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Abstract. This study examines Instagram posts by mayoral candidates in the ca-
pitals of Brazil’s Northeast region during the 2024 municipal elections. Using
Natural Language Processing (NLP) and Subgroup Mining techniques, we
analyzed the texts of candidates leading in the polls (first and second place)
to identify linguistic patterns and behavioral trends throughout the campaign.
The results reveal striking discursive differences between opposing candidates
in each city, as well as across the political spectrum (right-wing and left-wing).

Resumo. Este estudo investiga as publicagoes realizadas no Instagram por can-
didatos as prefeituras das capitais da regido Nordeste do Brasil durante as
eleicoes municipais de 2024. Por meio da aplicacdo de técnicas de Proces-
samento de Linguagem Natural e Mineracdo de Subgrupos, foram analisados
os textos de candidatos que ocupavam as primeiras e segundas posi¢coes nas
pesquisas eleitorais, com o objetivo de identificar padroes e comportamentos
linguisticos ao longo da campanha. Os resultados revelam diferencas discur-
sivas marcantes entre candidatos oponentes em cada cidade, bem como em
relacdo ao espectro politico (direita e esquerda).

1. Introducao

O Brasil é um dos paises que mais consome a rede social Instagram. Segundo dados do
Datareportal.com de 2023, o Instagram tinha cerca de 114 milhdes de usudrios ativos
no Brasil, o que representa aproximadamente 60% da populacdo brasileira. Esse nimero
posiciona o Brasil como o terceiro maior mercado consumidor de redes sociais no mundo
[Pacete 2023].

Com isso, o Instagram no Brasil conquistou importancia no cotidiano dos brasi-
leiros, deixando de ser apenas uma rede de interacdo social para se transformar em um
canal de comunicacao direta entre marcas, influenciadores e consumidores. Isso revolu-
cionou a midia brasileira, ampliando a forma como as informagdes sdo disseminadas e
consumidas.

Nesse cenario, ndo foi surpresa quando o segmento politico passou a utilizar o
Instagram como uma ferramenta estratégica. A flexibilidade da plataforma ao permitir
a interacdo direta com o publico, a producdo de conteido visual e a segmentagcdo pre-
cisa de audiéncias tornaram o Instagram um palco relevante para campanhas eleitorais
e movimentacdes politicas. Assim, a adaptacdo da politica a dindmica das redes sociais
reflete uma tendéncia global, onde o digital exerce cada vez mais influéncia nas decisoes



eleitorais, mudando o modo como candidatos se relacionam com os eleitores e como as
campanhas sdo estruturadas.

Diversos trabalhos tém analisado a comunicacdo de politicos brasilei-
ros em redes sociais durante campanhas eleitorais, normalmente com maior
destaque para eleicdes presidenciais [Soares and Recuero 2021, Rossini et al. 2023,
Venancio et al. 2024, de Lima-Santos et al. 2024, Barbabela et al. 2024]. Ja no contexto
municipal existe uma maior caréncia de trabalhos. Nesse contexto, [Bachini et al. 2022]
analisou as campanhas oficiais dos candidatos as prefeituras de todas as capitais brasilei-
ras em 2020 no Facebook. Ja [Silva and Santos 2024] buscou identificar discurso de 6dio
na mesma eleicao.

As eleicdes municipais diferem das presidenciais no Brasil, principalmente de-
vido ao foco local. Enquanto as presidenciais envolvem campanhas nacionalizadas e
ideoldgicas, as municipais priorizam problemas concretos, como saneamento e trans-
porte). O perfil dos candidatos também muda. Nas elei¢des presidenciais, figuras nacio-
nais e partidos tendem a ter maior peso, enquanto nas municipais, elites locais e aliancas
pragmaticas tendem a ser mais predominantes.

Dessa forma, faz-se necessdrio o surgimento de novos trabalhos que busquem
analisar o discurso politico em elei¢cdes municipais. Nesse contexto, este trabalho tem
como objetivo analisar o discurso no Instagram dos principais candidatos a prefeitura
das capitais do Nordeste em 2024 a utilizando Processamento de Linguagem Natural e
Mineracao de Subgrupos.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Processamento de Linguagem Natural (PLN)

PLN € uma drea que combina linguistica e Inteligéncia Artificial, sendo fundamental para
o desenvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas como traducdo automatica,
andlise de sentimentos e resposta a perguntas [Barbosa et al. 2017]. No contexto da
extracdo de conhecimento, o PLN € amplamente utilizado para identificar padrdes e ex-
trair informacdes relevantes de grandes corpora de texto [Pinto 2015]. Tal extracdo de
conhecimento pode ser feita com o auxilio de nuvens de palavras (do inglés Word Clouds).

