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RESUMO

ApOs casos de imprevisibilidades eleitorais nos Estados Unidos e no Reino Unido em
2016, havia uma preocupagdo para que O mesmo ocorresse has eleicoes
presidenciais brasileiras de 2018 desde o inicio do periodo eleitoral. A Ciéncia Politica,
por sua vez, apresenta diversas teorias que buscam avaliar essa questido. Entretanto,
ha limitagbes quanto aos dados utilizados nas pesquisas dessa area, além de nao
considerarem os efeitos das redes sociais em suas analises. Por fim, com a Reforma
Politico-Eleitoral de 2017, a duragao das campanhas eleitorais foi reduzida, bem como
foram impostas limitagbes financeiras a elas, demandando novas estratégias dos
candidatos. Desse modo, este projeto propdée um novo método de prever resultados
de eleigdes, baseando-se na teoria de estratégias emocionais da Neuropolitica.
Aplicando a Design Science Research Methodology (DSRM), uma das metodologias
mais utilizadas em projetos de pesquisa, o objetivo deste trabalho € categorizar as
diferentes publicagdes (de 1° de janeiro até 6 de outubro de 2018) na rede social
Twitter de oito dos principais candidatos a Presidéncia da Republica conforme os
sentimentos transmitidos. Para isso, foram aplicadas e avaliadas diversas técnicas de
mineragao de opinides (uma aplicagao de data mining), como: aquisigao de dados por
meio de um web scraper, pré-processamento dos textos utilizando de diferentes
ferramentas, categorizagédo (com base no uso de Iéxicos e de seis algoritmos de
aprendizado de maquina) e até a apresentagdo visual dos resultados. Para a
construgdo do modelo de categorizagdo, optou-se pelo uso do algoritmo de
aprendizado de maquina de Naive-Bayes, sendo este um dos trabalhos pioneiros no
Brasil em uso de técnicas de machine learning na previsibilidade eleitoral. A partir de
sua aplicacdo, os tweets publicados foram classificados em trés emocgdes: positivas,
negativas e neutras. Os resultados obtidos neste trabalho foram preliminares e nao
conclusivos em relagédo a previsdo das eleigdes. Entretanto, foi permitido diferenciar
as estratégias emocionais de cada candidato, as quais apresentaram relagdo com
eventos externos que ocorreram ao longo do periodo eleitoral, comprovando que a
teoria da Neuropolitica aplicada possui influéncia nas campanhas e que o modelo de
classificagdo criado € valido para avalia-la. Com isso, o trabalho apresenta
perspectivas de maiores contribuicdes futuras a area de previsibilidade eleitoral com
base no uso de técnicas de aprendizagem de maquina.

Palavras-chave: mineragdo de textos. Analise de sentimentos. Previsibilidade
eleitoral.



ABSTRACT

After cases of electoral unpredictability in the United Stated and in the United Kingdom,
in 2016, there were concerns that the same could happen in the 2018 Brazilian
presidential elections since the beginning of the campaign period. Within Political
Science, there are a few different theories which focus on studying such issues.
However, there are some limitations with respect to the data used in those researches,
as well as not including the effects of social media in their analysis. Finally, with the
Political-Electoral Reform of 2017, campaigns’ durations were reduced as well as their
allowed budget, which demands new strategies by the candidates. With such scenario,
this project proposes a new method to predict election results, based on Neuropolitics’
emotional strategies theory. By applying the Design Science Research Methodology
(DSRM), one of the most used methodologies in research projects, the goal is to
categorize tweets shared by eight of the main candidates to Brazil’s Presidency during
the period of January 15t until October 6! of 2018, according to their emotions. In order
to achieve this, many techniques of text mining (one of many areas of data mining)
were applied and evaluated, such as: data acquisition through a web scraper, text pre-
processing with the use of different tools, classification (based on the use of
dictionaries as well as six different machine learning algorithms) and even visually
presenting the results. For building the classification model, it was applied machine
learning’s Naive-Bayes Algorithm, which makes this work one of the firsts in Brazil to
use machine learning techniques in electoral predictability. With it, the available tweets
were classified into three different emotions: positive, negative and neutral. The results
obtained with this work were preliminary and non-conclusive about its capability of
predicting elections. However, one was able to differentiate each candidate’s
emotional strategies, which showed relation to events (such as breaking news) that
occurred during the electoral period, thus showing that the Neuropolitcs’ theory applied
does have influence in campaigns and that the classification model built is valid to
evaluate this theory. Therefore, this work presents future perspectives for significant
contributions in electoral predictability based on the use of machine learning
techniques.

Key-words: text mining. Sentiment analysis. Electoral predictability.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

UFSC - Universidade Federal de Santa Catarina

TSE - Tribunal Superior Eleitoral

PT - Partido dos Trabalhadores

PSDB - Partido da Social Democracia Brasileira

PSL - Partido Social Liberal

EUA - Estados Unidos da América

IGTI - Nucleo de Estudos em Inteligéncia, Gestdo e Tecnologias para Inovagao
EGC - Departamento de Engenharia e Gestdo do Conhecimento
PFC - Projeto de Fim de Curso

TF - Term Frequency

IDF - Inverse Document Frequency

CSV - Comma Separated Values

TXT - Text File

BoW - Bag of Words

NOVO - Partido Novo

PMB - Partido da Mulher Brasileira



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

21
2.2
2.3

3.1

3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2

5.1
5.2
5.3

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

71
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6
7.7
7.8

SUMARIO

INTRODUGAO ......ooeeeecrereseseesesaesesses e sssessessessesasssssssssssesassassssnes 13
Objetivo Geral ... —————— 13
Objetivos EsSpecifiCos ........ccccmimiiiiiiiismii e 13
Solugao desenvolvida ... —————— 14
IGTI: o laboratorio incubador ... 14
Estrutura do documento ... 15
MOTIVAGAO E DESCRIGAO DO PROBLEMA ............cccecerverreenenene 17
00T ] =3 o 17
Estado-da-arte.........ceeeiiecciiiiiirirr s 24
Descrigado do problema .............cccooiiiiiiiiiii e 28
FUNDAMENTOS DA CIENCIA POLITICA ..o 29
Ciéncia Politica: abordagens tedricas sobre o comportamento
Eleitoral ... e 29
Teoria Socioloégica ou Modelo de Columbia ..........cccceeiiiiieicccccnenees 31
Teoria Psicolégica ou Psicossocioldgica ..........ccevvmmrrriinncnnennnnnnns 33
Teoria Racional ... s e s e e e e e 35
NeuropolitiCa .......ccccciiiereer e 37
FUNDAMENTOS DE DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS E DE
RECONHECIMENTO DE PADROES .........cccvoereeeereee s snesaeneenns 39
Desenvolvimento de SOffwares ..........ccccuriiiiiiiieeesssssssssssss s 39
Reconhecimento de padroes .........cccueeiieeeeeenciiiiininns s 42
METODOLOGIA UTILIZADA E SOLUGAO PROPOSTA ..........c........ 59
Metodologia utilizada ...........cccmmmmmmmmiiiiii i ———— 59
ST o] [T e2= Tl o] o] oo T - 61
Ferramentas utilizadas ... 62
METODO DESENVOLVIDO ........coeirrerernnesnreessesssseenssesssssssssssssssns 65
WED SCraper ... e 65
Identificagan ... ———————— 67
Pré-processamento ..........cccceeeereiiiiiiiissssssssssssssssssnsssne s esssesssssssssnenas 68
L0 - E=T=) o= Vo= Lo 81
Modelo conStruido ...........iimieeeeiieiieiee s 95
VisSUQlIZAGAO ....oovveeeeeeeciir i 98
ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS .......ccoeemruermrreenseessessesenans 102
Analise do Candidato 1 ... s 102
Analise do Candidato 2 ... s 103
Analise do Candidato 3 ... s 104
Analise do Candidato 4 ... s 106
Analise do Candidato 5 ... s 106
Analise do Candidato 6 ............cccccercmmmmmmmmmrrrr s 107
Analise do Candidato 7 ..........ccccocciimmmmmerrrre e e 109
ANALISE Geral ... 110



8

CONSIDERAGOES FINAIS E PERSPECTIVAS

REFERENCIAS ........cccoererreccceresses s e sere e



13

1 INTRODUGAO

Neste capitulo, primeiramente serdo apresentados, brevemente, o contexto do
projeto e o que motivou seu desenvolvimento. Em seguida, nas Se¢des 1.1, 1.2 e 1.3,
seréo detalhados, respectivamente, os objetivos geral e especificos, bem como qual
a solucdo proposta para resolver o problema identificado. Na sequéncia, na Secgao
1.4, sera apresentada a instituicdio em que esse trabalho foi desenvolvido, o
laboratorio IGTI. Por fim, a ultima Secao deste capitulo apresentara a estrutura do
documento.

No segundo semestre de 2018, ocorreram as elei¢gdes presidenciais brasileiras.
Em 2016, com a ocorréncia de casos cruciais ao redor do mundo em que as previsdes
eleitorais falharam (no Reino Unido e, apds, nos EUA), havia um risco de que o mesmo
fosse ocorrer no Brasil. Além disso, em 2017, foi publicada a Lei n° 13.488,
popularmente conhecida como Reforma Politico-Eleitoral, que alterou diversas regras
para o pleito deste ano e, por consequéncia, influenciaria as estratégias das
campanhas dos candidatos em 2018 e nas eleigdes seguintes, ja que reduziu a
duracao das campanhas e limitou o acesso a recursos. Por fim, as diferentes teorias
de decisao de voto da Ciéncia Politica ainda dependem fortemente da realizagao de
questionarios (surveys) junto a uma amostra de eleitores para conseguirem validar
suas hipoteses, sem aplicacdo de técnicas avangadas de ciéncia de dados e sem
avaliarem a influéncia de redes sociais nos pleitos.

A partir desse conjunto de constatagdes, o presente trabalho trata do problema
de desenvolver novos métodos de previsdo de resultados eleitorais, sem depender
apenas de pesquisas de opinido e, em paralelo, aplicar técnicas mais modernas de
aquisicao e analise de dados para contribuir as pesquisas da Ciéncia Politica,
tornando-se um dos trabalhos pioneiros no Brasil. A partir disso, pode-se definir os
objetivos desse projeto, a serem listados a seguir.

1.1 Objetivo Geral

Dado o cenario introduzido acima, define-se como objetivo geral deste Projeto
de Fim de Curso: “aplicar técnicas de data mining para previsao de campanhas
eleitorais’.

1.2 Objetivos especificos

Com base no objetivo geral do projeto, determinam-se cinco objetivos
especificos:

e« Demonstrar diferentes modelos de decisdo de voto, analisa-los
criticamente quanto a aplicabilidade em previsédo eleitoral e selecionar
um para se usar no projeto;

e Levantar as possiveis fontes de dados a serem usadas em
previsibilidade do voto e avaliar qual(is) utilizar;

o Apresentar e aplicar diferentes técnicas de data mining para texto
(mineragao de opinides);
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e Analisar criticamente os resultados obtidos com as técnicas de data
mining para validar o método proposto;

e Apontar novas ferramentas, metodologias e técnicas a serem usadas no
futuro para aprimorar as previsdes eleitorais.

1.3 Solugao proposta

A partir dos objetivos mencionados acima, a solugdo proposta consiste em
desenvolver e avaliar uma nova maneira de se prever resultados de eleicbes. A
metodologia utilizada neste trabalho foi a Design Science Research Methodology
(DSRM), que é referéncia na literatura para projetos de pesquisa e sera apresenta no
Capitulo 5. O desenvolvimento desse novo método foi baseado na teoria de
estratégias emocionais da Neuropolitica (ver Se¢édo 3.5), uma abordagem mais
moderna de previsibilidade eleitoral e ainda pouco estudada dentro da Ciéncia
Politica, mas que coaduna com o cenario eleitoral brasileiro de 2018. Ela consiste em
avaliar os efeitos que as emocgdes transmitidas pelos candidatos possuem no
direcionamento do voto do eleitorado. Neste projeto, optou-se pela analise dos
sentimentos transmitidos pelas campanhas nas publica¢gdes em redes sociais, gragas
ao crescimento de seu uso pelos eleitores e também por conta das limitacbes
impostas pela Reforma Politico-Eleitoral de 2017 (ver Segéo 2.1.3). Dentre as diversas
midias, a utilizada neste projeto foi o Twitter, devido a restricdes de acesso as demais,
como Facebook e WhatsApp.

Para essa analise, foram aplicadas diversas técnicas de mineragcdo de
opinides, uma aplicagao de data mining especifica para conteudos em texto. O método
proposto, portanto, inclui um sistema de aquisicdo automatica dos dados do Twitter
(chamado de web scraper), pré-processamento dos textos, avaliagdo de diferentes
abordagens de categorizagdo e a apresentagéo visual dos resultados obtidos. Dessa
forma, € um dos pioneiros no Brasil ao utilizar dessas técnicas em previsibilidade
eleitoral.

Ao longo do trabalho, foram usadas algumas das ferramentas mais utilizadas
em projetos de data mining, como as open source R, Weka e Orange. Através delas,
pdde-se criar um modelo de classificagao de tweets com uso do algoritmo de Naive-
Bayes. Com sua aplicagdo, notou-se diferentes estratégias emocionais utilizadas
pelas campanhas de oito dos principais candidatos a Presidéncia da Republica em
2018, o que comprova a relevancia da teoria escolhida neste trabalho, a Neuropolitica.
Entretanto, os resultados obtidos foram preliminares e ndo conclusivos, o que impediu
encontrar relagdo direta entre os sentimentos transmitidos e o resultado do pleito.
Apesar disso, ha perspectivas de que esse método possa dar origem a novas
abordagens de previsibilidade eleitoral para a Ciéncia Politica, ja que permitiu
diferenciar as estratégias utilizadas, bem como encontrar efeitos de eventos externos
nas campanhas.

1.4 IGTI: o laboratério incubador
Com o objetivo de captar suporte humano e estrutural para realizar o Projeto

de Fim de Curso, foram buscadas alternativas de laboratorios na UFSC que pudessem
me ajudar. Ao pesquisar na Internet a respeito de Professores e/ou trabalhos, teses e
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artigos da Universidade relacionados a politica e tecnologia, o Nucleo de Estudos em
Inteligéncia, Gestao e Tecnologias para Inovacéao (IGTI) apresentou-se como uma boa
oportunidade.

Criado em 1997, o IGTI (Nucleo de Estudos em Inteligéncia, Gestéo e
Tecnologias para Inovagéao) esta vinculado ao Departamento de Engenharia e Gestao
do Conhecimento (EGC) da UFSC e o objetivo do grupo € desenvolver pesquisas
aplicadas a gestdo de negocios. Um dos pontos fortes do IGTI € a caracteristica
multidisciplinar de sua equipe, formada por Engenheiros, Estatisticos, Cientistas da
Computacao, Matematicos, dentre outras formagdes e de todos os niveis académicos
- estudantes de graduagédo em estagio ou fazendo Trabalho de Conclusao de Curso,
mestrandos e doutorandos.

Além disso, dentre suas linhas de pesquisa, identificam-se algumas que se
encaixam diretamente com o presente trabalho:

e Inteligéncia para Inovagao: estudo de métodos e ferramentas que viabilizam a
coleta e analise de dados e informagdes dos ambientes externos e internos da
organizagcdo, com técnicas relacionadas a business intelligence (Bl),
inteligéncia competitiva, dentre outras;

o Tecnologias da Informacdo aplicadas a Gestdo de negodcios: estudo de
meétodos, técnicas e ferramentas que visem tornar uma organizagdo mais
competitiva, com foco na busca por oportunidades nas areas de tecnologia da
informacéao e gestao da informacao.

Por fim, vale comentar que duas dissertacdes de mestrado realizadas no IGTI
trabalhavam com a area de mineracao de opinides, inclusive com uma delas servindo
como referéncia para este trabalho.

1.5 Estrutura do documento

No Capitulo 2, serdo apresentados em mais detalhes o contexto, a motivagao
e o problema abordado neste projeto, o que inclui: imprevisibilidades eleitorais ao
redor do mundo, perspectivas para as eleigdes presidenciais de 2018 no Brasil, a
Reforma Politico-Eleitoral de 2017, histérico de projetos académicos em
previsibilidade eleitoral e outros projetos com tematica similar.

Nos Capitulos 3 e 4, serdo apresentados os diversos conceitos necessarios
para compreensao das técnicas utilizadas e da solugdo proposta. Para isso, no
Capitulo 3, as diferentes teorias de decisao de voto mais aceitas pela literatura da
Ciéncia Politica serao explicadas. Em seguida, ja no Capitulo 4, serdo apresentados
os aspectos conceituais relacionados a Engenharia de Controle e Automacao que
foram requisitados ao longo do projeto. Estes foram divididos em dois grandes temas:
desenvolvimento de sistemas e reconhecimento de padrdes, o que inclui os conceitos
de data mining e os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados.

