
interpretagdes, como em “Nao VOTE em quem aprovou esse absurdo! LINK”, que cita
um politico indiretamente. O rétulo final de cada mensagem (propaganda eleitoral ou
ndo propaganda) foi dado pela maioria dos trés voluntdrios. A Tabela 1 apresenta uma
breve descri¢do dos dados coletados?, incluindo periodo de coleta, bem como niimeros e
percentuais de mensagens contendo propagandas eleitorais e ndo propagandas.

3.2. Propriedades de Contedido Analisados

A pergunta que direciona este estudo é: “Quais sdo as caracteristicas textuais das propa-
gandas eleitorais antecipadas no Twitter?”. Para respondé-la, foram analisados atributos
do conteddo (textual) associado as mensagens rotuladas como propagandas coletadas.
Estes atributos estdo associados a cinco dimensdes: (i) sentimento; (ii) palavras mais in-
formativas, isto €, que melhor caracterizam as propagandas eleitorais compartilhadas; (iii)
estruturas mais comuns; (iv) atributos psicolinguisticos; e (v) entidades nomeadas. As di-
versas andlises realizadas se complementam da seguinte forma. A andlise de sentimentos
permite verificar o tom da corrida eleitoral, revelando se o discurso usado tende a ser
mais positivo, negativo ou neutro. Ja a analise das palavras mais informativas mostram o
conteudo caracteristico das propagandas antecipadas, medindo o poder seméntico de uma

3As palavras-chave e a blacklist estio disponiveis em www.dcc.ufmg.br/\~samuel.
guimaraes/Brasnam2022

#0s dados anonimizados poderio ser disponibilizados mediante solicitagio por e-mail para o primeiro
autor do artigo.

30s dados caracterizados estiio descritos na coluna 2 (#Propaganda Eleitoral)da Tabela 1.
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Figura 1. Histograma do sentimento das mensagens com propaganda eleitoral.

palavra em relacdo ao texto sendo analisado, considerando as palavras individualmente,
sem avaliar estruturas textuais completas. Ja a andlise de estruturas mais comuns eviden-
cia padroes de pedido de voto, bem como de propagandas negativas. Atributos psico-
linguisticos das palavras sdo usados para agrupa-las em categorias, permitindo encontrar
padrdes mais complexos. E, por fim, a andlise de entidades permite obter a frequéncia de
referéncias a organizagdes, locais, pessoas e perfis no Twitter, revelando como o contexto
politico de cada elei¢ao influencia no padrao de discurso destas propagandas.

4. Resultados e Analises

Nesta se¢do, apresentamos e discutimos o conjunto de andlises realizadas que visam en-
tender caracterizar as propagandas eleitorais antecipadas no Twitter. Para cada analise,
descrevemos a metodologia utilizada, seguida das principais conclusoes alcangadas.

4.1. Analise de Sentimentos

Primeiramente, analisamos o sentimento expresso nas propagandas eleitorais presentes
nos conjuntos de dados estudados. A ferramenta SentiStrength (Thelwall et al. 2010),
amplamente usada para esta tarefa na literatura (Caetano et al. 2017), foi usada nesta
andlise. O SentiStrength fornece uma pontuacdo inteira variando de -4 a +4, de forte-
mente negativo a fortemente positivo, com 0 indicando um sentimento neutro. Para faci-
litar a interpretacdo, optou-se pela discretizacdo dos valores nas seguintes classes: muito
negativo (-4 e -3), negativo (-1 e -2), neutro (0), positivo (1 e 2) e muito positivo (3 e 4).
A Figura 1 mostra o histograma com o percentual de mensagens em cada classe (com os
intervalos de confianca (Newcombe 1998)), para cada um dos trés periodos analisados.