A geracao de nuvens de palavras com uso de PLN geralmente segue as seguintes
etapas: pré-processamento textual (tokenizacdo, remocdo de stopwords, lematizacdo e
normalizacdo), cdlculo do TF-IDF (para ponderar a relevancia das palavras no corpus,
destacando termos frequentes em um documento, mas raros nos demais), selecao das
palavras mais significativas (com base nos pesos TF-IDF) e, por fim, visualiza¢do por
meio de uma nuvem de palavras, onde termos com maior peso TF-IDF aparecem em
destaque (tamanho ou cor). Essa abordagem permite identificar rapidamente os conceitos-
chave de um conjunto de textos, sendo util para andlise exploratéria em pesquisas, redes
sociais ou mineracao de opinido [Mikolov et al. 2013, Devlin et al. 2019].

2.2. Mineracao de Subgrupos

A Mineragdo de Subgrupos (do inglés Subgroup Discovery) é uma drea da mineragao
de dados que visa identificar grupos de caracteristicas relacionadas a presencga exagerada



de uma classe [Herrera et al. 2011]. Dada uma base de dados onde cada linha repre-
senta um candidato e cada coluna os termos usados por estes nos discursos de campa-
nha. Considerando que sabemos quem ganhou e quem perdeu a elei¢do, podemos utili-
zar mineragao de subgrupos para identificar o conjunto de termos mais relacionados aos
candidatos vencedores. A mineracdo de subgrupos ja foi utilizada para descoberta de co-
nhecimento em diversas dreas, como depressdao [de Medeiros Azevedo and Lucas 2022],
cancer [Carvalho Neto 2022] e bioinformatica [Liu et al. 2015].

As métricas de avaliacao desempenham um papel essencial na tarefa de minerar
subgrupos, uma vez que define matematicamente a relevanica de um subgrupo. Uma
das métricas mais utilizadas para avaliar subgrupos ao longo de uma busca € a Acuricia
Relativa ao Peso (WRAcc), definida pela férmula:

TP+ FP TP | DT
WRA = —

ce(s) D] (TP+FP D]
onde T'P (True Positives) sdo os verdadeiros positivos e /' P (False Positives) sdo os falsos

positivos. |D| é o niimero total de exemplos no conjunto de dados, e |[D*| é o nimero
total de exemplos positivos.

Um dos algoritmos mais usados para minera¢do de subgrupos em bases de alta
dimensionalidade € o SSDP+ (Simple Search for Discriminative Patterns Plus), um al-
goritmo genético adaptativo com mecanismos autoajustaveis de mutacdo e cruzamento
baseados no desempenho dos £ melhores subgrupos encontrados ao longo da busca. O al-
goritmo incorpora ainda um operador de diversifica¢do, garantindo resultados ndo redun-
dantes [Lucas et al. 2018, Lucas et al. 2017]. O SSDP+ tem como principais parametros:
métrica de avaliacdo (usada para avaliar a qualidade de cada subgrupo candidato) e k
(nimero de subgrupos retornado) [Lucas et al. 2018]. Mais informacdes sobre a drea de
mineragao de subgrupos podem ser encontrada em [Herrera et al. 2011].

3. Metodologia

A metodologia aplicada neste estudo pode ser dividida quatro etapas: (1) coleta de dados,
(2) formacao de bases de dados; (3) andlise dos termos mais relevantes e (4) andlise dos
grupos de termos mais relevantes.

3.1. Coleta de dados

A coleta de dados foi feita utilizando web scraping. N&s extraimos os comentarios das
postagens feitas no Instagram do primeiro e segundo colocados nas elei¢des de 2024 das
nove capitais nordestinas, totalizando 18 perfis publicos considerados.