Na sequéncia, no Capitulo 5, sera apresentada a metodologia Design Science
Research Methodology, referéncia na literatura para projetos de pesquisa, bem como
as diferentes ferramentas usadas para sua implementacéao.
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Ja no Capitulo 6, serdo detalhadas as diferentes etapas do desenvolvimento
deste PFC, desde a etapa inicial de pesquisa (para detalhamento do escopo do
projeto) até a parte de geragao de informagdes por meio da aplicagéo das técnicas de
data mining.

Os resultados obtidos para a previsibilidade eleitoral serdo exibidos e
comentados no Capitulo 7, incluindo um comparativo com eleigdes anteriores.

Por fim, no Capitulo 8 deste documento, serdo apresentadas as conclusdes do
projeto desenvolvido e perspectivas de melhorias e/ou trabalhos futuros.
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2 MOTIVAGAO E DESCRIGAO DO PROBLEMA

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais justificativas para o
desenvolvimento do presente projeto. Primeiramente, na Secgéo 2.1, sera feita uma
descricdo do cenario politico brasileiro, o que inclui os principais casos recentes de
imprevisibilidade eleitoral ao redor do mundo, as perspectivas para a eleicoes
presidenciais brasileiras de 2018 e a Reforma Politico-Eleitoral de 2017. Em seguida,
na Secdo 2.2, sera feita uma analise do Estado-da-arte a respeito da tematica do
projeto, incluindo projetos académicos e também do setor privado. Ao final do capitulo,
na Secao 2.3, sera feita uma recapitulacdo de todo esse contexto, resumindo o
problema a ser resolvido por este trabalho.

2.1 Contexto

Nessa secao, serdo apresentados os principais acontecimentos eleitorais que
anteciparam o projeto, primeiramente em ambito mundial e, em seguida, nacional.

2.1.1 Imprevisibilidade eleitoral ao redor do mundo

Recentemente, duas disputas eleitorais tiveram, além de forte impacto
econdmico e diplomatico ao redor do mundo, resultados ditos “imprevisiveis”: o Brexit,
no Reino Unido, e a disputa presidencial dos Estados Unidos, ambos em 2016.

Integrado a Uniao Europeia desde 1973 (na época, a UE ainda era chamada
de Comunidade Econdémica Europeia - CEE), o Reino Unido nunca teve uma relagao
estavel com o bloco econémico. Ja em 1975, apenas dois anos apos a adesao do pais
ao bloco, houve um referendo para decidir se ele permaneceria ou ndo na CEE. A
populacao foi as urnas e optou pela conservacao. Outra peculiaridade da relacéo dos
britdnicos era a questdo monetaria, ja que o pais optou por ndo ingressar na Zona do
Euro, mantendo a libra esterlina como sua moeda oficial, o que também causava
atritos com a UE (FERNANDES & SILVA, 2018).

Em 2015, durante as elei¢gdes gerais no Reino Unido, David Cameron, entao
Primeiro-Ministro britanico, propds a realizagcdo de um referendo para avaliar a
permanéncia do reinado na UE, caso seu partido vencesse o pleito, o que de fato
ocorreu. Marcou-se entdo para o dia 23 de junho de 2016 a realizagdo da votagéo,
que ficou conhecida como Brexit, uma abreviagdo das palavras britain (Bretanha) e
exit (saida). O resultado final foi surpreendente: com 51,9% dos votos validos
(totalizando mais de 17 milhdes de votos), optou-se pela saida do pais do bloco
econémico (FERNANDES & SILVA, 2018).

O desfecho do plebiscito tornou-se um “fracasso no mundo das previsbes
eleitorais”, segundo Cohn (2016). Cinco horas antes do resultado ser divulgado, as
casas de apostas britdnicas apontavam 88% de chance de vitoria para a permanéncia,
métrica esta que até entdo era um previsor confiavel (COHN, 2016). O mercado
financeiro também n&o esperava essa concluséao, resultando em uma forte correcao
nos mercados de agdes e cambio. No geral, o Brexit liderou em apenas quatro das
ultimas onze pesquisas antes da votacgao, o que fez com que o “fico” tivesse 0,5% de
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chance a mais ganhar, segundo o HuffPuffPolster, e 4% a mais, segundo a YouGov.
Por fim, os proprios eleitores acreditavam em vitéria da permanéncia, o que também,
até entdo, funcionava razoavelmente bem para prever resultados (COHN, 2016).

Curiosamente, segundo Cohn (2016), o fracasso nas previsbes do Brexit
deveria ser aprendizado para outra votagdo que atrairia os holofotes mundiais em
novembro do mesmo ano: as elei¢des presidenciais estadunidenses.

Com o final do segundo e ultimo mandato do entdo Presidente norte americano
Barack Obama se aproximando, os Estados Unidos deveriam escolher seu sucessor
(ou sucessora) no dia 8 de novembro de 2016. A disputa, como de costume naquele
pais, foi muito polarizada, com o bipartidarismo cada vez mais evidente. De um lado,
havia Hillary Clinton, do Partido Democrata, o mesmo de Obama. Ao longo de sua
carreira na vida publica, ela ja tinha sido Primeira-Dama, Senadora e Secretaria de
Estado, tornando-se a primeira mulher da histéria do pais candidata a Presidéncia da
Republica por um major party (um dos dois partidos mais relevantes dos EUA). Seu
concorrente era Donald Trump, do Partido Republicano, um empresario bilionario e
personalidade televisiva (STACK, 2016).

O resultado foi, novamente, inesperado. Donald Trump venceu, tornando-se o
primeiro Presidente da historia da nagado sem experiéncia alguma em cargo publico
ou nas Forgas Armadas. A contagem final dos votos do colégio eleitoral foi de 304
eleitores para Trump contra 227 para Clinton (SCHMIDT & ANDREWS, 2016). Assim
como no caso do Brexit, o consenso de especialistas estava errado, ja que previa
vitoria da candidata Democrata, apesar dos alertas de Cohn (2016).

Segundo a Agence France-Presse (AFP), terceira maior agéncia de noticias do
mundo, das vinte maiores empresas de pesquisas que realizaram sondagens durante
os dois ultimos meses da campanha, apenas uma indicava vitéria de Trump. O site
FiveThirtyEight, um dos mais reconhecidos nos EUA por conta de seu trabalho
preditivo de votacgdes, projetou vitorias de Hillary nos quatro estados-chave das
eleigbes (Pensilvania, Flérida, Carolina do Norte e Wisconsin - todos vencidos por
Trump) e 70% de chance de tornar-se Presidente. O The New York Times, por sua
vez, estimou 83% de probabilidade de vitéria da democrata (G1, 2016).

Nao eram apenas as pesquisas que estavam equivocadas. O setor de apostas
também errou em suas previsdes. Nas casas de aposta do Reino Unido, no dia da
votacao, as chances de Clinton estavam em -300 (ou seja, uma pessoa precisaria
apostar £300 para lucrar £100), enquanto as de Trump em +275 (para cada £100
apostados, o retorno seria de £275). Foram diversos os sites de aposta que também
erraram em suas projegdes, como Sportsbook, Bookmaker e Ladbokes. Muitas das
agéncias de apostas, inclusive, tiveram problemas financeiros para pagar os
apostadores vencedores apos as elei¢cdes (G1, 2016).

Por fim, o mesmo ocorreu com o mercado financeiro. Especialistas do Citibank,
por exemplo, colocavam as probabilidades de vitéria da Hillary entre 70 e 80%,
enquanto Trump nao teria nem 33% de chance (SHEN, 2016).
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Nota-se, portanto, um certo padrdo em duas das principais disputas eleitorais
no mundo dos ultimos anos, algo que poderia se repetir no Brasil em 2018, conforme
a ser apresentado na proxima segao.

2.1.2 Imprevisibilidade eleitoral no Brasil

No Brasil, por sua vez, as eleicdes presidenciais mostravam-se imprevisiveis
desde seu inicio. O pais vivenciava um periodo de alta instabilidade politica desde as
eleigbes presidenciais de 2014, gragas a polarizagdo que ela causou. Nesses 4 anos
entre pleitos, passou por uma forte crise econébmica, foram descobertos inumeros
casos de corrupgao gragas a Operacao Lava-Jato e houve até um processo de
impeachment da entdo Presidente da Republica Dilma Rousseff. Destaca-se ainda
que nao cabe a este projeto avaliar a efetividade nem a validade desses
acontecimentos, mas todos, independentemente dessa avaliagdo, tiveram forte
impacto nas eleicbes de 2018.

Neste ano de 2018, chegou-se ao periodo eleitoral com um governo federal
com a maior taxa de reprovacdo desde que tal indicador passou a ser medido
(AMORIM, 2018) e com brasileiros com um forte anseio por renovagédo. Segundo
pesquisas, até 96% dos eleitores disseram ndo se sentirem representados pelos
atuais politicos e até 93% disseram acreditar na necessidade da formagao de novas
liderangas politicas (G1, 2018). Entretanto, as novas “regras do jogo” provenientes da
Reforma Politico-Eleitoral apontavam para a menor renovacdo da historia do
Congresso Nacional, de acordo com alguns especialistas, e 0 mesmo poderia se
refletir nos cargos em disputa do Poder Executivo (VENTURINI, 2018).

No inicio do periodo da campanha, estimava-se uma disputa pulverizada, com
muitos candidatos recebendo porcentagens entre 5 e 15% dos votos, mas sem
polarizacéo entre dois, muito menos sem um lider claro com capacidade de vencer no
primeiro turno. Além disso, tivemos a indefinicdo a respeito da elegibilidade de um
candidato até poucas semanas antes das elei¢cdes. Em um certo momento, o site
Predict It, um dos mais importantes do mercado preditivo, chegou até a apontar a
candidata Marina Silva (REDE) como a favorita, mas ela terminou com apenas 1%
dos votos validos (AMENDOLA, 2018).

Aliado a tudo isso, ainda havia um firme crescimento dos impactos que a
Internet teria em processos eleitorais. Com o acesso a rede progressivamente mais
democratico, com mais pessoas usando redes sociais e compartilhando conteudo por
meio delas, a estratégia de uso da Internet passa a ser fundamental na campanha de
um candidato. Enquanto o candidato Jair Bolsonaro (PSL), que estava bem
posicionado nas pesquisas de intencdo, baseava sua campanha quase que
unicamente no uso das redes sociais, outros, principalmente o candidato Geraldo
Alckmin (PSDB), apostavam no uso da televisdo. Por fim, a criacéo e disseminagéo
de noticias falsas (fake news) por meio da Internet (principalmente através das redes
sociais) também poderia ter seu impacto no processo eleitoral (FLORES, 2018).

Portanto, observa-se um cenario nacional dito imprevisivel no inicio das
campanhas, com os métodos atuais de previsdo mostrando-se falhos, assim como
notado no exterior. Aliado a isso, as elei¢gdes de 2018 mostravam-se como um divisor
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de aguas na politica nacional, gragas a implementagcdo da Reforma Politico-Eleitoral,
a ser descrita a seguir.

2.1.3 Reforma Politico-Eleitoral de 2017: as novas regras do jogo

O Projeto de Lein® 8.612 de 2017 (PL8612/2017), que foi aprovado em outubro
do mesmo ano pela Camara dos Deputados e pelo Senado, tornou-se na Lei Ordinaria
n° 13.488 de 2017 ao ser sancionada pelo entdo Presidente da Republica Michel
Temer. Essa Lei € vital para se compreender o contexto das elei¢des federais de 2018,
bem como das que ocorrerdo nos proximos anos, pois trata-se da chamada “Reforma
Politico-Eleitoral”.

Seguindo anseios populares de uma reestruturacdo na estrutura politico-
eleitoral brasileira, o Congresso Nacional iniciou discussbes e negociagbes para
aprovar uma reforma. Para que as mudangas desejadas passassem a valer ja nas
eleicbes de 2018, era necessaria a aprovagao das novas regras até no maximo um
ano antes de sua ocorréncia. Ou seja, a Lei supracitada deveria ser publicada até o
dia 6 de outubro de 2017 (CALEGARI, 2017).

Assim, depois de meses de debates e de acordos feitos nos bastidores (que
incluiram até o pré-estabelecimento de vetos a serem dados pelo Presidente Temer),
o PL8612/2017 foi sancionado com os devidos vetos, os quais foram aprovados pelo
Senado, e publicado como a Lei 13.488/2017 justamente no ultimo dia possivel
(CALEGARI, 2017). Nao coube ao projeto, tampouco a este relatério, avaliar a
efetividade nem a qualidade da reforma. Entretanto, compreender as alteracdes por
ela impostas é fundamental, as quais s&o descritas na sequéncia.

2.1.3.1 Clausula de barreira

Em 1965, foi criado pelo entdo Presidente da Republica Humberto Castello
Branco, através do Artigo 60 da Lei Organica dos Partidos Politicos (LOPP), o Fundo
Especial de Assisténcia Financeira aos Partidos Politicos, mais conhecido como
Fundo Partidario. Ele é mantido com recursos de diferentes fontes: dotacdes
orcamentarias da Unido, multas, outras verbas atribuidas conforme a aprovacéo de
novas leis e até por doacdes de pessoas fisicas ou juridicas.

Antes da Reforma Politico-Eleitoral de 2017, 5% dos recursos totais do fundo
eram distribuidos igualmente a todos os partidos, independentemente se obtiveram
ou ndo uma quantidade minima de votos e/ou de eleitos, enquanto os demais 95%,
por sua vez, eram divididos de forma proporcional a quantidade de votos recebidos
para os candidatos a Camara dos Deputados Federais. Em 2017, por exemplo, o
fundo totalizou pouco mais R$750 milhdes, segundo estimativas do Tribunal Superior
Eleitoral (TSE). Conforme a legislacdo vigente na época, a divisdo dos 5% do
montante total (aproximadamente R$37,5 milhdes) fez com que a cota minima a
receber era de pouco mais de R$1 milhdo (que foi o caso de dois partidos: o NOVO e
o PMB). Enquanto isso, o PT - partido que recebeu mais recursos do Fundo - totalizou
quase R$100 milhdes de receita em 2017 através dele. J4 em 2018, o montante do
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fundo devera ser de mais de R$800 milhdes, com a divisdo sendo feita da mesma
maneira.

A Reforma Politico-Eleitoral de 2017, no entanto, alterou os critérios para
distribuicao dos recursos do Fundo Partidario para a partir do ano de 2019. Para ter
acesso a qualquer cota do montante, um partido precisa atingir uma quantidade
minima de votos para a Camara Federal de Deputados, que ficou conhecida como a
clausula de barreira ou clausula de desempenho. Para as eleicbes de 2018, ficou
estabelecida como a “barreira” um piso de 1,5% do total dos votos validos para a
Camara, com pelo menos 1% dos votos validos de 9 (ou um tergo das) unidades da
federacao, ou eleger pelo menos 9 Deputados Federais em 9 estados diferentes. Nas
eleicdes federais seguintes, as exigéncias aumentam gradativamente até atingir, em
2030, 3% dos votos validos para a Camara.

Além de n&o terem acesso algum ao Fundo Partidario, os partidos que nao
cumprirem com a clausula de desempenho terdo outras duas restricdes a suas
atuagdes: ndo poderao possuir estrutura propria e funcional nas casas do Congresso
(terao espaco fisico menor) e também nao terdo direito ao horario eleitoral de televisao
e radio, que até entdo era dividido de forma similar ao Fundo Partidario, com 10% do
tempo dividido igualmente entre todos os partidos e o restante era partilhado conforme
a quantidade de Deputados eleitos.

Com essa alteracdo, a perspectiva € de que algumas legendas chamadas de
“nanicas” deixem de existir sem o fundo partidario: sem exposicdo na TV e radio,
dificulta a eleigdo de seus candidatos; sem eleger seus candidatos, fica sem acesso
a esses recursos (Fundo, TV), entrando num ciclo vicioso. Nas elei¢cdes deste ano, 14
dos 35 partidos ndo cumpriram com a clausula (G1, 2018). A medida, segundo alguns
especialistas, visa acabar com essas siglas, muitas das quais existem apenas para
formar coligagdes com partidos maiores, oferecendo a eles mais tempo de TV, sem
ter representatividade entre o eleitorado brasileiro. Por fim, a clausula de barreira
também dificulta o surgimento de novos partidos, ja que estes nao ter&o financiamento
publico nem acesso a propagandas de radio ou televisdo até que atinjam uma
popularidade consideravel.

2.1.3.2 Coligagdes partidarias

Para que candidatos a vereador e deputado de um partido tivessem mais
chances de serem eleitos, era comum a pratica da formagdo de aliangas entre
partidos, chamadas de coligagdes, muitas vezes independente do alinhamento
ideoldgico dos coligados.