Como vemos na figura, os sentimentos negativos € neutros sao muito mais fre-
quentes nas propagandas compartilhadas nos trés periodos analisados, com uma ten-
déncia de diminui¢do dos sentimentos negativos e aumento do sentimento neutro nas
eleicdes mais recentes (2018 e 2020). Apesar do crescimento dos sentimentos neutros,
propagandas negativas sdo a maioria, com mais de 50% de todas as mensagens com esse
sentimento nos trés periodos. Exemplos de propagandas com sentimento negativo, neutro
e positivo sio, respectivamente, “NOME DO CANDIDATO falso da p*rra, NAO VOTE
NELE LINK”, “Vamos trocar todo mundo. Vote em quem NUNCA foi eleito. LINK” e
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Figura 2. Nuvem de Palavras mais informativas segundo o TF-IDF.

“Prestem atencao,nas proximas eleicoes nao reeleger ninguem, renovar. Vote em quem
quer o melhor para o Brasil. LIN.

4.2. Palavras Informativas

Em um texto, algumas palavras podem contribuir com um maior peso para o seu signi-
ficado, quando comparadas com outras (Kireyev 2009), melhor caracterizando, portanto,
o seu conteddo. Logo, busca-se nesta secdo identificar as palavras mais informativas,
isto €, que melhor caracterizam o conteddo das mensagens contendo propaganda eleito-
ral. Para realizar esta andlise, é preciso quantificar o poder semantico de uma palavra
em relacdo a um texto de entrada. Aqui, € usado o termo informatividade em referéncia
a esta propriedade. Vdarias métricas de informatividade podem ser usadas. Neste estudo,
utilizamos a métrica TF-IDF (Salton and Buckley 1988) para estimar a importancia de di-
ferentes palavras para as mensagens com propagandas nas colecdes de dados. A métrica
TF-IDF € calculada para cada palavra considerando todas as mensagens referentes a cada
periodo de andlise, revelando as palavras que melhor descrevem as propagandas eleitorais
compartilhadas em cada um deles. Para este cdlculo, as hashtags (#) encontradas foram
agrupadas em uma Unica palavra, hashtag, os links na palavra link, as citacdes de perfis
do Twitter na palavra arroba, e os nomes de partidos na palavra partido. Isto foi feito
para poder-se estimar quanto a presenca deste tipo de conteudo (hashtag, link, arrobas e
nomes de partidos) caracteriza propagandas eleitorais. Caso este agrupamento nao ocor-
resse e variagdes deste tipo de conteido fossem considerados isoladamente, o seu poder
semantico poderia ficar dividido e ndo ser ressaltado na andlise, dado a sua diversidade.

Ao final, as top-1000 palavras com maior informatividade (i.e., maiores valores
de TF-IDF) foram usadas para criar nuvens de palavras (Schubert et al. 2017) dos dados
em cada periodo de andlise. Estas nuvens sdo mostradas nas Figuras 2a, 2b, e 2c. Para
quantificar a similaridade entre as palavras caracteristicas de periodos diferentes, foi com-
putada a similaridade de Jaccard (Jaccard 1912) para as dez palavras mais informativas
de cada periodo em comparagao. A similaridade de Jaccard varia entre O e 1: quanto mais
préoximo de 1 maior a similaridade entre as palavras. Assim, uma similaridade igual a 1
implica que as dez palavras mais informativas dos dois periodos comparados sdo iguais.

Nas campanhas eleitorais realizadas no Twitter nos trés anos avaliados, a pala-
vra mais importante € “vote”, o que é possivelmente fruto da forma de coleta dos dados.
Também € possivel observar um padrao recorrente nos trés periodos, com a presenga de
link, hashtag, partido e arroba sempre entre as dez palavras mais informativas. A palavra
candidato esta entre as top-10 palavras mais informativas em 2016 e 2018, mas ndo em
2020. Diferentemente, Funddo e Bolsonaro estdo entre as 10 palavras mais informativas
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Figura 3. Frases mais comuns nas propagandas eleitorais para cada eleicao.