Os dados extraidos passaram por uma etapa de pré processamento, passando por:
conversao para letras mindsculas; remocao de pontuagdo, stopwords e termos irrelevan-
tes para andlise (URLs, mencgdes (@), emojis, caracteres especiais, nomes dos candi-
datos, das cidades, frase “propaganda eleitoral”). Em seguida, fizemos a tokenizacdo e
vetorizacao dos textos utilizando TF-IDF.

3.2. Formacao de bases de dados

A partir dos dados pré-processados, nds criamos trés grupos de bases de dados, onde cada
linha representa uma postagem e cada coluna o valor do TF-IDF associado aos termos
considerados, foram elas:



Por politicos: uma base de dados para cada um dos 18 politicos considerados.

. Eixo politico: uma base para cada eixo politico: centro, direita e esquerda.

3. Situagdo final: uma base com os termos utilizados por quem venceu e outra por
quem perdeu as eleicoes.

D=

Nos criamos ainda outros grupos de base de dados onde cada linha representa
um dos 18 politico e cada coluna um dos termos considerados por estes no conjunto das
postagens. NOs preenchemos com o valor 1 quando o termo era considerado relevante
para o politico (TF-IDF maior que a mediana) e 0 caso contrario. Em seguida, geramos
duas variacdes desta, uma tendo como classe se o politico venceu ou perdeu a elei¢cdo e o
seu eixo polico (direita, esquerda ou centro).

3.3. Analise dos termos mais relevantes

A andlise dos termos mais relevantes foi feita a partir do uso de imagens representando
nuvens de palavras, com o tamanho de cada termo proporcional ao valor do seu TF-IDFE.
N6s criamos uma nuvem de palavras para cada politico com o objetivo de comparar os
discursos dos vencedores e perdedores em cada capital do Nordeste. N6s geramos nivens
de palavras ainda para confrontar, de uma forma geral, os seguintes cendrios: vitoriosos e
derrotados; e por ideologia (direita, esquerda e centro).

3.4. Analise dos grupos de termos mais relevantes

A anélise dos grupos de termos foi feita utilizando mineracdo de subgrupos buscando
identificar os grupos de termos relevantes que melhor diferenciavam os vencedores dos
derrotados e o viés de direita e esquerda. Nos utilizamos o algoritmo SSDP+ utilizando
(), como métrica de avaliacdo e gerando os top-10 subgrupos, de forma que as carac-
teristicas utilizadas nos primeiros cinco subgrupos nao se repitam nos demais.

4. Resultados e Discussoes

4.1. Candidatos e suas palavras

A andlise do contetudo discursivo dos 18 candidatos as prefeituras e dos seus principais
tracos de linguagem, assim como seus estilos e estratégias individuais nos mostra que,
apesar das convergéncias, as campanhas revelam diferencas claras de posicionamento
estratégico, refletidas na selecdo de palavras, estilo de linguagem e énfase tematica.

As diferencas de retorica encontradas refletem nao apenas os perfis pessoais dos
candidatos, mas também suas estratégias, os publicos que desejam atingir e as narrativas
que querem construir: de continuidade, renovagdo, pertencimento ou ruptura. Para todas
as figuras desta secdo, no lado esquerdo estdo os vencedores e no esquerdo os derrotados,
como na Figura 1 e Figura 2, respectivamente.

4.1.1. Aracaja

Emilia Corréa (Figura 1) apresenta um discurso bastante personalizado. Termos como
“calga”, “blusa”, “ténis” apontam para uma campanha centrada em sua figura e estilo. Ja
o uso de termos como ‘“‘sistema@o” e “’basta’parece indicar uma tentativa de se posicio-
nar como outsider, ou seja, alguém que nao pertence aos grupos politicos considerados
padrdes.



Ja o discurso de Luiz Roberto (Figura 2) gira em torno da ideia de continui-

dade e progresso. Palavras como “avangar”

, “fazer”,

“vai” e “hoje” apontam para uma

comunicacdo voltada ao presente e a acdo. A estratégia discursiva mostra um politico que
se posiciona como agente de solu¢des em tempo real, tipico de politicos que pertencem

ao atual grupo politico.
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Figura 1. Emilia Corréa.