A Reforma Politico-Eleitoral, portanto, propds a proibicdo de coligagbes para
eleicbes aos cargos cuja escolha ocorre por meio do voto proporcional. Entretanto,
devido a grande resisténcia dos proprios partidos e politicos, o Presidente Michel
Temer optou por colocar em pratica essa nova regra apenas nas elei¢ées de 2020.
Vale ressaltar que, para as eleigdes com voto majoritario (para prefeitos,
governadores, presidente e senadores), as coligagdes partidarias permanecem
autorizadas.
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2.1.3.3 Fundo Eleitoral

Um dos pontos mais polémicos da Reforma Politico-Eleitoral foi a criagdo do
Fundo Especial de Financiamento de Campanha (FEFC), mais conhecido como
Fundo (ou Fundao) Eleitoral. Financiado apenas por meio de dotagdes orcamentarias
da Uniao (ou seja, composto apenas por dinheiro publico), em 2018, no primeiro ano
de sua existéncia, ele totalizou um montante de R$1,71 bilhdo. Entretanto, durante as
discussdes no Congresso a respeito da Reforma, chegou-se a cogitar um valor de até
R$3,6 bilhdes.

Ao contrario do Fundo Partidario, que existe para custear a manuteng¢ao dos
partidos em todos os anos, o FEFC foi criado para apoiar as campanhas eleitorais e
existe apenas em anos de eleicdo, comecando pela de 2018. A divisdo do Fundao
também é diferente:

2% ¢ igualmente dividido entre todos os 35 partidos registrados;
35% entre os partidos que tenham pelo menos um Deputado na Camara
Federal, divididos conforme a propor¢cdo dos votos conquistados nas
ultimas eleigoes;

o 48% divididos entre os partidos de forma proporcional ao numero de
deputados na Camara, considerando os titulares do mandato;

o 15% divididos entre os partidos de forma proporcional ao numero de
senadores, considerando os titulares do mandato.

Ao contrario do que ocorre com o Fundo Partidario, o Eleitoral é distribuido aos
partidos conforme as regras acima, independente do cumprimento ou n&o da clausula
de barreira. Existe também uma exigéncia quanto a distribuigdo dos recursos do FEFC
de um partido a seus candidatos: 30% deve ser transferido a candidatas mulheres.
Ademais, ndo ha outras regras: cada partido pode dividir como quiser, seja por
probabilidade de elei¢do ou igualmente entre os candidatos.

Em 2018, os partidos que mais receberam verbas pelo FEFC foram, em ordem:
MDB (pouco mais de R$234 milhdes), PT (pouco mais de R$212 milhdes) e PSDB
(quase R$186 milhdes). Seis partidos receberam a mesma cota minima, a partir da
divisdo de 2% do Fundao, o que totalizou em pouco mais de R$978 mil para cada.

2.1.3.4 Limite de gastos

Até entdo, ndo havia limite de gasto imposto aos candidatos. A Reforma
Politico-Eleitoral instituiu tetos, que variam conforme o cargo pleiteado e/ou a Unidade
de Federacdo do candidato. Dessa forma, torna-se necessario que os candidatos
busquem maneiras mais eficientes, financeiramente, para realizarem suas
campanhas (incluindo usar mais da Internet e das redes sociais, por exemplo). O
detalhamento das restrigdes é feito a seguir:

o Para as campanhas ao cargo de Presidente da Republica, colocou-se
como limite para os candidatos um valor de R$70 milhdes para o
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primeiro turno. Em caso de segundo turno, o teto para o periodo da nova
campanha é de R$35 milhdes. Estes sdo os maiores tetos estipulados
pela Reforma. Sendo assim, o maximo que um candidato pode gastar
em sua campanha é R$105 milhdes - aproximadamente um tergo do que
a ex-Presidente Dilma Rousseff, do PT, declarou gastar nas elei¢gbes de
2014;

o Para os candidatos ao Governo de suas Unidades da Federacgao, o teto
para todo o periodo de campanha (incluindo segundo turno) varia entre
R$2,8 milhdes e R$21 milhdes, dependendo da quantidade de eleitores
da UF;

o Aos postulantes ao Senado, o limite maximo varia entre R$2,5 milhdes
e R$5,6 milhdes, novamente conforme a quantidade de eleitores da UF;

o Para os que almejam uma vaga na Camara Federal de Deputados, o
teto imposto é de R$2,5 milhdes - valor que independe da quantidade
de eleitores do estado;

o Por fim, para os que desejam ingressar na Assembleia Legislativa de
sua UF como Deputado Estadual/Distrital, o limite € de R$1 milhao, valor
novamente independente da quantidade de eleitores.

2.1.3.5 Doagdes, crowdfunding e auto-financiamento

Em 2015, o Supremo Tribunal Federal (STF) proibiu que pessoas juridicas
pudessem investir em campanhas politicas. Com isso, boa parte das mudancas
impostas pela Reforma Politico-Eleitoral ocorreram nos critérios de financiamento,
como a criagao do Fundo Eleitoral, ja apresentado anteriormente.

Uma das mais inovadoras foi a autoriza¢ao da realizagao de crowdfunding, uma
“vaquinha” online. Essa arrecadacgao pode ser feita ja a partir do dia 15 de maio do
ano da eleigdo, ou seja, mesmo antes de ter a candidatura registrada. Os sites
realizadores dessas campanhas deverao divulgar a identidade dos doadores (por
meio do numero do Cadastro de Pessoa Fisica, o CPF) e o valor da doagéo. Além
disso, passam a ser permitidas a promocado de eventos de arrecadacdo pelos
partidos/candidatos e as vendas de bens ou servigos. Entretanto, nem tudo é
novidade.

As doacbes de pessoas fisicas se mantiveram inalteradas, com teto para o
doador de 10% das receitas brutas obtidas no ano anterior. Chegou a ser discutida
uma reducao desse limite para 10 salarios minimos, porém ela nao foi aprovada. O
autofinanciamento dos candidatos também permanece inalterado, gragas ao
Presidente Michel Temer, que vetou a proposta vinda do Senado de limitar a até 10
salarios minimos. Desse modo, a totalidade dos gastos da campanha ainda pode vir
de autofinanciamento (conforme os limites apresentados no tépico anterior).

2.1.3.6  Outras mudancas

A duracéo do horario eleitoral em radio e televisédo foi reduzida a 35 dias. Fora
do periodo eleitoral, ndo serdo permitidas propagandas de partidos ou candidatos.
Também foi alterada a data de inicio das campanhas do segundo turno. Passa a ser
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permitida a impulsao (paga) de publicagdes em redes sociais ou em ferramentas de
buscas. Por fim, as emissoras de radio e televisdo que organizarem debates deverao
convidar todos os candidatos de partidos com pelo menos 5 cadeiras na Camara
Federal (antes, o numero minimo era de 9). Novamente, essas mudangas impostas
pela Reforma apontam para um uso mais intenso, pelos candidatos, da Internet.

De acordo com o exposto acima, conclui-se que o cenario politico brasileiro
para as eleigcdes de 2018 apresentava-se com incertezas, tanto por conta de falhas
recentes em previsdes eleitorais ao redor do mundo, quanto devido a pulverizagao na
disputa presidencial. Além disso, gragcas as novas regras impostas pela Reforma
Politico-Eleitoral, a perspectiva era de que os partidos e candidatos passassem a
utilizar mais intensamente das redes sociais para as suas campanhas, o que vai de
acordo com o novo perfil do eleitorado brasileiro, que busca, cada vez mais, a Internet
para adquirir informacdes (DATAFOLHA, 2018).

A proxima segao apresenta uma revisdo do estado-da-arte em previsibilidade
eleitoral na Ciéncia Politica.

2.2 Estado-da-arte

Desde que a Ciéncia Politica passou a estudar a previsibilidade do voto, muitas
teorias foram criadas e, para cada uma, ha diversas metodologias de pesquisa
utilizadas. Nao cabe a esta secio detalhar a respeito das teorias em si, entretanto,
serdo apresentadas as diferentes maneiras que seus pesquisadores coletaram dados
até entdo. O objetivo € demonstrar que ha oportunidades para aplicar técnicas da
Engenharia de Controle e Automagé&o nas pesquisas de previsibilidade eleitoral,
apresentando-a como uma ferramenta de grande valia para esse processo.

Para todas as trés teorias classicas da Ciéncia Politica (Socioldgica,
Psicoldgica e Racional), as primeiras pesquisas eram feitas somente com base em
surveys realizados em uma amostra especifica do eleitorado (FIGUEIREDO, 2018).
Outra pratica comum era utilizar de dados censitarios fornecidos pelos governos.
Entretanto, nesse caso, os pesquisadores n&do conseguem concluir com exatidao a
respeito dos fatores influentes do voto, segundo Carreirdo (2000): ndo se pode inferir
a respeito de uma decisao individual apenas com base em dados do coletivo. Essas
duas praticas (surveys e censos) dominaram os estudos de previsibilidade eleitoral
por alguns anos, até que surgiram as pesquisas de opinido pré-voto (CARREIRAO,
2000).

Com elas, segundo Carreirao (2000), os trabalhos de previsibilidade eleitoral
se revolucionaram, ja que essas pesquisas passaram a coletar informagdes vitais dos
individuos, em massa e com maior periodicidade. Delas, pode-se encontrar, com
maior precisao, as diferentes correlagdes entre variaveis “internas” de um eleitor e sua
decisdo do voto. Entretanto, elas vém se mostrado muito imprecisas quanto a
capacidade de previsao, conforme apresentado anteriormente.

Por fim, ainda segundo Carreirdo (2000), a Ciéncia Politica ainda nao realizou
estudos que buscassem analisar os efeitos das redes sociais no direcionamento do
voto. Como, até entdo, elas ndo vinham sendo muito usadas pelo eleitorado brasileiro,



25

isso pode ser justificado. Entretanto, segundo o Datafolha (2018), para as elei¢des de
2018, uma grande maioria dos eleitores ndo apenas utilizam as redes sociais, como
também tem, nelas, as principais fontes de informacéo.

Percebe-se, portanto, que até entdo, os diferentes estudos feitos na Ciéncia
Politica a respeito da previsibilidade eleitoral apresentam alguns gaps: ou nao
conseguem tirar conclusdes precisas a respeito do individuo ou tém se mostrado
imprecisos quanto as previsdes, além de relevarem o impacto de redes sociais. Com
isso, apresenta-se uma oportunidade de melhoria através da aplicacao de técnicas da
Engenharia, como data mining. De um ponto de vista pessoal, essa tematica foi de
acordo com o desejado pelo autor, ja que englobava assuntos de interesse pessoal
(politica e eleigbes) com uma area de conhecimento do curso nao antes aprendida
(data mining e analise de sentimentos).

Porém, existem alguns exemplos de projetos que aplicam técnicas de
Informatica ou de Engenharia na area politica, como na fiscalizagcdo de gastos de
Parlamentares, na criacdo de indicadores para campanhas eleitorais ou até na
simulagdo de comportamentos de eleitores. Para o presente trabalho, esses cases
serviram de exemplo ou inspiragao. O primeiro exemplo encontrado foi a Cappra Data
Science, empresa de Porto Alegre que trabalha com projetos, pesquisa e consultoria
em Ciéncia de Dados. O que chamou a atencdo nela foi seu fundador, Ricardo
Cappra, que trabalhou para o Governo de Barack Obama, nos EUA, bem como para
as campanhas do Democrata em 2008 e 2012. Em entrevista a revista Veja (2012),
ele explicou como aplicava a ciéncia de dados em seu trabalho no periodo eleitoral:

Entendiamos o que estava acontecendo em uma regido e entado
sugeriamos uma agao para os estrategistas da campanha. Tudo isso,
vale ressaltar, em tempo real. Cerca de 15 dias antes do primeiro
debate do Obama, ja sabiamos que seu desempenho nao seria
satisfatorio. Dessa forma, planejamos uma agao on-line, que foi ao ar
uma hora depois do programa. (CAPPRA, 2012)

Segundo ele, foram usados apenas dados publicos e ferramentas open source.
Com essa pesquisa, conseguiram prever quais eleitores decidiram as eleigbes e,
assim, direcionavam as propagandas a eles. Ao final, previram o resultado das
eleicdes com 30 dias de antecedéncia e 96% de precisdo, segundo Cappra (2012),
que também afirmou: “a estratégia digital politica no Brasil é ridicula”.

Outro projeto inspirador, também liderado por brasileiros, € a chamada
Operacéo Serenata de Amor, que € “um projeto aberto que usa ciéncia de dados para
fiscalizar gastos publicos e compartilhar as informagées de forma acessivel a qualquer
pessoa”, segundo o proprio site da organizagdo. Para isso, criaram duas iniciativas: a
Rosie e o Jarbas. A Rosie € um robd que analisa os reembolsos feitos a Deputados e
Senadores durante exercicio de seus mandatos, identifica gastos suspeitos e publica
em seu Twitter quando isso ocorre. A timeline da Rosie pode ser vista na Figura 2.1.
Nela, observa-se diferentes observagdes de suspeitas publicadas pela ferramenta.
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Figura 2.1 - Captura de tela da timeline do robd Rosie
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O Jarbas, por sua vez, € um site que apresenta em detalhes os motivos da
suspeita identificada pela Rosie, de forma que qualquer um consiga iniciar uma
investigacdo mais detalhada. Na Figura 2.2, esta apresentada a tela principal do site,
onde, novamente, observa-se as diferentes anomalias que o usuario pode selecionar
para buscar mais informacoes.

Figura 2.2 - Captura de tela do dashboard do robd Jarbas
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Fonte: https://jarbas.serenata.ai/

Um terceiro case foi elaborado pela Zeeng (2018), empresa brasileira que
trabalha com analise de dados para comunicagdo e marketing. Para as elei¢cdes
presidenciais desse ano, ela elaborou uma dashboard (ferramenta de visualizagédo de
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informacdes, mostrada na Figura 2.3) online com alguns indicadores das redes sociais
dos candidatos. Nela, observa-se, em cada coluna (no total, sdo cinco) indicadores
das paginas no Facebook de um candidato, como quantidade de curtidas e palavras
mais ditas em suas publicagdes.

Figura 2.3 - Captura de tela do dashboard elaborado pela Zeeng

(3] ! €

Geraldo Alckmin Marina Silva
1054242 =0 X

NTERAG!

v o~ 0

= THRRR U T I ot

vamos

mudarprasil
@ TAG CLOUD DOS COMENTAROS

alckmin

boisonaro17

“ulas=

vamos

voto “pre :
candidato #marinai8

Fonte: Zeeng (2018)

Entretanto, ela coleta apenas indicadores simples, como quantidade total de
curtidas ou seguidores, que sao de facil coleta. Isso impede (ou, no minimo, dificulta)
a realizagdo de analises mais completas a respeito do uso das redes pelos
postulantes.

Dentre as iniciativas académicas, um projeto que aplicou técnicas de
Informatica, um dos pilares da Engenharia de Automacgao, em politica foi um artigo de
Eisenberg e Vale (2009). Ele desenvolveu junto ao Centro de Politicas Publicas e
Avaliacdo da Educacgao da Universidade um simulador de comportamento eleitoral.
Esse projeto tomou como base para simulagdo as interagdes sociais dos individuos
com a midia, colegas de trabalho e/ou estudo, amigos e familiares.

O simulador foi feito partindo de uma quantidade inicial de eleitores
entrevistados na cidade do Rio de Janeiro, que informaram seus candidatos de
preferéncia a Presidéncia. O simulador, entdo, procurou prever como as suas opinidées
mudariam conforme fossem interagindo com outros eleitores e com a midia ao longo
de sua rotina. Nesse caso, cada interagado era considerada como um evento discreto
e que necessariamente haveria discussao a respeito de politica, com um lado
podendo afetar a visdo do outro a respeito de seu candidato. Essas interagdes
ocorriam de forma sistematica ao longo do dia-a-dia: de manh& cedo, ao ler o jornal
e/ou assistir televisao; no trabalho/escola, ao conversar com colegas; em atividades
de lazer, ao conversar com amigos, efc.
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Ao comparar o resultado previsto pelo simulador com a realidade, ndo se
obteve uma precisdo muito boa. Para as eleicbes de 2002, no Rio, o candidato Lula
(PT) foi o mais votado com 47% dos votos. O simulador, por sua vez, s6 previu sua
vitéria em 26,25% dos cenarios: nesses casos, ele obteve uma média de 43% dos
votos. Entretanto, o préprio autor aponta melhorias. A principal delas, segundo
Eisenberg e Vale (2009), é que o projeto n&o conseguiu modelar o acontecimento de
‘escandalos” ao longo da campanha, como descobertas de casos de corrupgéo. Além
disso, o simulador ndo leva em conta as interagdes feitas em redes sociais nem em
aplicativos de mensagem, algo de extrema relevancia nos dias atuais.