em 2020 (e ndo em 2016 e 2018). O motivo de 2018 ndo incluir o nome do atual presi-
dente pode ser explicado pelo fato de que, nos dados coletados, a maioria das propagandas
naquele ano, na verdade, ataca sua oposicdo, o PT, em vez de apoia-lo diretamente. Con-
firmando a tendéncia entre os anos, a similaridade de Jaccard para as top-10 palavras mais
informativas para 2016 e 2018 € igual a 0, 54 e, tanto para 2016 e 2020 quanto para 2018
e 2020, a similaridade € de 0, 43. Embora a similaridade entre as palavras caracteristicas
de 2020 e dos outros dois periodos seja uma pouco mais baixa, estes resultados ainda sao
muito expressivos e indicam que cerca de metade das top-10 palavras mais informativas
sdo as mesmas nos trés periodos. Esta observacao sugere uma possivel estrutura comum
das propagandas com links e hashtags sendo usadas para pedir votos. As demais palavras
ranqueadas nas dez primeiras posi¢des mudam ao longo dos anos. No entanto, na sua
maioria, estas palavras refletem posicionamentos em relagdo aos candidatos, através de
criticas e elogios (defender, apoiar e querer), que também sdo afetadas pelos contextos
de cada periodo.

4.3. Estruturas Textuais Mais Comuns

Nesta secdo, focamos na identificacdo das frases (i.e., sequéncias de palavras) que ocor-
rem com mais frequéncia nas propagandas eleitorais de cada periodo analisado. Para
tal, foi utilizada a técnica de arvores de palavras (do inglés, word tree) que oferece uma
visualizac@o intuitiva da estrutura destas frases (Wattenberg and Viégas 2008). Nesta
técnica, primeiramente, seleciona-se uma palavra que serd considerada como raiz da
arvore e, em um processo recursivo, palavras subsequentes que possuem maior frequéncia
sdo interligadas em uma estrutura de galhos. Ao final, tem-se uma 4rvore descrevendo o
conjunto de frases mais frequentes a partir da raiz. Para esta andlise, visando identificar as
estruturas textuais mais relevantes e caracteristicas das propagandas eleitorais, foi esco-
lhida como raiz a palavra com maior informatividade nos trés anos, que € a palavra “vote”.
As Figuras 3a, 3b e 3¢ mostram as arvores encontradas para cada periodo eleitoral.

Nas trés arvores apresentadas, as frases mais frequentes iniciam-se por “vote em
quem”, indicando a tendéncia das propagandas antecipadas em recomendar explicita-
mente candidatos a serem votados, bem como candidatos a serem evitados. Um exemplo
de um pedido contra o voto em alguém, € o “ndo vote em quem usa o fundao”, repre-
sentada com a omissdo da palavra “ndo” na arvore de 2020. Além disso, tanto em 2016



Tabela 2. Top 5 Frases mais comuns de cada ano com exemplos e frequéncias.

Frase comum Exemplo de Propaganda 2016 2018 2020

vote no Eles se uniram e ferraram o Rio de Janeiro . 3 em 1 -3 PMDB e

candidato 1PT. Em 2016 ndo vote no candidato apoiado pde eles. LINK 5:44% | 10.64% | 2,80%
— - s — ——

vote em quem Vocé é ser~v1d0r publico? Vote em quem te va}gnza profissio 6.12% | 4.26% 5.73%

te nalmente, ndo em quem usa a tua profissao politicamente. LINK

vote em quem Minha famliia vai votar toda em ARROBA. Vote em quem

defende defende a patria e NAO vai deixar roubarem HASHTAG 7:48% | 319% 2.93%

vote em quem usa Nio vote em quem usa religido pra se eleger ! 0,00% | 1,60% 10,43%

vc~)te em quem Este Partido € Golpista. Nao vote em quem ndo respeita os 5.44% | 2.66% 3.69%

nao resultados das urnas. LINK

Naio vote em quem tem mandato. Decepgdo total, eles ndo nos

(v O (v
representa. LINK 4.08% | 2,66% 2.93%

vote em quem tem

vote em quem apoia Nao vote em quem apoia Bolsonaro. Nao vote em evangélicos. 2,72% | 1,06% 5,09%
Yote em quem Pense bem, nas proximas eleicoes ’vote em quem € pré-emprego e 136% | 3.72% 1.78%
é empresa, jamais em alguem pré-Estado, lembre de Dilma!
vote em Naio reeleja ninguém! Nao vote em candidatos do PMDB,
candidatos ndo vote em quem foi contra o UBER. LINK 4,76% | 0,00% 1.27%
vote em quem usar Nio vote em quem usar o funddo partiddria LINK 0,00% | 0,00% 3,05%