4.1.2. Fortaleza
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Figura 2. Luiz Roberto.

Evandro Leitao (Figura 3) estrutura seu discurso em torno de aliancgas politicas. O voca-

bulario predomlnante envolve siglas partidarias e termos como “federagdo”,
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coligacdo” e

“esperanga”. A €nfase estd na unido de forcas e no fortalecimento de um projeto politico,
sugerindo uma campanha fortemente ancorada na articulagdo institucional.

J4 André Fernandes (Figura 4) utiliza uma linguagem de denuncia e ruptura para
com o sistema, com termos como “mudar” e “coragem”. Sua comunica¢do remete a um
discurso de direita, destacando termos como “’cnpj”’e “’liberal”.
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Figura 3. Evandro Leitao.

4.1.3. Joao Pessoa
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Figura 4. André Fernandes.

O discurso de Cicero Lucena (Figura 5) € pautado na continuidade e avango. Termos como

“caminho”, “avangando”,

“seguir” e “certo” indicam a constru¢do de uma narrativa de

progresso constante. H4 um foco em mostrar a cidade em movimento, buscando reforgar
a imagem de estabilidade e desenvolvimento sob sua lideranca.

Ja Marcelo Queiroga (Figura 6) parecia querer se posicionar como o candidado
de Bolsonado na cidade, e que tentava ao mesmo tempo ser oposi¢do, devido ao uso



frequente dos temos “bolsonaro”e “mudanca”. O tema de sadde surgiu com for¢a no seus
discurso também, represendado pelo uso dos temos “saude’e “médico”.
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Figura 5. Cicero Lucena.

4.1.4. Maceié

No discurso de JHC (Figura 7) os termos
No entando, tais termos isolados sdo pouco informativos.
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frequéncia.
”ja”, ”VamOS”,
de forma intensa pela cidade.

dinhe. emas|
fazer porque

transformar ©¢

o,

T
-
@
>

moment

o
E
g
Iy
o
o
g

o

Ngente

O

m 3

VO
a Auero aPQlO IMUdANCa™" e
™ < hOJeU

rom1sso, horaconstrunt e|—|

melhor‘mgl%g)

idente

n

pres.

Aurogg‘

: ngt

Figura 6. Marcelo Queiroga.

”ndo”’e “pra”foram usando com muita
J4 os temos

J4 Rafael Brito (Figura 8) adota um discurso com vocabuldrio mais coloquial,

usando temos como “levada”,
confianga, como “’serio”, ’verdade”,
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4.1.5. Natal

“vms” e “pra”, mesclano com termos que tentam passar
vamos’e ”junto”.
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Figura 8. Rafael Brito.

Paulinho Freire (Figura 9) apresenta uma narrativa que parece querer posicionar o can-

didato como alguém que ja faz pela cidade, através dos termos “cidade”,
”dia”e invoca os eleitores a continuarem apostando ele, através do grande des-
Ja o discurso de Natélia Bonavides (Figura 10) é marcado

“frente”,
taque dado ao termo “vamos”.

por informalidade e identificagdo com o povo. Termos como “simbora”,

”avancando”,

29 ¢ 99 C¢

gente”, “povo”

e “prefeita” constroem uma imagem de proximidade e empatia.
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Figura 9. Paulinho Freire. Figura 10. Natalia Bonavides.

4.1.6. Recife

Jodo Campos (Figura 11) foca seu discurso na composicdo partiddria e institucional. A
repeticdo de siglas como “pmb”, “dc”, “pcdob” e “psb” evidencia uma campanha cen-
trada em aliancas politicas e suporte eleitoral. Ja o candidato GMN (Figura 12) prioriza
uma linguagem institucional e patridtica, com termos como “ordem”, “progresso”, “pl”
e “coligacdao”. Também ha a presenca de palavras como “precisa” e “ndo”, que podem
sugerir uma retdrica critica. O candidato também fez uso significativo do termo “’bolso-
naro”.
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4.1.7. Salvador

Bruno Reis (Figura 13) adota uma abordagem voltada a coligagcdo politica. A presenca

macica de siglas partidarias mostra foco na estrutura politica de apoio. Kleber Rosa (Fi-

gura 14) também destacou sua identidade politica com forte presenca de termos como
“psol”, “rede”, “vice” e “federacao”.