2.3 Descrigcao do problema

Levando em conta o contexto atual descrito acima, o presente trabalho
considera o seguinte cenario:

o Imprevisdes eleitorais em eleicées de forte impacto global em 2016, com os
casos do Reino Unido e dos Estados Unidos;

e Imprevisdo quanto as eleicdes presidenciais no Brasil, que indicavam,
inicialmente, uma disputa pulverizada e até com incerteza a respeito da
elegibilidade de um candidato;

o Alteragbes nas estratégias de campanha, gragas as mudangas causadas pela
Reforma Politico-Eleitoral, que reduziram o periodo das campanhas e limitaram
seu financiamento;

e Pesquisas de previsibilidade eleitoral, feitas na Ciéncia Politica, com falhas
reconhecidas em suas metodologias de coletas de dados;

e Avanco de uso das redes sociais, tanto pelo eleitorado, que a utiliza como fonte
de noticias, até pelas campanhas eleitorais, gragas as restrigdes impostas pela
Reforma Politico-Eleitoral de 2017. O impacto das redes, entretanto, até entao
ainda nao tinha sido mensurado na literatura da Ciéncia Politica - o que
constata o pioneirismo deste trabalho.

O problema tratado no presente trabalho é propor novos métodos para o
aprimoramento da previsibilidade eleitoral através de dados coletados na rede social
Twitter. Com base na teoria de estratégias emocionais da Neuropolitica, o objetivo é
utilizar técnicas de data mining para propor novos métodos de previsao eleitoral. O
proximo capitulo apresenta os principais conceitos de Ciéncia Politica utilizados ao
longo do trabalho.
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3 FUNDAMENTOS DA CIENCIA POLITICA

Dentro da Ciéncia Politica, foi necessario compreender as diferentes
abordagens teoricas a respeito da decis&o de voto existentes na literatura. Existem
trés que sado tradicionais e sdo as mais aceitas e citadas e todas serdo aqui
apresentadas. Entretanto, antes disso, sera feita uma introducédo a Ciéncia Politica e
seus principios na Seg¢ao 3.1. Ja na Secdo 3.2, sera explicada a abordagem
sociologica, organizada por pesquisadores da Universidade de Columbia. Em
seguida, na Sec¢éao 3.3, a abordagem psicoldgica ou psicossociologica, proveniente da
Universidade de Michigan sera apresentada. Na sequéncia, a teoria da escolha
racional (também chamada de Modelo Downsiano) sera exibida na Seg¢ao 3.4. Além
delas, uma quarta, que tem ganhado respaldo mais recente na area, sera explicada
na Secgao 3.5: a neuropolitica.

3.1 Ciéncia Politica: abordagens tedricas sobre o comportamento eleitoral

Para modelar um sistema que proponha resolver um certo problema em
qualquer dominio de conhecimento, exige-se, por parque de quem concebera o
projeto, um aprofundamento no tema para, assim, poder modelar as solugdes.
Portanto, apesar do presente trabalho estar inserido no curso de Engenharia de
Controle e Automacao, foi necessario adquirir consideravel conhecimento a respeito
de alguns temas da Ciéncia Politica, os quais serao detalhados a seguir.

Os fenbmenos sociais sdo os objetos de estudo da Ciéncia Social, ou
Sociologia. Segundo Tckeskiss (1934), “cada fenémeno social tem de estar ligado aos
esforgos que forjam a sociedade”, neste caso, somos nos, seres humanos que 0s
fazem. Portanto, a Sociologia procura estudar as diferentes agbes dos homens,
enquanto conjunto (em grupos, organizagdes, sociedades), e como elas estao
relacionadas com sua consciéncia.

Um exemplo simples e que esta em nosso dia-a-dia € a moda, que muda/define
uma agao coletiva humana (a maneira como nos vestimos) mas que também
influencia (ou € influenciada pela) nossa consciéncia (define valores vigentes da
sociedade, € uma maneira de exprimir nossa personalidade, nossos ideais). Sendo
assim, um fendmeno social é, portanto, psicolégico. Entretanto, um fenébmeno também
se relaciona com o organismo humano como um todo. Afinal, fatores fisioldgicos e
guimicos também afetam n&o apenas o processo de decisdo humano, mas também a
maneira com que nos desenvolvemos. Portanto, fendmenos sociais sdo de grande
complexidade, que se relacionam com uma imensidao de variaveis e que, ao contrario
da engenharia, possuem altos graus de inexatidao (TCKESKISS, 1934).

Dentro da Ciéncia Politica, que é uma das areas da Sociologia, ha um
fenbmeno social fascinante e que também faz parte de nosso dia-a-dia: o voto. Para
uma sociedade se engajar em um processo eleitoral, sdo necessarios milhdes de
individuos (no caso do Brasil) tomarem a decisdo de participar do evento (através do
ato de votar) e, ndo apenas isso, mas também direcionar o voto a alguém. Entretanto,
para os cientistas sociais, n&o basta analisar um voto apenas a posteriori: boa parte
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dos estudos e bibliografias na area estdo voltadas a previsibilidade eleitoral
(PIMENTEL, 2006).

Essa area da Ciéncia Politica ainda é relativamente recente, segundo
Figueiredo (2008). Ela teve inicio ha aproximadamente sete décadas, com o advento
das pesquisas de opinido e dos sistemas de processamento de dados. Desde entao,
os cientistas sociais estudam este fendmeno social nos mais diversos contextos
sociais e politicos, analisando diferentes fontes e aplicando diferentes metodologias.
Normalmente, os diferentes modelos explicativos feitos nas pesquisas cientificas
procuram responder a seguinte pergunta genérica: por que as pessoas vao votar e
por que dao o seu voto para este ou aquele candidato ou partido?

Dentre os diversos modelos concebidos ao longo desses anos, sao trés os que
mais se destacam na literatura mundial, bem como no Brasil:

« Teoria socioldgica, periodicamente difundida na literatura como “modelo de
Columbia®, em alusdo aos pesquisadores dessa Universidade, nos Estados
Unidos, que desenvolveram esse modelo em The People’s Choice, de 1944 e
Voting, de 1954,

« Teoria psicolégica ou psicossociolégica do comportamento eleitoral,
também chamada na literatura como “modelo Michigan”, fazendo referéncia
aos pesquisadores da Universidade de Michigan, também nos EUA, que o
elaboraram com o livro The American Voter, publicado em 1960;

e Teoria da escolha racional, que € comumente chamada de “modelo
Downsiano”, em homenagem ao seu criador, Anthony Downs, que o fezem An
Economic Theory of Democracy, em 1957.

Para responder a pergunta supracitada, € preciso entender que o processo
eleitoral vai além do ato de votar e da contabilizacdo dos resultados. Antes de tudo
isso, ha um longo processo social por que uma populagdo passa para escolher os
projetos sociais a serem desenvolvidos nos préximos anos. Os diferentes modelos
concebidos se diferem justamente ao tentar reconstruir o processo que levou ao
resultado final, ou seja, determinar a fonte originaria que leva a decisdo. Entretanto,
todos se assemelham ao reconhecerem as particularidades de cada eleitor: cada
individuo, ao longo de sua vida, adquire seu proprio sistema de crengas, desejos,
valores, 6dios (0 que, eventualmente, transforma-se em sua ideologia). Ao expressar-
se em uma democracia atraves de seu voto, toda a sua histéria social contribui para
sua decisédo (FIGUEIREDO, 2008):

Explicar o voto (...) € o mesmo que revelar como variadas motivagdes
e percepgdes se agregam na opgao por um candidato. (...) Neste
sentido, adquire particular relevo o estudo das semelhancas e
diferengas no comportamento de distintas camadas sociais, pois € na
acentuagcdo ou na neutralizagdo das propensdes destas que se
encontra quase sempre o cerne de uma estratégia eleitoral (apud
Lamounier, 1978).

As diferentes teorias serdo apresentas a seguir, conforme ordem cronoldgica
de sua criagao, iniciando pela Teoria Socioldgica.
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3.2 Teoria Sociolégica ou Modelo de Columbia

Os primeiros trabalhos na area de previsibilidade eleitoral ocorreram nos
Estados Unidos, na década de 40, por conta de pesquisadores da Universidade de
Columbia, com lideranga de Paul Lazarsfeld (1940). A proposta inicial dos
colaboradores era de mensurar o impacto que as chamadas “forgas de curto prazo”
teriam nas decisbes eleitorais (LAZARSFELD; BERELSON; GAUDET, 1940). Na
época, essas forgcas seriam causadas pelas midias de massa vigentes: a televiséo
comegava a surgir na Europa e nos EUA, mas ainda era um eletrodoméstico muito
elitista; o radio, por sua vez, ja havia se popularizado nesses paises, gragas aos
anseios da populagdo em acompanhar eventos da Segunda Guerra Mundial com
menor atraso; e a midia impressa também circulava com alta presenca no dia-a-dia
de sua populagao (FIGUEIREDO, 2008).

Sendo assim, os pesquisadores procuraram entender como as propagandas
politicas veiculadas nesses meios em época de campanha influenciavam a direcdo do
voto das pessoas. Optaram por realizar um teste em 1940 no condado de Erie, no
estado de Ohio, nos Estados Unidos. Foram selecionados de forma aleatéria quatro
grupos de 600 eleitores cada do condado - trés desses conjuntos foram entrevistados
duas vezes (no comego e ao final da pesquisa) e o quarto, mensalmente, entre maio
e novembro daquele ano. As entrevistas questionavam nao apenas quanto ao voto do
sujeito nas elei¢gdes presidenciais daquele ano (entre o Democrata Franklin Roosevelt,
que buscava reeleigdo, e o Republicano Wendell Willkie), mas também os seus
posicionamentos em questdes polémicas, como a venda de muni¢ao pelos EUA aos
Aliados, confiabilidade na midia, dentre outros (LAZARSFELD; BERELSON;
GAUDET, 1940).

Os resultados das entrevistas, entretanto, apresentaram algo inesperado pelos
pesquisadores: poucos eleitores alteraram seus votos ou suas visdes politicas em
geral ao longo do periodo de campanhas. Portanto, puderam concluir que as
chamadas “for¢as de curto prazo” exercidas pelas midias de massa vigentes tinham
pouco impacto na estruturagdo do voto. Com base nesses resultados, chegaram a
conclusao de que as campanhas eleitorais ndo persuadiam a populagdo e que o
eleitorado ja teria uma “predisposicdo”, segundo os proprios colaboradores de
Columbia, a respeito das propostas a serem apresentadas (LAVAREDA, 2011). Mas
se as campanhas nao tém forte influéncia, o que entédo direciona o eleitor?

Apesar de praticamente ndo cambiarem os votos da amostra, as campanhas
tiveram um papel fundamental no comportamento eleitoral. Segundo Lazarsfeld,
Berelson e Gaudet (1940), elas “ativaram” ou reforgaram as predisposigoes
mencionadas acima: para os eleitores indecisos, a tendéncia foi que, com o decorrer
das campanhas, eles orientassem seus votos as suas predisposi¢cdes. Além disso,
para aqueles que ja tinham um posicionamento estabelecido antes do periodo de
estudo, as forgas de curto prazo tendiam a refor¢car suas convicgdes - mas nao
modificar.

Portanto, a partir dos achados da pesquisa, a chamada teoria sociologica foi
estabelecida. Seu principio era que a previsibilidade eleitoral pode ser feita atraves de
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uma analise macro, dividindo o eleitorado em diversos grupos conforme seu contexto
social. Isso significa que os comportamentos e as escolhas sdo determinados pelas
condigdes socioecondmicas, culturais, educacionais, religiosas e urbanas do individuo
(LAVAREDA, 2011). Determinar quais condigdes possuem mais influéncia requer uma
analise especifica da populagao, ja que podem variar conforme o local e o periodo de
estudo:

A clivagem social, a diferenga entre ricos e pobres, o status, a renda, o
pertencimento aos sindicatos de trabalhadores, a religido, tudo gerava
impacto sobre a decisao sobre a posi¢ao politica a adotar (MARTINS
JUNIOR, 2009).

No caso do estudo de Lazarsfeld, Berelson e Gaudet (1940), no condado de
Erie, as trés caracteristicas mais relevantes para formag&o dos grupos foram a classe
socioeconbémica, a religiao, o género e o tipo urbano de sua residéncia (se era urbano
ou rural). Ele e seus colegas puderam comprovar que um eleitor homem, catdlico, de
classe econdmica mais baixa e que residia em um ambiente urbano tendia a estar
alinhado com os ideais do Partido Democrata e, por consequéncia, votar no Roosevelt
nas eleigdes presidenciais. Dessa analise, os pesquisadores de Columbia puderam
chegar a outra conclusao importante: a identidade politica (ou seja, o conjunto de
principios, valores e ideologias) de um grupo social tende a convergir em votos ao
partido que defenda essas crengas do grupo.

Dentre esses requisitados, o principal € a existéncia de partidos que de fato
possuam uma clara identidade politica, conseguindo assim se identificar
ideologicamente com algum grupo social. Além disso, € preciso que os eleitores
tenham um certo nivel de consciéncia para reconhecer o grupo em que estao,
chamada de “identidade interna”. Por fim, é necessario que 0s grupos sociais
consigam identificar os partidos que realmente se identificam com sua identidade -
algo que depende dos partidos (comunicarem-se de forma efetiva e honesta com a
populagéo) e também do eleitorado (buscar informagdes a respeito dos partidos)
(MARTINS JUNIOR, 2009).

Desde o estudo feito por Lazarsfeld e demais colaboradores da Universidade
de Columbia, outros cientistas sociais e/ou politicos replicaram a mesma analise em
suas regides e em diferentes décadas. Na Gra-Bretanha, conforme aponta Martins
Junior (2009), ja na década de 60, a mesma concluséao foi obtida com duas pesquisas
diferentes: uma realizada com eleitores da cidade de Bristol e outra, com os de
Greenwich. L&, as caracteristicas prevalentes foram, novamente, género, religido e
classe social. A principal diferenga entre essas pesquisas britanicas em comparagao
com a de Columbia € que, enquanto nos EUA as eleigdes analisadas foram as
presidenciais, no Reino Unido, o pleito estudado foi para o cargo de deputado.

Ja no Brasil, esse tipo de estudo foi feito pelas primeiras vezes entre as
décadas de 50 e 70, contendo dados eleitorais e censitarios agregados. As variaveis
gque mais pesaram na decisdo do eleitorado, nessa época, foram indices de
urbanizacdo e industrializacdo. Depois disso, houve um foco de analise na disputa
polarizada entre dois partidos, ocorrida, pelo menos, nas ultimas 5 eleicoes
presidenciais brasileiras (MARTINS JUNIOR, 2009). Tanto Terron & Soares (2010)
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quanto Singer (2012) chegaram a mesma concluséo: a tendéncia do eleitorado de
classe social mais baixa era de votar em um partido, enquanto aqueles de classe mais
elevada, tendiam a optar pelo outro.

Ha, contudo, uma grande ressalva na teoria socioldgica e que faz com que ela
nao seja inteiramente aceita entre pesquisadores das ciéncias sociais. A racionalidade
(termo usado para definir a capacidade de reconhecer suas proéprias ideologias, bem
como identificar as dos partidos/candidatos) necessaria dos cidadaos recebeu um
forte “golpe” em uma nova leva de pesquisas de Lazarsfeld: grande parte do eleitorado
nao possuia informacdes sobre os detalhes de propostas ou sobre os
posicionamentos dos candidatos. Assim, estava formado um paradoxo: embora boa
parte da populagao n&o possuia racionalidade, votavam como se tivessem, e foi nesse
contexto que a teoria descrita abaixo surgiu (ACHEN; BARTELS, 2016).

3.3 Teoria Psicolégica ou Psicossociolégica

A teoria psicologica de decis&o eleitoral surgiu na Universidade de Michigan,
nos EUA, na década de 60, como um complemento a escola de Columbia. O objetivo
principal de Campbell e Converse, seus idealizadores, era de “preencher o vazio
decorrente da constatagcdo de um publico de massas desinformado sobre as questoes
em tela nas disputas eleitorais” (LAVAREDA, 2011). Segundo eles, partindo do
paradoxo do modelo de Columbia, a maioria do eleitorado é erratica na conceituacao
do mundo politico, formando sistemas idiossincraticos, com atitudes com sinais
trocados. Afirmam também que apenas uma porgao altamente politizada da sociedade
(15% da populagdo em paises desenvolvidos, estimam eles) é coerente (ACHEN;
BARTELS, 2016).

De inicio, os pesquisadores de Michigan reconheceram a importancia do
contexto social no direcionamento do voto. Entretanto, buscaram demonstrar,
segundo Pimentel (2007) que “existem fatores intervenientes de natureza individual
que explicam melhor a decisdo do voto do que as predisposi¢bes sociais”. Sendo
assim, o modelo de Michigan tem como prioridades o individuo, suas crengas, suas
atitudes e suas motivagdes psicologicas como unidade de analise - o que tem relativa
independéncia do contexto social do sujeito.

O trabalho foi feito por meio de diversas pesquisas empiricas e questionarios
(surveys), através dos quais centenas de dados foram gerados. Com isso, 0s
cientistas introduziram dois conceitos fundamentais para compreensao do modelo:
sistema de crengas e identificagao partidaria (FIGUEIREDO, 2008).