quanto em 2018, ocorreram citacdes ao PT e pedidos de renovacdo politica, através dos
pedidos “ndo vote em quem tem mandato” e “ndo vote no(s) candidato(s) do PT”. Se-
melhante a andlise de palavras mais informativas, as posi¢des dos candidatos também
sdo usadas nas propagandas, o que aparece com frequéncia na frase “votem em quem
defende”, com familia e bandidos sendo usadas para propagandas positivas e negativas,
respectivamente. A Tabela 2 apresenta exemplos das top-5 sequéncias mais comuns en-
contradas no nosso conjunto de dados, para cada um dos anos analisados. O conjunto de
10 frases comuns apresentadas foi obtido tomando a unido dos top-5 em cada periodo.

De forma geral, pode-se observar que existe de fato um certo padrao de pedido de
votos e recomendacao para evitar certos candidatos, em cada eleicao, com o contexto de
cada periodo alterando a motivagao por tras das propagandas. Em 2016, partidos foram
citados com maior frequéncia. Em 2018, o assunto da Lava Jato e corrupcdo se torna
um foco maior para aconselhar que ninguém vote em um candidato. Por fim, na elei¢ao
de 2020, as propagandas sdo frequentemente contra candidatos, divididas entre grupos
anti-bolsonaro e antipetistas, com o fundo partidario sendo também uma pauta relevante.

4.4. Atributos Psicolinguisticos

O Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) (Tausczik and Pennebaker 2010) € um di-
ciondrio que permite a andlise da frequéncia de uso de palavras em diferentes categorias
psicolinguisticas, tanto semanticas quanto sintdticas, ao ser considerada uma determinada
frase. Ele € composto por uma hierarquia de categorias, ou atributos, cada uma caracte-
rizada por um conjunto de palavras. Ao avaliar as propagandas eleitorais em termos da
frequéncia das palavras em diferentes atributos do LIWC € possivel ter uma visdo deta-
lhada e mais aprofundada do seu contetido. Esta andlise complementa a caracteriza¢ao
de palavras mais informativas bem como de estruturas textuais mais frequentes, apresen-
tada nas secOes anteriores, ao enfatizar aspectos relacionados a narrativa utilizada para
construir o conteido. Cada mensagem com propaganda eleitoral (dos diferentes anos)
foi analisada separadamente, de modo a obter a frequéncia de palavras caracteristicas de
cada atributo do LIWC. As frequéncias foram entdo agregadas para todas as mensagens
de cada periodo, para obtencao de valores médios. Ressalta-se que uma mesma palavra
pode pertencer a diferentes atributos, representando diferentes significados ou usos da



020

B 2016
| 2018
B 2020

o
o
1

0.10 4

Porcentagem de Palavras
)
=
o
\

0.00 —

9
o N e \ 2 3 ‘-t 0
6\ @o <«," R & ,,Q° OQ‘) Qoa ,Q° c_,\“ Q€ & <
& < 3 S Q° 4 o RS
Q¢ N o & G N
&a" °p° ,\\o@ i {o°"
o
<° S CLR G

Q&

Figura 4. Atributos Psicolinguisticos (LIWC) mais frequentes nas propagandas.

mesma. Desta forma, a soma de todas as frequéncias pode ultrapassar 100%.