4.1.8. Sao Luis

O discurso de Eduardo Braide (Figura 15) se destaca por uma abordagem técnico-
administrativa. Termos como “led”, “asfalto”, “iluminacdo” e “trabalho” apontam para
uma comunicacdo voltada a entrega de servicos e infraestrutura urbana. Parece haver
também uma tentativa de reforcar sua imagem como gestor eficiente, priorizando resulta-
dos concretos e melhorias visiveis para a cidade.
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Figura 14. Kleber Rosa.

Ja Duarte Jr. (Figura 16) adota um tom propositivo e mobilizador. A presenca
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frequente de termos como “agora”, ‘“vamos

, “juntos” e “resolver” revela uma linguagem

voltada a acdo imediata e a construcao coletlva.
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Figura 15. Eduardo Braide.

4.1.9. Teresina
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Figura 16. Duarte Jr.

Silvio Mendes (Figura 17) enfatiza sua conexdao com os teresinenses e utiliza uma lin-

guagem de compromisso e responsabilidade. O uso de palavras como “vote”,

“voltar”,

“cuidar”, amor”’e “compromisso” reforca sua proposta de retorno a gestio e continuidade

do cuidado com a cidade.

Fabio Novo (Figura 18) utiliza uma linguagem positiva e de construcdo coletiva.

Expressdes como “vamos”, “juntos”,

“fazer” e “futuro” aparecem em seu discurso. J4 o

forte uso do termo “capital” pode indicar sua visdo estratégica da cidade dentro do estado.
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Figura 17. Silvio Mendes.
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Figura 18. Fabio Novo.



4.2. Candidatos vitoriosos e derrotados

A andlise nas postagens revela que tanto os vitoriosos como os derrotados das elei¢des
compartilham muitos termos centrais voltados principalmente a coletividade, ao cotidiano
e a mobilizagdo, sdo eles: “cidade”, ”vamos”, "dia”, ”juntos”’e “ndo”. Isso nos mostra que
existe um vocabuldrio comum, independente do seu resultado, entre os candidatos durante
as campanhas. Entretanto, hd diferencas relevantes entre os vocabuldrios especificos de
ambos o0s subgrupos (vitoriosos e derrotados).

O vencedor tende a dar énfase em capacidade de execucdo, governabilidade e
acoes concretas, por meio de palavras como: “trabalho”, “coliga¢do”, "pode”e ja”. J4 o
derrotado, utiliza-se muito termos como: “gente”, “povo”, “fazer’e “melhor”, que levam
a um apelo e uma proximidade emocional e dando foco a promessas de melhoria. Tais
termos podem indicar, na realidade, que os vencedores tendem a ser candidatos que ja
estdo no poder e tem diversas obras recentes para explorar, enquando os derrotados sao
politicos que tentam apresentar caminhos alternativos através de promessas.
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Figura 19. Vencedores. Figura 20. Perdedores

A Tabela 1 apresenta os grupos de termos que juntos melhor diferenciaram os
discursos dos vencedores e derrotados, v indica o numero de candidados vitoriosos e
d o de derrotados. Note que todos os grupos de termos estdo associados exclusiva-
mente a candidatos vencedores ou derrotados. Ao analisar os grupos de termos usa-
dos em conjunto pelso candidatos (Tabela 1), fica mais clara as diferencas nas aborda-
gens. O discurso dos vencedores estavam mais associados a coisas que estdo sendo feitas,
um governo ou projeto em andamento representada em termos como “durante”, “traba-
lhando”, “dando”, “continuidade”e “acdes”. J4 os derrotados usaram termos associados
a mudanca, como “medo”, “mudar”, "lutar’e “esperanca”. Ambos trouxeram pautas es-
pecificas, como educacdo, transporte e zeladoria, representadas pelos termos ’ensino”,
“onibus”e “pragas”. Os termos apresentados talvez indiquem mais uma vez um envieza-
mento no sentido que candidatos que estdo no poder tendem a ser reeleitos ou formarem
um Sucessor.

4.3. Candidatos e suas orientacoes politicas

A andlise por orientagdo politica revela distintos padrdes discursivos entre os candidatos a
prefeitura nas capitais nordestinas. Com base nas nuveus de palavras podemos notar que
os candidatos de esquerda (Figura 22) apresentaram um vocabuldrio fortemente marcado
por termos coletivos e mobilizadores, como “juntos” e “vamos”, sugerindo um discurso de
unido popular. J4 os candidatos de direita (Figura 21) enfatizaram aspectos relacionados
a acdo pratica, governabilidade e critica, utilizando termos como “trabalho”, “coliga¢dao”



Tabela 1. Top-10 grupos de caracteristicas associadas aos candidatos vencedo-
res e derrotados.