Philip Converse definiu um sistema de crengas, em seu livro “The nature of
belief systems in mass publics”, como um conjunto de atitudes que o individuo tem
junto ao sistema politico (como por exemplo, defender um candidato em seu circulo
social). Quanto a esse sistema, segundo Sabin (2018), o que ele notou foi que a vasta
maioria do eleitorado tem pouco entendimento de suas crencas, ndo tem base para
justifica-las e possuem, muitas vezes, crengas conflitantes (como por exemplo,
segundo o pesquisador, apoiar redug¢ao da carga tributaria e expansao de programas
sociais). A excegao esta presente apenas em uma minoria intelectual ou politizada,
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conforme ja mencionado anteriormente. Os niumeros exatos de sua pesquisa dizem
que:

Apenas 3,5% possuiam um sistema de crengas razoavelmente abstrato
e ideoldgico; 12% faziam uso desses conceitos, mas nao entendiam
exatamente seu significado e 84,5% eram totalmente estranhos a esses
termos ideoldgicos. Assim, concluiu Converse (1964), o sistema de
crengas do pais era instavel e desprovido de coeréncia (LAVAREDA,
2011).

Essa alta porcentagem de eleitores que eram “totalmente estranhos a termos
ideologicos” motivou a definicdo de outro termo fundamental para o modelo de
Michigan: a alienagao politica. Criado por Robert Lane em 1962, o termo significa uma
rejeicdo consciente de todo o sistema politico por meio de apatia (SABIN, 2018) e é
composta por trés atitudes do individuo - algumas delas, certamente, ja foram ditas
por quase todo o eleitorado:

« Nao sou sujeito, mas sim objeto da politica (nao tenho influéncia);

e O governo nao administra no meu interesse; e

o N&o aprovo o processo de tomada de decisdes, as regras sao injustas e
a Constituicdo pode até ser fraudulenta.

O termo ‘“identificagdo partidaria”, por sua vez, foi criado para explicar o
direcionamento de voto do eleitorado sem um sistema de crengas racional. Segundo
Figueiredo apud Campbell (2008), ele representa os lagos afetivos dos eleitores em
relacao aos partidos. Assim, as legendas tornam-se as referéncias para o publico. O
que os pesquisadores observaram foi que havia uma estabilidade partidaria entre
eleicdes nos EUA, mesmo se um partido apresentasse outro candidato ou até se
alterasse pontos de suas propostas.

Partindo das conclusdes que o eleitorado possui alta identificagdo partidaria, o
que resulta em um sistema de crengas pouco racional (em média) ou até em uma alta
alienagao politica por parte dos eleitores, resta entender o que constroi esse apego
aos partidos nos individuos.

Segundo o modelo de Michigan, a identificagdo € criada ao longo do periodo
de aprendizado do eleitor, com maior influéncia do ambiente familiar, cultural e
histérico em que esta inserido. Ou seja, € durante a socializagado com outros individuos
a sua volta, ainda na infancia e principalmente no &mbito familiar, que a perspectiva
politica € formada - e € ao continuar socializando com aqueles em seu circulo social
que o eleitor pode ser influenciado ou influenciar outros a modificarem sua
identificagdo partidaria (ou entdo mudar suas atitudes em relagdo a ela)
(FIGUEIREDO, 2018).

Dito tudo isso, de forma resumida, o modelo de Michigan pode ser resumido ao
afirmar que o comportamento politico de um sujeito é resultado de interagdes sociais
ao longo de sua vida com outros sujeitos (e suas atitudes) de seu circulo social,
principalmente familiares. A teoria, entretanto, tem suas criticas.
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Ja a partir da década de 70, a proposta iniciada por Campbell e Converse
comegou a ser questionada. Varios estudos da época, como os de Nie, Verba e
Petrocik, em 1976, comprovaram um aumento do numero de eleitores mais
informados e uma queda do percentual daqueles que se identificavam com um partido
especifico. Segundo os cientistas, essa mudanga foi causada pelo aumento do
impacto de temas politicos na vida pessoal dos eleitores e, por isso, mais pessoas
passaram a prestar mais atengéo nos debates ideoldgicos entre as elites (PIMENTEL,
2007).

Porém, essa propria afirmacdo de que o eleitorado vem se tornado mais
sofisticado politicamente também n&o €& unanime no campo da Ciéncia Politica.
Entretanto, o que é concordancia de todos € a redugdo do apego aos partidos -
inclusive no Brasil (MARTINS JUNIOR, 2009). O declinio do partidarismo gerou o
principal paradigma do Modelo de Michigan e que introduziu o conceito de
racionalidade econémica do voto (LAVAREDA, 2011), a ser vista na proxima segao
do documento.

3.4 Teoria Racional

Idealizada por Anthony Downs na segunda metade da década de 50, a teoria
da escolha racional (também conhecida como modelo downsiano) afirma que o
comportamento eleitoral ocorre conforme um auto-interesse, em que o individuo € um
“ator racional maximizador utilitarista”, ou seja, ele direciona seu voto para maximizar
seus proprios ganhos e reduzir seus custos (LAVAREDA, 2011).

Segundo Downs, a logica do voto do eleitor é baseada na premissa de que,
diante de um conjunto de escolhas possiveis (os candidatos, seus partidos e seus
planos de governo), ele torna-se um ator racional e escolhe pela opgao que lhe trara
mais beneficios, por meio das atividades governamentais propostas. De certa forma,
esse comportamento € similar ao de um consumidor no ambito do mercado -
referenciado como homo economicus por economistas, a teoria da escolha racional
ira adaptar este conceito para criar o homo politicus (MARTINS JUNIOR, 2009).

O “homem politico” por meio de um diferencial de utilidade esperada dos
partidos. Ou seja, ele compara o desempenho do partido que esta atualmente no
governo com os beneficios imaginados caso a oposigao estivesse em seu lugar. Para
fazer essa analise, Morris Fiorina, ja na década de 80, prop6s que a avaliagao
retrospectiva € mais econémica do que a prospectiva (LAVAREDA, 2011), ou seja, é
mais “barato” (mais facil para o eleitor, portanto menos custoso para ele) analisar o
que ja foi feito do que propostas e ideias. Ao avaliar o passado, o individuo consegue
projetar o futuro: € o voto prospectivo com base na avaliagédo retrospectiva. Com isso,
segundo Fiorina apud Figueiredo (2008), “a lealdade e as identificagbes
politicas/partidarias ndo resistem ao teste dos fatos”.

De forma resumida e simplificada, o eleitorado se posiciona como um juiz do
governo: se a economia vai bem, os governantes ganham mais votos; se n&o, a
oposigao se favorece. As ideologias, a identificagao partidaria e os valores dao espaco
a um sistema de interesses.
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Ainda segundo a escola racional, entretanto, o eleitorado pode ter dois
sistemas de interesses diferentes, dividindo os individuos em egoistas e sociotropicos.
Enquanto o primeiro grupo tem como interesse seus interesses pessoais, sua vida
domeéstica, seu proprio bolso (baseia-se na pergunta: what have you done for me
lately?), o segundo possui como escala de comparagdo o estado econémico da
sociedade como um todo, votando de acordo com o “bolso do pais” (baseia-se na
pergunta: what have you done for the country lately?). Para desempenhar essas
avaliacdes de desempenho do governo, os pesquisadores desta teoria afirmam que
os principais indicadores analisados s&o: inflagdo, taxa de desemprego, crescimento
real da renda e a seguridade social (FIGUEIREDO, 2008).

Este modelo, contudo, é valido apenas com restricoes, além de ser alvo de
diversas criticas. A primeira reprimenda feita por cientistas politicos € quanto a
capacidade do eleitor ser de fato racional. Argumenta-se que a grande maioria ndo
tem acesso as devidas informacdes para uma decisao racional, conforme comprovado
pelos pesquisadores da escola de Michigan. Os racionalistas, entretanto, argumentam
que 0 acesso ao conhecimento ndo € necessario para uma decisdo racional e
trouxeram o conceito de “niveis de racionalidade”. Segundo eles, mesmo sem serem
muito informados nem terem coeréncia ideoldgica, os eleitores ndo votam de moto
irracional (ou seja, ndo realizam um voto emocional ou algo similar) - apenas possuem
algumas limitagdes (LAVAREDA, 2011).

Outra forte critica a teoria € quanto a ambiguidade dos partidos. O que
pesquisadores afirmam € que, na tentativa de angariar mais votos, os partidos “jogam
0 jogo da ambiguidade”, ou seja, tornam-se flexiveis em relagédo as suas ideologias e
posicionam-se de forma que eleitores de diferentes perspectivas possam se identificar
com suas propostas. Nas sociedades atuais, em que temos diversas questbes
politicas e sociais entrelagadas, o relaxamento da rigidez ideoldgica é fundamental
para conquistar sucesso eleitoral. Com isso, deparamo-nos com uma grande
imprevisibilidade quanto aos partidos e, consequentemente, o eleitorado se volatiza:
os candidatos convergem para um centro ambiguo e, assim, crescem as chances de
decisbes aleatdrias e de abstengdes entre os indiferentes (FIGUEIREDO, 2008).

Quanto as restrigdes do modelo, destaca-se, inicialmente que ele s é valido
(com sua aplicagao através do calculo retrospectivo) para eleigbes redutiveis a no
maximo dois candidatos ou dois “blocos de candidatos” diferentes: situacionistas e
oposicionistas. Com trés ou mais opg¢des, a teoria apresenta-se limitada, ja que boa
parte das pesquisas feitas a respeito dela foram nos EUA e na Inglaterra, onde
predominam sistemas bipartidarios (FIGUEIREDO, 2008). Aqui no Brasil, portanto, ela
tem sido mais aplicada em situagdes de segundo turno (CARREIRAO, 2000).

Além disso, uma dificuldade imposta € que a relagao de satisfagcdo com o voto
nao é linear, ou seja, segundo Figueiredo (2008), “os partidos do governo sdo muito
menos recompensados pelos bons tempos do que castigados pelos maus tempos”.
Por fim, algo apontado por Fiorina, € que nada impede um eleitor de avaliar
positivamente os atuais governantes, mas preferir optar, racionalmente, pela oposi¢cao
- bem como o contrario.
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Portanto, mesmo em um processo de decisao eleitoral que se enquadre no
modelo racional (bipartidarismo, com eleitores conscientes e bem informados e
partidos nao-ambiguos), questiona-se até que ponto essa escolha ndo possui
aspectos emocionais envolvidos. Foi a partir desse questionamento, aliado ao
surgimento de novas técnicas de analise de atividades cerebrais e de estudos feitos
a respeito da “cognigcao” (aspectos da mente, como atencéo, percepgao e memoria)
que surgiu a préxima teoria a ser apresentada: a neuropolitica (LAVAREDA, 2011).

3.5 Neuropolitica

A neuropolitica é a investigacdo da relagdo entre o cérebro e a politica. E uma
area multidisciplinar, sendo a interseccdo da neurociéncia com ciéncia politica,
psicologia, genética comportamental, dentre outras. De uma maneira geral, a
neuropolitica aplica métodos e técnicas da neurociéncia cognitiva para solucionar a
problemas relevantes classicos da ciéncia politica, inclusive decifrar como os
individuos direcionam seus votos, como formam suas ideologias, dentre outros
(LAVAREDA, 2011).

Um conceito que é bom definir desde o inicio e que € premissa fundamental da
neuropolitica € o de cognig&do. Enquanto as areas mais tradicionais da psicologia e da
ciéncia politica definem-na como o0 processo consciente para a realizacdo de
atividades como o exercicio da memoria, o raciocinio, a atengao, dentre outras, as
abordagens mais recentes ja abrem mé&o do requisito da consciéncia e passam a focar
naquilo que n&o percebemos nem temos controle (LAVAREDA, 2011).

Apesar de terem seu valor para registrar o direcionamento de um voto, segundo
Law e Redlawsk apud Lavareda (2011), os surveys nao sao o suficiente para indicar
como o individuo chegou a decisao. Afinal, segundo Pradeep apud Lavareda (2011),
nosso cérebro consciente s6 consegue processar no maximo 40 bits de informagéo
por segundo, enquanto nossos sentidos captam 11 milhdes de bits por segundo. Ou
seja, aproximadamente 99% do conteudo que “recebemos” sao processados de forma
inconsciente, por isso a nova definicdo de cognigao.

A neuropolitica procura focar, portanto, justamente naquilo que nés, enquanto
eleitores, ndo temos percepcgao: o inconsciente e seus efeitos nos comportamentos
politicos.

O reconhecimento do papel das emocgdes e da dimensao do inconsciente no
papel das decisdes passou a ser estudado no ambito da ciéncia politica apenas na
década de 90. Logo de inicio, seu objetivo era constatar os limites dos métodos
chamados “declarativos” de compreensao do direcionamento politico (LAVAREDA,
2011). Desde entado, dezenas de teorias foram elaboradas dentro da grande area da
neuropolitica. Sera apresentada, a seguir, uma das com maior relevancia na literatura
(LAVAREDA, 2011) e que analisa os discursos dos candidatos durante suas
campanhas:

3.5.1 Estratégias emocionais
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Essa abordagem, como dito acima, procura avaliar os discursos das diferentes
campanhas eleitorais e os efeitos causados pelos sentimentos por elas transmitidos.
Um dos primeiros cientistas a fazé-lo foi Ted Brader, em 2006, sendo o primeiro a
trazer compreensao teorica e testes em laboratorio a respeito dos apelos emocionais.
Nesse caso, Brader procurou avaliar as diferentes propagandas (também chamadas
de pegas ou spots) exibidas pelos candidatos na televisdo, quais sentimentos elas
transmitiam e quais eram seus impactos na corrida eleitoral (LAVAREDA, 2011).

Brader chegou a uma conclus&o principal que confirmava a chamada teoria da
inteligéncia afetiva. Segundo ele, enquanto pegas que transmitiam entusiasmo apenas
reforcaram a lealdade dos eleitores aquele partido/candidato, reforcando um
sentimento de polarizagéo, aquelas que transmitiam medo incentivaram o individuo a
buscar novas informacdes e a reconsiderar suas escolhas. Com isso, Brader péde
concluir que o medo acabou sendo mais persuasivo do que o entusiasmo ao tentar
causar mudangas na diregéo do voto do telespectador (LAVAREDA, 2011).

Entretanto, umas das conclusdes mais interessantes de seu estudo contrariou
uma suposigao usual. Ao contrario do que era estimado por especialistas (inclusive os
pesquisadores da Universidade de Michigan), os eleitores que mais se mostraram
suscetiveis a chamada “manipulagdo emocional” eram os mais bem informados e com
maior escolaridade. Na verdade, isso ocorre, pois, esses eleitores tendem a ter maior
interesse em saber mais e, com isso, pesquisam e vao atras de novas informacgdes
(LAVAREDA, 2011).

No Brasil, Lavareda (2011) repetiu a mesma analise de Brader, mas em 2009
e usando como foco as elei¢gdes presidenciais de 1998, 2002 e 2006. De imediato, ele
notou que a tendéncia era de que candidatos brasileiros utilizassem com menos
frequéncia as emogdes negativas (medo, tristeza, raiva) do que os estadunidenses
em suas propagandas. Na verdade, de todas as pecgas das trés eleigdes brasileiras,
67% delas eram com emocdes positivas; nos EUA, esse numero é de 58%; no Reino
Unido, 69%.

Lavareda (2011) destacou também as diferentes abordagens que brasileiros e
norte-americanos costumam ter ao expressar emogodes positivas. Enquanto no Brasil,
nessas elei¢gdes, reinaram os jingles, nos EUA, as pegas positivas costumavam
apresentar mais conteudo comico. Além disso, enquanto os brasileiros preferem expor
mais a compaixao como destaque positivo (algo que, segundo Lavareda, é causado
pelo excesso de desigualdade aqui), o estadunidense privilegia o orgulho.

De maneira geral, enxergando apenas os spots brasileiros, os candidatos
vencedores apelaram mais para um discurso com apelos ao entusiasmo, orgulho e
compaixao. Enquanto isso, os perdedores apresentaram mais conteudo com raiva.
Vale ressaltar que cada pais costuma ter sua propria “receita” vencedora e que, as
vezes, varia até de eleicdo para elei¢ao.
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4 FUNDAMENTOS DE DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS E DE
RECONHECIMENTO DE PADROES

No decorrer deste projeto, foi necessario aplicar diversos conhecimentos de
Engenharia para realizar as analises desejadas. Pode-se dividir esses conceitos em
duas grandes areas: desenvolvimento de software e reconhecimento de padrdes. A
primeira sera exposta na Sec¢édo 4.1, incluindo as metodologias de desenvolvimento
de sistemas estudadas para o trabalho. Ja na Secéo 4.2, serdo apresentados os
topicos de reconhecimento de padrdes, como as diferentes etapas em um projeto
deste tema e até os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados neste trabalho.