A Figura 4 apresenta a distribui¢do da frequéncia média, com os intervalos de
confianga, de 14 atributos do LIWC® frequentemente presentes nas propagandas nos trés
periodos analisados. Os atributos estdo ordenados no eixo x do gréifico pela média de
ocorréncia em todas as mensagens, considerando os trés periodos juntamente. Este con-
junto de 14 atributos foi obtido tomando a unido dos 10 atributos mais frequentes em cada
periodo. Nota-se grande similaridade entre os atributos mais presentes nos trés periodos,
enfatizando mais uma vez uma certa estrutura sintatico-semantica comum as propagandas
nos trés periodos analisados. Ainda assim, ressaltam-se algumas diferencas importantes,
como alguns atributos entre os top-10 mais frequentes em apenas alguns periodos, bem
como algumas mudancas no ranking de atributos. Um exemplo € o atributo verbos no pre-
sente que ocorre apenas no top-10 de 2016. Da mesma forma, o atributo verbos regulares
e o atributo pronomes pessoais tem sua ordem invertida de 2018 para 2020.

Pela figura, nota-se que os atributos mais frequentes sdo associados a proprie-
dades sintaticas (e.g., preposi¢des e pronomes), € que, em geral, as diferencas entre as
frequéncias observadas entre periodos sdo bastante sutis (em média < 1%) ou sem re-
levancia estatistica. A maior diferenca estatisticamente significativa (2,45%) € no uso
de pronomes impessoais (e.g., isso, aquilo) entre 2016 e 2020, com uma tendéncia de au-
mento mais recentemente. Essas diferencas sutis podem estar relacionadas a mudangas no
tipo de discurso usado em cada eleicao, resultado similar a andlise de arvore de palavras.

A Figura 4 mostra também a presenca dos atributos do tipo introspecgdo (do
inglés, insight), espaco e inclusdo, associados a propriedades semanticas. O atributo
introspecgdo € um processo cognitivo caracterizado por palavras relacionadas a decisdes
como “‘votar”, “eleger”, “escolher” e “representar”. Estas palavras ocorreram frequente-
mente em propagandas que recorrem a adverténcias e verbos no imperativo para incentivar
a escolha do voto. J4 o atributo espaco tem relagdo com nogdes de posi¢do, sendo repre-
sentado por palavras como “cidade”, “envolvido”, “préximo” e “fora”. Por fim, o atributo
inclusdo engloba palavras que descrevem situagdes ou acdes que envolvem um grupo ou
que agrupam algo, como, por exemplo, “envolvido”, “ficaremos” e “divulgue”. “Envol-
vido” € um bom exemplo de palavra em mais de uma categoria, podendo ter relagdao com
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a proximidade entre um grupo de pessoas. Essas palavras de inclusdo foram usadas com
frequéncia para descrever como os eleitores deveriam agir, bem como grupos de candida-
tos atuaram em mandatos anteriores.

4.5. Analise de Entidades

A ultima andlise consiste na caracterizagdo das propagandas em termos da frequéncia de
referéncias a entidades. Para isso, foi utilizada a técnica de reconhecimento de entidades
mencionadas (named-entity recognition) (Sang and De Meulder 2003), disponivel na bi-
blioteca Spacy’. Nessa técnica, entidades sdo categorizadas em termos do dominio ao qual
se aplicam. Dado um texto de entrada, € produzida uma lista de entidades identificadas na
entrada com suas respectivas categorias. Neste estudo, foram consideradas 3 categorias:
LOC para lugares fisicos como cidades ou estados, ORG para organizagdes como parti-
dos e 6rgaos governamentais e PER para pessoas reais ou personagens, como candidatos
ou alguma mascote. Apds alguns experimentos iniciais, observou-se que algumas entida-
des eram categorizadas de forma imprecisa pela ferramenta. Por exemplo, alguns 6rgaos
governamentais foram categorizados como LOC, ao invés de ORG. A categorizagao foi
entdo manualmente avaliada e eventuais imprecisdes corrigidas. Além disso, também
foram incluidas na lista de entidades algumas citacdes a perfis no Twitter. Estas foram
associadas a uma nova categoria (AT). Duas andlises foram realizadas. Primeiramente,
examinamos as porcentagens de tweets que referenciaram alguma entidade e, posterior-
mente verificamos a distribuicdo das categorias mencionadas em cada periodo.