Vencedores(as) Derrotados(as)

id | descri¢dao v | d|id | descricdo v|d
1 | durante, falando 710 11 | medo, mudar 0|8
2 | conjunto, homem 6 | 0| 12 | atencao, precisam 0|8
3 | dando, trabalhando | 6 | O | 13 | lutar, onibus 0|8
4 | conjunto, dando 6 | 0 | 14 | atencao, transporte | O | 8
5 | conjunto, praca 6 | O | 15 | condicoes, serio 018
6 | programa, seguir 6 | 0 | 16 | ensino, precisa 0]8
7 | hospital, ve 6| 0| 17 | encontro, nesta 0|8
8 | cima, deus 6 | 0| 18 | esperanca, governo | 0 | 8
9 | certa, parque, pracas | 6 | 0 | 19 | jornada, tarde 0|8

10 | acoes, continuidade | 6 | O | 20 | fortalecer, inclusiva | O | 7

(13 F-<2]

747, além de um uso elevado da negacdo “ndao”, o que pode representar uma retorica
oposmomsta mais intensa.
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Figura 21. Direita. Figura 22. Esquerda.

Ja andlisando os top-10 grupos de termos associados a direita (Tabela 2), percebe-
mos um forte apelo religioso através da presenca de termos como “deus’e “’fe”’, enquanto
na esquerda (Tabela 2) surgem termos como “arte”, professores”’e juventude”. Em am-
bos os casos, os conjuntos de termos parecem seguir padroes comumente vistos em tais
espectros politicos.

5. Conclusao

Este estudo evidenciou como o uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e Mineracdo de Subgrupos permite identificar padroes discursivos relevantes nas
postagens de candidatos a prefeito nas capitais nordestinas durante as elei¢cdes municipais
de 2024. As andlises indicaram diferencas marcantes entre os discursos de candidatos
vitoriosos e derrotados, bem como entre os espectros ideoldgicos de direita e esquerda.

De forma geral, candidatos eleitos utilizaram uma retérica mais centrada na
continuidade, acdo e governabilidade, enquanto os derrotados enfatizaram promessas,
mudanca e apelos emocionais. Tal retérica pode indicar, na realidade, uma vantagem
competitiva dos candidatos de situagdo. J4 com relagdo aos espectros de direita e es-
querda, os grupos de termos conseguiram identificar melhor uma diferenca no perfil de



Tabela 2. Top-10 grupos de caracteristicas associadas aos candidatos de direita

e esquerda
Direita Esquerda
ID | Descricao d | e/c | ID | Descricao e | d/c
31 | deus, abandono 6 0 | 41 | arte, professores 7 0
32 | deus, pronto 6 | O] 42| arte, juventude 71 0
33 | deus, pouco, vale 6 0 | 43 | arte, moradia 7 0
34 | deus, jogo 6 0 | 44 | arte, condicoes 7 0
35 | coisa, fe, mae 6 0 | 45 | juventude, plenaria | 7 0
36 | acao, outros, presente | 6 0 | 46 | conversa, time 7 0
37 | conto, fica, maior 6 0 | 47 | meio, promover 6 0
38 | liberdade, preciso 5 0 | 48 | meio, serio 6 0
39 | estao, presente 5| O] 49 | construir, espalhar | 6 | 0
40 | desafios, parar 5| 0] 50 | popular, virar 6| 0

comunicacao, com a direita recorrendo a valores como “deus”e ’fe”’e a esquerda a termos
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como “artes”, ’professor’e ’juventude’.

Vale ressaltar que as andlises apresentadas podem ser aprofundadas ou mesmo
contraposta a medida que este trabalho alcancar especialistas em politicas dos respectivos
municipios envolvidos. Trabalhos futuros poderdo ampliar este escopo de anélise para
elei¢des de outros niveis (como estaduais e federais), bem como para cidades menores do
pais, permitindo comparacgdes geograficas e contextuais.
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