4.1 Desenvolvimento de softwares

Area de estudo reconhecida também como desenvolvimento de sistemas,
desenvolvimento de software significa a criagdo (incluindo a ideagdo e a
implementagao) de um sistema computacional, ou seja, transformar as necessidades
de algum cliente (que também podem ser chamadas de requisitos do usuario) em um
programa. Para fazé-lo, é necessario que o desenvolvedor (ou grupo de
desenvolvedores) execute um processo de desenvolvimento de software, algo
estudado dentro da Engenharia de Software. Um processo nada mais € do que um
conjunto de atividades a serem feitas, existindo diversos métodos (ou modelos)
genéricos a serem seguidos (LEITE, 2008).

Dentre as diferentes abordagens existentes para a elaboragado de um sistema,
apenas duas foram estudadas para este trabalho: os chamados Modelo em Cascata
e Modelo em V, ambos a serem apresentados a seguir.

4.1.1 Modelo em V

O Modelo em V, criado na década de 80 e apresentado na Figura 4.1, € um
dos métodos mais usados e mais importantes da Engenharia de Sistemas. Feito,
inicialmente, apenas para aplicagcbes em Sistemas de Informacgdo, teve seu uso
expandido para sistemas complexos em geral na década de 90. E uma verséo
modificada do Método em Cascata (que sera apresentado posteriormente), mas que
propde, como o nome diz, uma estrutura com formato em V (RAMOS, 2012).

Figura 4.1 - Diagrama representativo do Modelo em V

Andlse de

Fonte: adaptado de Ramos (2012)
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Neste formato, a parte decrescente € para a chamada verificagao e representa
o periodo de caracterizag&o e definigao do projeto. Em seguida, a pontado V é a etapa
de desenvolvimento (programagao) do sistema em si. A parte crescente, por sua vez,
€ de validagao e contém diversas rodadas de testes. Com isso, os periodos de teste
passaram a ter uma importancia integral no desenvolvimento do projeto (tanto quanto
a definicao do escopo) (RAMOS, 2012).

Conforme demonstrado na Figura 4.1, temos as etapas, em ordem:

o Analise de requisitos;

o Especificacdes do sistema;

« Projeto de alto nivel: também chamada de “Concepg¢ao geral’;

o Projeto detalhado: também chamada de “Concepcgéao detalhada”;

e Implementagao: também chamada de “Programacao” ou “Desenvolvimento”;

o Testes unitarios: verificam o cumprimento dos projetos detalhados;

o Testes de integragao: verificam o cumprimento dos projetos de alto nivel;

o Testes de sistema: também chamada de “Testes de validagao”, verificam as
especificagées da segunda etapa;

o Testes de aceitagao: também chamada de “Receita”, verificam os requisitos
da primeira etapa;

Um detalhe importante € que o modelo conta com verificagcbes constantes: €
sempre necessario verificar as etapas anteriores antes de se passar para a proxima -
por isso, 0 modelo também é chamado de Modelo de Validagao e Verificagao.
Quanto aos testes, o modelo ensina como fazer uso efetivo deles nos estagios iniciais
do desenvolvimento - o que funciona melhor se os requisitos estdo claramente
definidos e se o software em si € relativamente simples. Para isso, “Testador” e
Programador/Desenvolvedor precisam ser pessoas distintas, trabalhando de forma
paralela (RAMOS, 2012).

Podemos resumir o Modelo em V as seguintes vantagens e desvantagens,
segundo Ramos (2012):

o Vantagens:
- Progresso avanga de maneira sistematica;
- Mais apropriado para projetos de pequeno e médio porte;
- Testes comegam na fase de requisitos;
- Facil de manter controle do progresso.

o Desvantagens:
- Nao apropriado para projetos grandes e complexos;
- Nao é uma boa opgao se requisitos mudam constantemente;
- O cliente vé apenas o projeto final e ndo os médulos intermediarios.

4.1.2 Modelo em Cascata

Apresentado na Figura 4.2, é considerado como o modelo mais classico e
tradicional para desenvolvimento de software. O Modelo em Cascata propée uma
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abordagem linear, sistematica, com uma sequéncia bem definida de passos e
atividades a serem feitos.

Figura 4.2 - Diagrama do modelo em cascata

Comunicagao

Modelagem —1

Fonte: adaptado de Couto (2011)

Chamado, em inglés, de Waterfall model, ele foi concebido na década de 70
por W. W. Royce (COUTO, 2011). Em sua proposta, o modelo possui sete etapas, as
quais foram reduzidas a cinco:

« Comunicagao ou requerimentos: levantamento de requisitos ou necessidades
junto ao cliente (servigos a serem fornecidos, limitagbes, objetivos). Inclui
também analisar a viabilidade do requisitado;

« Planejamento ou projeto: definicdo do cronograma do projeto (etapas, prazos,
responsaveis) e da maneira de acompanhar seu cumprimento;

e Modelagem ou implementacdo: definicho da estrutura de dados, da
arquitetura, das interfaces... € um “desenho” do que sera feito na proxima
etapa;

o Construgao ou verificagdo: codificar, mas também testar o que foi construido.
Nesta etapa é onde se incluem os testes unitarios e os testadores externos;

« Implantagdo ou manutengdo: também chamada de emprego. E quando é
realizada a entrega (instalagdo completa, incluindo de banco de dados, se
necessario) e também o suporte e a manutengao do software.

Existem outras variagcdes deste modelo e que elencam outras etapas, mas as
cinco aqui citadas englobam o conteudo de outras que porventura possam existir.

o Vantagens:
- Torna processo de desenvolvimento sistematico, ordenado, estruturado e linear;
- De certa forma, esta abordagem € uma norma usada até nos modelos mais
modernos;
- Simples e de facil entendimento.

o Desvantagens:
- Pouco foco é dado aos testes, aumentando o risco de serem encontradas anomalias
no futuro (ou até do software estar incompativel com o desejado pelo cliente);
- Pouco foco dado a manutencgao;
- Chega a ser metodico demais;
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- Nao permite entregas parciais, aumentando o risco de inconformidade com o
solicitado pelo cliente.

4.2 Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de padrées € uma area da ciéncia que possui como objetivo
classificar (ou categorizar) objetos dentro de um certo conjunto de classes (ou
categorias) conforme similaridades de caracteristicas (ou padroes) dos membros de
cada classe. Ela faz parte de um aglomerado de técnicas de data mining, ou
mineracao de dados (RIBEIRO, 2018).

Um objeto, por sua vez, pode ser de diferentes tipos: imagens, sinais (luz,
radio...) e até mesmo seres humanos - que podem ser categorizados conforme sua
personalidade, caracteristicas fisicas, etc. Outro termo de importante definicdo é
padrdo. Pode-se definir um padrdo como um conjunto das caracteristicas que
permitem classificar objetos similares dentro de uma mesma classe. Para isso, a partir
de um conjunto de informagdes de entrada, deve-se extrair quais informagdes sao as
mais relevantes dos objetos. Por fim, deve-se definir também que uma classe nada
mais € do que um conjunto de caracteristicas relevantes em comum (ou seja, um
padrao) entre um conjunto de objetos (KAUER, 2016).

Em nosso dia-a-dia, o reconhecimento de padrdes ¢ feito inumeras vezes. Um
exemplo de facil compreenséo é a separacéo do lixo produzido em casa. Neste caso,
podem existir duas classes (lixo reciclavel e lixo nao-reciclavel) e os objetos a serem
classificados sao os residuos gerados. As propriedades relevantes podem ser o tipo
de material (papel, aluminio, organico) e seu estado (limpo, sujo, engordurado). Ao
observar os residuos que ja foram corretamente descartados, o padrao da classe “lixo
reciclavel” pode ser definido como “material do tipo papel ou aluminio e estado do tipo
limpo”. Enquanto isso, o padréo da classe “lixo ndo-reciclavel” seria “material organico
(independente do estado) ou materiais de outros tipos (papel, aluminio) porém com
estado sujo ou engordurado”.

Nesse exemplo, as opgdes de classes eram apenas duas (lixo reciclavel ou
nao) e pré-determinadas. Entretanto, pode-se ter reconhecimento de padrdes com
mais categorias ou até sem categorias pré-determinadas. Quando o conjunto de
classes € desconhecido, cabe ao “classificador” definir quais sdo as classes e suas
caracteristicas (clusterizagao), o que se chama de um processo nao-supervisionado
de aprendizagem. No caso de as categorias serem pré-definidas, independente de
guantas ou quais forem, o classificador deve reconhecer os padrboes das diferentes
classes com base nos objetos que ja foram categorizados. Chama-se isso de
processo supervisionado de aprendizagem (RIBEIRO, 2018). Neste caso, deve-se
atentar para que a escolha das amostras de objetos de cada cluster seja de fato
representativa, ou seja, para que a partir delas, consigamos definir as propriedades
mais relevantes de cada padrao. Um projeto genérico de reconhecimento de padrbes
possui as seguintes etapas (RIBEIRO, 2018):

o« Extracdo dos objetos a classificar ou descrever, bem como suas
caracteristicas;
e Selecdo das caracteristicas mais relevantes;
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e Construcdo do classificador.

Na area da computagado, os primeiros sistemas computacionais capazes de
aprender foram desenvolvidos na década de 50, a partir, principalmente, do modelo
de neurénio feito em 1943 por McCulloch e Pitts e também da regra de aprendizado
neuronal, de elaboragao de Hebb em 1949. Entretanto, foi apenas a partir do final da
década de 80 que as pesquisas dessa area se voltaram para areas mais comuns de
nosso dia-a-dia, como esportes, exames de diagnostico por imagem, dentre outros.
Um exemplo bem simples de reconhecimento de padrdes feito por sistema
computacional e que temos contato diario € usado nos filtros de spams (BECKER e
TUMITAN, 2013). Outra area de aplicagdo do reconhecimento de padrdes € na
mineragao de opinides - que foi o caso desse projeto e sera detalhada no capitulo a
seguir.

4.2.1 Mineragao de opinides: conceitos introdutorios

A mineracgao de opinides é definida, segundo Becker e Tumitan (2013), como
“‘qualquer estudo feito computacionalmente envolvendo opiniées, sentimentos,
avaliacées, atitudes, afeigcoes, visbes, emogbes e/ou subjetividade de forma textual’ .
Também chamada de analise de sentimentos ou analise de subjetividade, ela pode
ser tratada como um problema de reconhecimento de padrbes: os objetos sédo os
textos (por isso, também pode ser chamada de text mining), as classes sdo os
sentimentos (ou opinides) e os padrdes sao caracteristicas desses textos (palavras,
autores, dentre outros).

A analise de sentimentos tem crescido nos ultimos anos, principalmente com a
popularizagdo das midias sociais - que incluem redes sociais, féruns de discussao e
sites de vendas. Hoje, € comum o uso dessa analise no meio corporativo para
melhoria de seus servigos aos clientes: ao saber o que seu publico-alvo pensa/sente
a respeito de certos assuntos (como um produto/servigo), é possivel adequar seu
portfolio conforme os anseios. Inclusive, Tsytsaru (2009) identificou o aumento de
algoritmos feitos na area de mineragcédo de opinides em redes sociais. A Figura 3.3
apresenta esse crescimento, principalmente a partir de 2008/2009.

Figura 4.3 - Distribuicdo de algoritmos de mineragdo de opinides
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Um projeto genérico de mineragdo de opinides possui as seguintes etapas
(BECKER; TUMITAN, 2013):

« Identificar as opinides expressas em um conjunto de documentos/textos, o
que pode ser dito, em linguagem genérica de reconhecimento de padrdes,
elencar as diferentes classes presentes nos objetos;

« Classificar os diferentes textos, conforme seus sentimentos;

o Apresentar os resultados de forma agregada e sumarizada.

Um objeto, na mineracdo de opinides, pode ser qualquer tipo de texto,
independente de seu tamanho ou formato. Alguns exemplos de fontes tradicionais de
objetos s&do paginas web, noticias, posts em redes sociais, comentarios em sites de
venda de produtos, tweets, dentre diversos outros. No geral, uma opinido & formada
de duas caracteristicas principais. A primeira delas € um alvo, que pode ser definido
como um topico ou uma entidade (um produto, uma pessoa, uma organizagéo, a
economia...) - entretanto, existe a possibilidade do alvo ser null. A segunda é uma
opinido, que pode ser através de um sentimento ou uma emogao - que sdo conceitos
diferentes (KAUER, 2016).

Sentimentos sado categorizados, muitas vezes, de forma binaria (positivo ou
negativo) a respeito do alvo. Existe também a possibilidade de serem classificados de
forma discreta (e.g. com os sentimentos positivo, negativo e neutro) ou até continua,
através de um intervalo que representa sua intensidade (geralmente de -1 a 1).
Emocéo, por sua vez, € usada para definir pensamentos mais subjetivos do autor,
como raiva, felicidade, tristeza, dentre outros e ndo estdo necessariamente
relacionados com um alvo (BECKER; TUMITAN, 2013).

4. 2.2 Niveis de analise textual

A analise de sentimentos pode ocorrer em diferentes granularidades. A escolha
da mais adequada depende do contexto do projeto e cabe ao projetista fazé-la
devidamente. As diferentes possibilidades sdo, segundo (BECKER; TUMIAN, 2013):

Analise em nivel de documento: o documento (texto, noticia, post...) é tratado
como um todo, resultando em apenas um sentimento ou emocgéao. Ela é adequada
gquando o documento tem apenas um alvo;

Analise em nivel de sentenga: como o proprio nome diz, refere-se determinar o
sentimento de cada sentenca ou frase. Seu uso é recomendado quando o documento
possui opinides a respeito de diferentes alvos - por exemplo, um post no Facebook de
um eleitor que compara diferentes candidatos;

Analise em nivel de entidade e aspecto: neste caso, € determinado o
sentimento especifico para cada entidade/aspecto dentro do documento
(independente se a analise for por sentenga/oragéo ou do documento como um todo).
E o nivel mais complexo de andlise, pois requer identificar quais entidades/aspectos
foram avaliados no decorrer do documento e tem sido mais usado na revisao de

produtos e servigos.
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Em todos os niveis de analise, uma vez definidos os objetos (sejam eles
documentos, sentengas ou entidade/aspecto), esses podem ser divididos em objetivos
- quando apresentam apenas um fato e que, portanto, ndo sao usados na analise - ou
subjetivos - quando apresentam opinido ou sentimento.

4.2.3 Analise linguistica

Opinides sdao um conceito subjetivo e que sdo expressadas em linguagem
natural. E importante entender como opinides sdo expressas para melhor reconhecé-
las em um texto. Dentro dessa expressdo, ha diferentes particularidades que
dificultam o processo de mineragao. A seguir, serao listadas trés dessas situacgoes.

A primeira delas € a chamada correferéncia. Este termo significa referenciar a
mesma coisa utilizando expressbes diferentes, seja com sindbnimos ou até com
pronomes (BECKER; TUMITAN, 2013). Ou seja, na Internet, por exemplo,
encontraremos diferentes referéncias ao candidato Jair Bolsonaro (PSL) em um
mesmo documento: “Bolsonaro”, “Bolso”, “candidato do PSL”, “Deputado”, dentre
outras. Além disso, a referéncia pode ser feita através de pronomes. No trecho: “o
professor € muito bom, ele & atencioso e sua didatica é 6tima” temos trés termos
diferentes para referenciar o professor: “professor”, “ele” e “sua”. Nesses casos, as
diferentes referéncias devem ser unificadas.

A segunda particularidade esta em analisar contextos. Alguns adjetivos podem
parecer intuitivos para identificar um sentimento ou emogdes: “bom”, “ruim”, “6timo” e
“‘péssimo” sao alguns exemplos. Entretanto, analisar apenas essas palavras n&o é o
suficiente para reconhecer o real sentimento do objeto. As vezes, o contexto modifica
seu significado: nas frases “muito obrigado pela ajuda” e “a contragosto, fui obrigado
a fazer isso”, a palavra “obrigado” possui sentimentos diferentes em ambas - na
primeira, sendo positivo; na segunda, negativo. Em outros casos, podem nao existir
adjetivos que deixam os sentimentos explicitos, como na frase “a sua comida esta
com cheiro de chulé”. Por fim, ha que levar em consideragdo o uso de advérbios de
negacao, que podem alterar inteiramente uma opinido (BECKER; TUMITAN, 2013).

Por fim, a terceira dificuldade esta no tratamento de ironias e sarcasmos, algo
muito corriqueiro em documentos - principalmente naqueles que se referem a politica
ou esportes (BECKER; TUMITAN, 2013).