Nos trés periodos analisados, em torno da metade das propagandas eleitorais refe-
renciam alguma entidade ou perfil no Twitter, com 2018 tendo um percentual um pouco
maior (mais de 60%). Este resultado sugere dois padroes de propagandas: (i) as que
fazem referéncia explicita a candidatos e partidos, e (ii) aquelas sem mengdes explicitas,
mas que sugerem implicitamente um candidato ou partido (para votar ou ndo) ao descrever
suas ideias e/ou opinides. Para fins de exemplificagdo, as top-5 entidades mais citadas em
cada periodo sdo: PT, Brasil, Dilma, Bolsonaro e PMDB (2016); Brasil, PT, Bolsonaro,
Temer e Lula (2018); Bolsonaro, Brasil, Funddo, PT e Rodrigo Maia (2020). Nota-se uma
grande relacdo das entidades frequentes com o contexto politico de cada elei¢do, sendo
esses fatos possivelmente uteis para explicar parte dos resultados identificados.

Focando nas referéncias explicitas a entidades, a Figura 5 mostra que organizacoes
(ORG), que incluem partidos politicos e 6rgaos governamentais, e pessoas (PER) tendem
a ser as entidades mais citadas no geral. Locais (LOC) e perfis (AT) vém em seguida.
Mais ainda, conforme mostrado, as organizagdes eram as entidades mais citadas nas pro-
pagandas compartilhadas em 2016, com uma frequéncia muito maior em comparagao
com as demais categorias. Exemplos de organiza¢des muito citadas nas propagandas de
2016 sao PT e PMDB, dois partidos em maior destaque nas eleicdes daquele ano. Em
2018, organizacdes e pessoas passaram a ter propor¢cdes mais proximas, com aumento
expressivo de citagdes a perfis do Twitter (AT). Como exemplo, PT, Bolsonaro e Temer
foram entidades muito citadas nas propagandas de 2018. Por fim, locais, como Brasil e
Sao Paulo, sdo as entidades mais citadas nas propagandas em 2020. Mais uma vez, estas
diferencas podem ser resultados de aspectos contextuais relacionados as eleicoes de cada
periodo. Por exemplo, durante as eleicoes presidenciais de 2018, os nomes dos principais
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Figura 5. Distribuicao das categorias das entidades nas propagandas.

candidatos e partidos politicos ganharam protagonismo. Ja nas eleigdes municipais de
2020, mengoes a locais especificos ganham uma maior visibilidade.

5. Conclusao

Neste artigo, analisamos os dados de propagandas eleitorais antecipadas compartilhadas
no Twitter durante as trés ultimas eleicoes brasileiras de 2016, 2018 e 2020. Nossos re-
sultados revelaram que: (i) Os sentimentos mais frequentes sao negativos e neutros, com
uma tendéncia de diminui¢do dos sentimentos negativos € aumento do sentimento neu-
tro ao longo das trés eleicdes; (ii) E comum que propagandas explorem links e hashtags
como mecanismo para pedir votos; (iii) Existe uma tendéncia de recomendar explici-
tamente candidatos a serem votados, bem como candidatos a serem evitados; (iv) Os
atributos mais frequentes nas propagandas sdo associados a propriedades sintaticas (e.g.,
preposicdes e pronomes), € que, em geral, as diferencas entre as frequéncias observadas
entre periodos sdo bastante sutis (em média < 1%) ou sem relevancia estatisticas. Essas
diferencas sutis podem ser devido a mudancas no tipo de discurso em cada eleicao e; (v)
Metade das propagandas eleitorais fazem referéncia a alguma entidade ou perfil no Twit-
ter. Este resultado sugere dois padrdes principais de propagandas eleitorais: 1) as que fa-
zem referéncia explicita a candidatos e partidos, e 2) aquelas sem mengdes explicitas, mas
que sugerem implicitamente um candidato ou partido (para votar ou ndo). Como traba-
lhos futuros, esperamos usar a base de dados para criagdo de ferramentas de identificacao
de propagandas antecipadas no espago online, coletar novas propagandas para a elei¢ao
de 2022 e possivelmente aplicar andlises baseadas em embeddings.
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