4 2.4 Redes sociais

A mineragao de opinides em redes sociais pode ter os problemas citados acima
agravados, principalmente o terceiro (a respeito de ironia). Em um local cujo linguajar
€ mais informal, € mais comum encontrar situagcdes desse tipo. Além disso, é
frequente também se deparar com girias e expressdes populares. Por fim, outra
dificuldade esta na constante presenca de abreviagdes e erros de digitagdo, de
ortografia e/ou gramaticais. Em compensacgao, uma forte vantagem de trabalhar com
midias sociais esta na grande quantidade de dados que podem ser gerados a respeito
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de um alvo ou tépico, o que pode fazer com que esses pontos se tornem irrelevantes
ou outliers (SOUZA; PEREIRA; DALIP, 2017).

4.2.5 Mineragao de opinides: etapas

Um projeto de analise de sentimentos €& dividido em trés etapas, conforme
apresentado na Secdo 4.2.1. Cada uma delas sera apresentada em mais detalhes a
sequir.

4.2.5.1 Identificacédo

A partir do conjunto de textos extraidos da fonte desejada (seja um portal de
noticias ou alguma rede social), deve-se identificar os diferentes alvos bem como
definir o tipo de sentimentos ou emocgdes desses alvos - etapa que depende da
granularidade (ou nivel de analise) que sera utilizada. A dificuldade da identificagéo &
algo que pode variar conforme a fonte dos textos e a estruturagcéo deles. A aplicagéo
mais frequente, até entdo, da analise de sentimentos € na avaliacdo de produtos e
servigos. Nesses casos, pode ser mais facil identificar os alvos: um smartphone, por
exemplo, pode ter como alvos a bateria, a camera, a memoaria, dentre outros; um hotel,
por sua vez, teria, dentre outros, limpeza, vista, localizagdo e refeicbes. Quando
tratamos dos niveis de analise por documento e sentenca, deve-se considerar que o
documento ou a sentenga, respectivamente, em sua integridade, trata apenas de um
alvo. Determinar o alvo de cada documento/sentenga, entretanto, ndo é ftrivial
(BECKER; TUMITAN, 2013).

A solugao mais simples € pré-determinar uma entidade para todos, o que nao
€ aplicavel em todas as mineragdes, além de agravar a questdo das correferéncias.
ha também a possibilidade de aplicar técnicas de identificacdo de alvos a partir de
uma lista de possibilidades, como: extracdo baseada em substantivos frequentes,
extracdo através da relagao entre o alvo e o sentimento ou extracdo usando modelos
de tépicos (KAUER, 2016).

Por fim, nessa etapa, € possivel que seja feita a diferenciacdo apresentada na
Secado 4.2.1, entre objetos (sejam eles documentos ou sentengas) objetivos e
subjetivos.

4.2.5.2 Classificagcédo

Frequentemente, segundo Becker e Tumitan (2013), a classificagdo de
sentimentos (também chamada de classificagéo da polaridade) € binaria, ou seja, com
um conjunto de classes contendo apenas “positivo” e “negativo”. Entretanto, ha outras
maneiras de se classificar textos e que podem ser usadas conforme o interesse da
analise. Alguns exemplos, conforme introduzidos na Sec¢éo 4.2.1:

o Classificagcbes com diferentes graus de intensidade, como “Muito positivo”,
“‘Moderadamente positivo”, etc, sendo uma categorizagao discreta e que so6
pode ser feita caso haja maneira de distinguir os niveis (como quantidade de
adjetivos, uso de advérbios...);
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o Classificagcdo continua através de escala numérica, que varia entre -1 (mais
negativo) e 1 (mais positivo);

¢ Inclusdo da classe “neutra”, que pode incluir textos sem sentimento claro ou
simplesmente sem sentimentos (BECKER; TUMITAN, 2013) - neste caso, a
sua identificagao pode ser feita tanto aqui quanto na etapa de identificagao;

e Classificagao discreta através de emogdes (raiva, felicidade, medo...), que é
dificil de ser feita, ja que algumas palavras podem apresentar ambiguidade em
relacao a emocgoes transmitida.

Independente da abordagem escolhida para categorizagdo, a solugao
dificilmente sera trivial, ja que algumas dificuldades s&o certas de serem encontradas.
Conforme apresentado nas segdes anteriores, ha diversas dificuldades relacionadas
a analise de linguagem natural, como erros de ortografia, girias, sarcasmo,
correferéncia e dependéncia de contexto. Além desses, uma opinido pode se
diferenciar conforme o observador. ha exemplos simples, como por exemplo na frase
“O candidato Joao foi eleito de forma avassaladora” - para um apoiador/eleitor do
Joao, a polaridade da frase seria positiva; entretanto, para quem fazia oposicao a ele,
a polaridade é negativa. Contudo, ha situagbes mais “cinzas”, principalmente na
classificagao discreta através de emogdes, em que a polaridade de conteudo subjetivo
nem sempre € objeto de consenso - estima-se que, para humanos, dificimente o
consenso chega a 75% (BECKER; TUMITAN, 2013).

4.2.5.3 Apresentacao

Os resultados obtidos com uma mineracao de opinides nada mais sao do que
indicadores a respeito do alvo. Sendo assim, a forma mais adequada de exibir o que
foi encontrado em um certo projeto depende de seu objetivo. Ao tratarmos de
avaliagcdes de um produto, por exemplo, o objetivo €, geralmente, mostrar ao potencial
consumidor os pontos fortes e fracos de um produto. Para isso, costuma-se exibir um
sumario que leva em consideragao a opiniao de todos os consumidores anteriores -
como em um site de aquisicdo de eletronicos (KAUER, 2016). A Figura 3.4 é um
exemplo de método de visualizagdo. Nela, observa-se o resumo de avaliagdes feitas
a respeito de um restaurante da Grande Floriandpolis, o qual apresenta avaliagao
geral, do servigo, do ambiente e de pratos especificos.

Figura 4.4 - Apresentacao de avaliagbes feitas sobre um restaurante de Floriandpolis

Overview
4.5 @@@@@ 732 reviews O Closed Now = Hours
Excell 71
Very good NN 23 CUISINES PRICE
Average W 4 # Italian, European, Conte... $58%
Poor | 1

INGS
Terrible | 1 RATINGS

©®®®© Food ©®@@®O Service

TRAVELERS TALK ABOUT @®®®@®0 Value ©@®@®@®© Atmosphere
g gnocchi” (8 reviews) LOCATION

seafood” (2 reviews) @ Avenida Bocaiuva, 2090 | Centro, Florianopolis, State of Sant...

d N 2 \ All
delicious dinner” (2 reviews) All Details \ Improve This Listing

Fonte: https://www.tripadvisor.com/
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Outros exemplos de exibicdo de resultados sao através de associagdes a
aspectos temporais (variagdo de um sentimento ao longo do tempo) ou geograficos
(variagao de um sentimento conforme a localizagdo). Essas abordagens podem ser
usadas, dentre inUmeras possibilidades, para avaliar a valorizacdo de uma acao na
bolsa de valores ou identificar em que bairros um time tem mais/menos torcedores
qgue seu rival local.

4.2.6 Mineragao de opinides: abordagens de classificagao

Segundo Tsytsaru (2009), as diferentes abordagens existentes na literatura
para classificagdo em mineragao de opinides podem ser divididas em quatro grandes
grupos: léxicas, com aprendizado de maquinas, estatisticas e seméanticas. Ainda de
acordo com esse autor, as abordagens dos dois primeiros grupos sado as mais
presentes, mas nenhuma das quatro apresenta desempenho consideravelmente
superior as outras.

Dessas, apenas as abordagens léxicas e com aprendizado de maquinas foram
estudadas e implementadas ao longo do projeto, justamente devido a abundancia de
material a respeito delas na literatura e também pela praticidade de implementagao
pratica. Entretanto, as demais também serdo brevemente descritas aqui.

4.2.6.1 Pré-processamento

A etapa de classificagdo possui como primeiro passo fazer um tratamento (ou
indexagao) dos textos “adquiridos”, feita entre a aquisicdo dos objetos e a
classificagdo em si. Segundo Feldman e Sager (2006), essa é a parte mais crucial em
mineracao de textos: “pode-se afirmar que a mineragao de textos é definida por essa
etapa’. E aqui em que os documentos e seus termos (palavras) sdo convertidos em
valores numéricos - permitindo a sua analise estatistica ou computacional. O produto
final do pré-processamento € uma matriz numeérica, esparsa, cujas linhas representam
os diferentes documentos (D;) e as colunas, os termos que podem aparecer (T;). No
campo (D;, T;), encontra-se frequéncia do termo T; no documento D;. Essa matriz &
conhecida como Bag of Words (ou BoW).

Uma indexagao bem feita ocorre quando a dimensao da matriz BoW é reduzida
para otimizar o tempo de processamento na classificagdo e, para isso, apenas as
informacgdes mais relevantes s&o mantidas. Dessa maneira, a precisdo do método de
categorizacao tende a ser mais alta (FELDMAN; SAGER, 2006).

A primeira agdo no pré-processamento, uma vez tendo selecionado os
documentos para analise, € chamada de tokenizagao. Ela consiste em decompor os
objetos de analise conforme seus termos (palavras). Para a decomposigao, existem
diferentes delimitadores que costumam ser usados: espagco em branco, tabulacao,
quebras de linhas e caracteres especiais s&o alguns exemplos. Existem também
diferentes maneiras de ordenar os termos tokenizados, através de uma técnica
chamada n-gramas. Com ela, podemos determinar a quantidade de termos a serem
combinados por token, representada pelo n. Ou seja, com unigramas, cada token tem
apenas uma palavra; com bigramas, duas palavras; e assim por diante (FELDMAN;
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SAGER, 2006). Um exemplo: na frase “dez dicas rapidas”, ao tokenizar por unigramas,
temos os tokens “dez”, “dicas” e “rapidas”; ja por bigramas, os tokens seriam “dez

dicas”, “dicas rapidas” e também “dez rapidas”.

Uma vez que os tokens de todos os documentos estejam levantados, as
colunas da BoW s&o montadas a partir deles. Cada coluna representa um token T;,

sendo que ndo devem haver colunas distintas com o mesmo token.

Em seguida, deve ser feita uma limpeza do conteudo restante. Novamente,
existem diversas atividades possiveis de serem feitas para “limpar” um documento - a
selecdo das mais adequadas depende da fonte dos objetos e também dos objetivos
da analise. Alguns exemplos de acgdes sdo: passar todos os caracteres para o
minusculo; remover caracteres especiais ou acentuados, numerais ou pontuacao;
remover URL’s e links; remover emojis (principalmente quando trabalhando com redes
sociais); remover marcagdes de usuarios e/ou paginas (principalmente quando
trabalhando com redes sociais); dentre outros (SOUZA; PEREIRA; DALIP, 2017).

Outra operagao necessaria a ser realizada na limpeza é a chamada remogoes
de stopwords. Uma stopword (ou palavra de parada) € uma palavra funcional, mas
que pode ser considerada irrelevante para o conteudo e, geralmente, pertence a uma
das classes gramaticais: preposi¢des (de, a, para, por...), artigos (0, um), pronomes
(aquele, ali...) ou advérbios. Geralmente, a remogodes de stopwords é feita a partir de
uma lista de palavras “removiveis” (RIBEIRO, 2018).

Apos a limpeza, ainda no pré-processamento, € feita uma normalizagao
linguistica, sendo a do tipo morfolégica a mais comum e simples de ser feita. Ela
pode ser realizada através de duas maneiras: stemming e redugdo candnica. A
primeira reduz todas as palavras a seu radical (também chamado de stem), quando
necessario, eliminando afixos e/ou sufixos. Por exemplo: supondo que em um
documento, estejam presentes as palavras “estudante”, “estuda” e “estudando” uma
vez cada. Apos o processo de stemming, tornam-se todas as mesmas, “estuda’,
indicando que ela apareceu trés vezes. Ja a redugao candbnica, também chamada de
lemmatization, propde reduzir os verbos ao infinitivo (que terminam em -ar, -er, -ir ou
-or) e, para substantivos e adjetivos, € proposto unifica-los no masculino e singular
(RIBEIRO, 2018).

A Ultima etapa do pré-processamento € atribuir valores numéricos aos
documentos e seus fokens e, novamente, existem diversas maneiras de fazé-lo. A
primeira € uma atribuigdo binaria (ou modelo booleano), ou seja, avaliar se no
documento D; aquele token (T;) esta presente (valor 1) ou n&o (valor 0) (GONGCALVES,
2018). A Figura 4.5 apresenta um modelo de matriz BoW booleana.



50

Figura 4.5 - Modelo de matriz Bag of Words booleana
Documentos || Termo 1 | ... | ... | Termo k | ... | ... | Termo n

dy 1 1 . . (0

d; () | o ()

dm 0 1 . |
Fonte: Gongalves (2018)

Outra possibilidade € de contar a quantidade de vezes que T; aparece em D;,
ja que ele pode estar presente mais de uma vez, o que pode influenciar seu sentimento
(GONGCALVES, 2018). Além dessas, existe uma técnica chamada TF-IDF, que atribui
valores numéricos da seguinte forma:

e TF (term frequency) € um indice que procura valorizar tokens que aparecem
em abundancia em um documento. Tal indice pode ser determinado através
de contagem (numero natural) ou relativamente:

fij

TFU = ﬁ;

(1)

onde f;; é a quantidade de vezes que o termo T; esta no documento D; e Y, f; € a
quantidade de termos no documento D;.

Outras possibilidades sao que TF seja calculada de forma normalizada
(quantidade do token dividida pela maior quantidade de um token daquele documento)
ou sublinear (logaritmo da TF apresentada na Equacgao 1).

No entanto, quando um token aparece muito no corpus (conjunto total de
documentos), ndo é possivel “diferenciar” os documentos entre si. Para tratar isso, &
usado o IDF:

e DF (document frequency) € a quantidade de documentos em que um
termo/token T; aparece. Nesse caso, deve ser um valor natural (quantidade

absoluta de documentos);

e |IDF (inverse document frequency) € usado para valorizar os termos que
aparecem raramente no conjunto de documentos e que, portanto, sdo bem

i ~ 2 . . N
relevantes na classificagdo. E calculado através da formula IDF = log (E)
onde N é o numero total de documentos.

Para encontrar o peso TF-IDF de um token T; em um documento D;, basta
multiplicar TF — IDF = TF = IDF. Com esse peso atribuido, é possivel fazer duas
observagodes: quanto maior a frequéncia de uma palavra em um documento, maior €
sua relevancia para ele; e quanto maior a frequéncia de uma palavra em todos os



51

documentos, menor é seu fator discriminante entre os documentos (GONCALVES,
2018).

Ao final do pré-processamento, independente de quais técnicas foram usadas,
o corpus € transformado: cada documento torna-se um vetor com n colunas
numeéricas, onde n € a quantidade total de termos presentes no corpus, formando
assim a matriz BoW.

Outras etapas podem ser adicionadas ao pré-processamento, bem como as ja
descritas podem ser feitas com outros métodos e técnicas. Existem inUmeras formas
de fazé-los e a escolha pela “ideal”, que resulta em maior precisdo da classificagao
(cujas abordagens serao descritas a seguir), depende do contexto do corpus e do
objetivo da analise de sentimentos.

4.2.6.2 Abordagem baseada em dicionario

A maneira mais simples de se categorizar textos em sentimentos/opinides,
segundo Freitas (2013), € a chamada de abordagem Iéxica, linguistica ou baseada
em dicionario. A fundagdo de seu uso € através de dicionarios (ou Iéxicos) de
sentimentos, ou seja, listas extensas de palavras/termos, cada um com sua devida
avaliacao sentimental ou emocional. A partir dessa enumeracao, é feita uma procura,
em cada documento, dos termos avaliados no léxico. Geralmente, um termo do
dicionario recebe uma nota, e.g. -1 para polaridade negativa e +1 para positiva, ou
uma categoria. E importante que o léxico possua ndo apenas as palavras de
sentimento, mas suas possiveis flexdes - principalmente caso as técnicas de
stemmizagéo elou lemmatizagdo nao funcionem para a integridade dos tokens.

A maneira mais simples é de somar a polaridade total dos termos do documento
para definir seu sentimento: quanto maior € sua nota, mais positivo ele sera. Sendo
assim, basta que, em um texto, exista apenas uma palavra com sentimento definido
no Iéxico para conseguir avaliar suas emog¢des/opinido. Esse método &, portanto, mais
usado no caso de a analise dos documentos serem de granularidade pequena, ou
seja, em analise de nivel de sentenga ou em analise de nivel de documento - mas
gquando o documento possui quantidade limitada de caracteres ou palavras, como um
tweet ou um SMS (SOUZA; PEREIRA; DALIP, 2017).

Outra possibilidade é usar um método de co-ocorréncia entre alvo e sentimento
(BECKER; TUMITAN, 2013). Nesse caso, & criado um outro léxico com palavras-
chave que definam os alvos possiveis dos documentos e, em seguida, é feita uma
analise similar a descrita no paragrafo anterior. As condi¢des para uso sao as
mesmas: analise em nivel de sentenca ou em nivel de documento, quando este é
curto.

Existe a possibilidade de encontrar Iéxicos-modelo na Internet, em diversos
idiomas - mas a grande maioria é na lingua inglesa. Para o portugués, dois exemplos
de dicionarios genéricos sdo o OpLexicon e o SentiLex-PT (BECKER; TUMITAN,
2013). Por serem genéricos, eles sdo importantes para auxiliar na mineragéo de
qualquer tipo de texto. Entretanto, para obter resultados mais condizentes com a
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avaliacdo humana, é necessario criar dicionarios adaptados para o contexto - seja
algum disponibilizado na Internet ou até um criado pelo projetista.

Esta abordagem é simples e, muitas vezes, pode ser suficientemente boa para
categorizar textos. Entretanto, ela ndo leva em consideragdo ironias/sarcasmos,
mudanga de polaridade conforme o contexto e, para o caso de redes sociais, a
abundancia de girias e erros de escrita pode prejudicar seu desempenho. Pensando
nisso, uma abordagem mais inteligente (porém mais custosa) e que se aproxima mais
de uma classificagao feita por humano foi elaborada: a por aprendizado de maquina.

4.2.6.3 Abordagem baseada em aprendizado de maquina

As técnicas de aprendizado de maquina (também chamado de machine
learning) consistem em delegar ao computador o descobrimento automatico das
regras de classificacdo dos documentos através de algum algoritmo escolhido e
configurado pelo projetista. Esses algoritmos devem ser capazes de identificar as
informagdes mais relevantes de cada classe de maneira que um ser humano, “na
mao”, ndo conseguiria ou demoraria muito mais tempo para fazé-lo (BECKER;
TUMITAN, 2013).

Existem dois tipos de machine learning: aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, sendo o primeiro o mais utilizado em mineracédo de opinides e o que
sera apresentado neste topico.

Os métodos de aprendizado de maquina supervisionado partem de um
conjunto de dados que devem ser rotulados, antes do treinamento, por um especialista
no assunto (RIBEIRO, 2018). Esse conjunto €, em seguida, estudado pela maquina,
que deve determinar um modelo de classificagdo com base nesse corpus e nas
classes nele existentes (por exemplo, “positivo” e “negativo”). Apenas com esse
modelo elaborado que é possivel prever o sentimento de novos documentos.

Existem diversos algoritmos de classificagdo bem com diversas métricas de
avaliacdo da qualidade do modelo - tanto os algoritmos quanto as métricas seréo
apresentados posteriormente.

Para obter melhores resultados, deve-se atentar para os dados de treino a
serem fornecidos. Cada termo T; da matriz BoW fornecida para treino corresponde a
um atributo discriminante (ou feature). As emogodes possiveis de serem classificadas
séo denominadas atributos alvo (ou targets). Geralmente, para uma analise mais
otimizada, extraem-se apenas as feafures mais relevantes e que mais contribuam
para a categorizagéo, e ndo todas as existentes. Além disso, os documentos a serem
previamente classificados e que serviram como “base” devem ser escolhidos
cuidadosamente, de forma que melhor representem o conjunto total de objetos com a
menor quantidade possivel (GONCALVES, 2018).

Esse método possui duas limitagdes principais (BECKER; TUMITAN, 2013). A
primeira esta justamente na definicdo das emogdes dos dados para treino. Por ter de
fazé-la manualmente, isso pode limitar a quantidade e a qualidade dos dados
disponiveis para o aprendizado da maquina. A segunda é que, uma vez “aprendendo”
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como categorizar os documentos, essa logica de classificagdo servira apenas para os
objetos de mesmo dominio. Ou seja, a forma de classificar comentarios a respeito de
celulares certamente ndo sera a mesma do que a usada para classificar feedbacks
sobre um hotel.

4.2.6.4 Métricas de avaliacao

Uma vez optando por um algoritmo especifico de classificagdo com
aprendizado de maquina supervisionado, deve-se verificar sua capacidade de
categorizar corretamente um novo documento (RIBEIRO, 2018). Isso € feito apds o
treinamento, com base nos documentos usados para o proprio aprendizado e
utilizando de quatro métricas principais:

e Acuracia (Acc): capacidade do modelo de prever corretamente, calculada
através da formula:

_ Acp
Acc = o (2)

onde Acp representa a quantidade de amostras corretamente previstas e N a
quantidade total de amostras.

e Precisao (Pr): mede a porgéo de previsdes corretas de uma classe especifica
A:

Acp(4)

Pr(4) = P

, 3)

onde Acp(A) significa a quantidade de amostras corretamente previstas de uma
classe A e Acp, a quantidade total de amostras corretamente previstas.

e Revocagao (também chamada de Recall ou Rec): numero de instancias de
uma dada classe A prevista na classe correta:

Rec(4) = 222, (4)
A

onde Acp(A) significa a quantidade de amostras corretamente previstas de uma classe
A e N4, a quantidade total de amostras da classe A.

e F-measure: média harmoénica entre precisao e revocagao, mais usada para
avaliar casos de classificadores desbalanceados (com desempenho muito
diferente entre classes):

F — measure = —(%)f(ﬁ) (5)

4.2.6.5 Demais abordagens
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Outros tipos de abordagens usados para categorizagdo de textos sao os
chamados meétodos estatisticos e os métodos semanticos (BECKER; TUMITAN,
2013). Para a primeira, a técnica mais usada é a chamada Pointwise Mutual
Information (PMI), que avalia as co-ocorréncias de dois termos, sendo um deles
notoriamente positivo ou negativo (extraido de Iéxicos genéricos), julgando que o outro
tera o mesmo sentimento caso ocorra repetidas vezes com ele. A segunda é até
similar a abordagem estatistica, entretanto, ela também leva em consideragdo a
distancia entre os termos dentro do documento e ndo apenas a co-ocorréncia. Ambas
costumam ser usadas como complemento aos métodos léxico e/ou com aprendizado
de maquina supervisionado.

4.2.7 Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado

Conforme apresentado na Secdo 4.2.6, existem diversos algoritmos de
classificadores que fazem parte da abordagem por aprendizado de maquina. Esta
secao ira descrever alguns dos mais utilizados na literatura.

4.2.7.1 Naive-Bayes

O algoritmo de Naive-Bayes € um algoritmo probabilistico relativamente
simples feito com base no Teorema de Bayes. O termo “naive”, em inglés, significa
ingénuo e é usado no nome do processo pois ele assume que ha uma independéncia
entre as features do modelo. Ou seja, para um minerador de opinides, cujo objeto de
analise é do tipo texto, isso significa que os tokens (palavras, bigramas...) nao
possuem relacéo uns com os outros (SANTANA, 2018).

O Teorema de Bayes trata da probabilidade condicional:

P(B|A) p(a)

P(AIB) = “= 2,

(6)

onde P(AIB) é a probabilidade a posteriori de A condicional a B, P(BIA) é a
probabilidade condicionada de B condicional a A e P(A) e P(B) sao as probabilidades
a priori de A e B, respectivamente.

Para o algoritmo, basta, portanto, aplicar essa formula na classificagéo e,
assim, identificar para cada documento, com base nos termos pertencentes a ele, a
qual classe ele tem maior probabilidade de pertencer.

Este classificador € um dos mais usados dentro da mineracao de textos (text
mining) com aprendizado de maquina. Caso o pré-processamento seja bem feito, seu
desempenho é comparavel a algoritmos mais modernos, custosos e/ou sofisticados
(GONCALVES, 2018).

4.2.7.2 Arvore de decisdo C4.5
O algoritmo C4.5 faz parte da categoria de algoritmos de arvores de decisao,

pois, ao final, constrdi arvores de classificagdo a partir da amostra pré-classificada.
Também chamado de J48 - esse é o nome da implementacdo do C4.5, feita na
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ferramenta Weka - foi criado por Ross Quinlan em 1993 e é uma extensdo de um outro
algoritmo de arvore, de criagdo precedente, chamado ID3. O C4.5 é um dos mais
usados na literatura de mineracéo de textos (GONCALVES, 2018).

Para a construcédo da arvore, utiliza-se do conceito de entropia de informacao
(GONCALVES, 2018). Ou seja, a cada né da arvore, o algoritmo escolhe o feature
que vai dividir as informacgdes subsequentes de forma mais eficiente, sendo ele aquele
contém mais “informagdes” que permitem categorizar (dado chamado de information
gain). Isso significa que, quanto mais alto o nivel do nd, mais relevante para a
classificagao ele é. As regras para avaliagao de cada feature nas arvores s&o do tipo
“se... entao”.

A Figura 4.6 apresenta um exemplo de arvore de classificagado para bicicletas.
Nesse caso, existem trés categorias possiveis (setosa, versicolor e virginica) e, no
inicio, a probabilidade é a mesma para as trés (observa-se as trés probabilidades
iguais no meio do nd). Em seguida, é feita a primeira avaliagdo, em que se verifica o
comprimento do pedal: se for menor que 2.5, é certo que a bicicleta € do tipo setosa.
Se nao, deve ser feita uma verificagao da largura do pedal: se for menor que 1.8, entédo
ha 91% de probabilidade de a bicicleta ser do tipo versicolor; se ndo, 98% de ser
virginica.

Figura 4.6 - Exemplo de aplicagédo do algoritmo C4.5
7]

setosa
.33 .33 .33
100%

Peta'Length < 25 ........................

versicolor
.00 .50 .50
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1.00 .00 .00 .00 .91 .09 .00 .02 .98
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Fonte: site EstatComp

Outra caracteristica fundamental do C4.5 é a possibilidade de fazer poda
(pruning) da arvore criada (GONCALVES, 2018). Isso significa substituir uma parte da
arvore (sub-arvore) por uma “folha”, com o objetivo de simplificar o algoritmo.
Entretanto, uma poda s6 pode ocorrer quando o erro esperado da folha € menor do
gue o da sub-arvore retirada.

Para realizacado de pruning, € preciso basear-se na formula do erro esperado
de um no:

N-n+k-1
N+k

: (7)

Erro(no) =
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onde N € o numero de exemplos do nd, k € o numero de classes e n € o numero de
exemplos de N pertencentes a classe C (classe com maior numero de elementos).

Além disso, deve-se usar a formula do erro de uma sub-arvore:
Erro(subarvore) = Y,; P; * Erro(no;), (8)
onde P; representa a probabilidade da sub-arvore em relagéo ao né pai (N9;).
4.2.7.3 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais que foram
criados tomando como base os préprios neurdnios humanos (ou seja, nosso sistema
nervoso). Normalmente, esses modelos possuem neurOnios interconectados em
diferentes camadas o0s quais possuem capacidade de processar sinais de
determinados tipos (imagem, som...) recebidos pelos neurbnios de entrada
(GURNEY, 1997).

Na Figura 4.7, podemos observar um exemplo simples de rede neural. Neste
exemplo de rede, ha duas entradas e uma saida, com uma camada intermediaria
‘oculta” (hidden) para o usuario. Entre cada camada, observam-se os pesos
modificam os valores numericos, a serem explicados a seguir.

Figura 4.7 - Exemplo de aplicagédo de algoritmo de Rede Neural

INPUT HIDDEN OUTPUT

069 0116
0.329 0.81
0112 —>
0.708

' target: O
068 calculated: 069

Fonte: https:/stevenmiller888.github.io/

Assim como para todos os outros algoritmos apresentados nessa se¢ao, em
mineragao de opinides, as Redes Neurais tém capacidade de aprender (e criar um
modelo) a partir de uma amostra inicial ja classificada (GURNEY, 1997). E nessa fase
de aprendizado, também, que € determinada a quantidade de camadas de neurbnios
do modelo - ao contrario dos algoritmos iniciais, que possuiam esse valor pré-
estabelecido.

Uma rede neural € chamada de aproximador de fungdes, ou seja, ela
transforma um valor em outro. O principal tipo de uma RNA é chamado de
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feedforward, ou seja, sem realimentagdo. Com ele, o sinal (valor) percorre 0 modelo
em apenas uma dire¢cdo: da entrada para a saida, através dos neurdnios, sendo
modificado ao longo do caminho. Cada conexao entre neurdnios (ou no) recebe um
valor numérico (peso), que multiplica o valor “recebido” antes de passar para o
proximo neurdnio. Vale comentar que uma conexdo sO pode ser feita entre dois
neurdnios de camadas distintas e consecutivas. Além disso, um neurdnio de uma
camada X pode receber valores de diferentes neurénios da camada X-1 - nesse caso,
deve-se somar todos os valores “recebidos” para determinar seu valor (GURNEY,
1997).

A questdo mais critica de uma RNA ¢é, durante a fase de aprendizado,
determinar os pesos das conexdes — para a qual existem diversas maneiras de fazé-
lo, sendo a principal delas a propagacéo reversa. Nesse caso, sdo dados valores
arbitrarios para as conexdes e simula-se, a partir de uma entrada, um valor para a
saida. Esse valor calculado é entdo comparado com o valor correto, gerando um erro,
a ser alimentado na rede para ajustar os pesos (GURNEY, 1997).

4274 Floresta Randdmica

O algoritmo da floresta randdémica é simples de se entender: ele nada mais é
do que um conjunto de arvores de deciséo, que podem ser feitas com o algoritmo C4.5
apresentado anteriormente (CLESIO, 2018). A Figura 4.8 abaixo apresenta um
exemplo genérico de floresta aleatoria. Nela, observa-se que, a partir de uma
instancia, as avaliagbes sao feitas em diversas arvores — cada uma, categorizando
conforme seu algoritmo. Ao final, a categoria mais indicada pelas arvores & a
determinada.

Figura 4.8 - Exemplo genérico de algoritmo de floresta aleatoria
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Fonte: site Medium

Comparado com o algoritmo de arvore de decisdo, um algoritmo de floresta
aleatdria, como o nome diz, adiciona uma aleatoriedade extra ao modelo enquanto
cria suas arvores. Essa aleatoriedade se da na hora de criar os nds: enquanto com o
C4.5, seleciona-se o atributo (feature) com mais informagao a ganhar, o algoritmo da
floresta busca a melhor feature, mas apenas de um conjunto de atributos
aleatoriamente selecionados (CLESIO, 2018).
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4.2.7.5 K-Vizinhos mais proximos

Mais conhecido por seu nome em inglés (K-nearest neighbours ou k-NN), esse
algoritmo é relativamente antigo (de 1967), porém é amplamente difundido. Ele é
considerado simples de ser implementado, de facil compreensédo e com desempenho
satisfatério, apesar da idade (GONCALVES, 2018). O principal objetivo do algoritmo
é determinar a classe de uma amostra com base nas classes dos seus “vizinhos” mais
proximos ja classificados. A Figura 4.9 apresenta um exemplo. Nela, nota-se que
temos duas classes diferentes (A e B) e o valor de k € determinado como 7. Sendo
assim, para classificar ao objeto desejado (estrela), deve-se encontrar os 7 vizinhos
mais proximos (pré-classificados) e identificar suas categorias. Percebe-se que 4 sao
da categoria A (laranja) e 3 da B (azul) - como existem mais vizinhos de A, categoriza-
se o0 objeto como sendo de A.

Figura 4.9 - Exemplo de aplicacédo do algoritmo k-vizinhos mais proximos
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Fonte: Site Computacao Inteligente

Existem, portanto, dois principais parametros do algoritmo: o valor de k e o
meétodo de calculo da distancia. Determinar k depende do tamanho da amostra a ser
classificada, bem como da ja categorizada. Ja para a distancia, o método mais
utilizado é o da distancia Euclidiana (GONCALVES, 2018):

dp,q) =(q: —p)? + (2 —p)? + -+ (G — P2, (9)

onde p = (py,.-,Pn) © 9 =(q1,--,9,) S@0 dois pontos n-dimensionais. Um ponto
representa o objeto a ser classificado, enquanto o outro, um vizinho; n, por sua vez, é
a quantidade de atributos relevantes (features) - no caso desse exemplo, temos dois
atributos: as coordenadas x e y.

Por mais que seja simples de se implementar, calcular a distancia para todos
os objetos pode ser bastante custoso para a maquina - o que pode consumir muito
tempo de processamento. Por fim, o algoritmo € bastante sensivel quanto a escolha
de k, o que pode prejudicar seu desempenho de classificagao.
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5 METODOLOGIA UTILIZADA E SOLUGAO PROPOSTA

Neste capitulo, a metodologia utilizada no decorrer deste trabalho, Design
Science Research Methodology (DSRM), sera explicada na Segao 5.1. Em seguida,
na Secao 5.2, a solucao proposta para tratar do problema de previsibilidade eleitoral
sera descrita, com as justificativas das principais escolhas realizadas. Ao seu final, ja
na Segao 5.3, sera apresentado o ferramental utilizado ao longo do projeto.

5.1 Metodologia utilizada

A solucédo desenvolvida foi tratada, desde o inicio, como um projeto de
pesquisa. Segundo Ribeiro (2018), pesquisa é:

O procedimento racional e sistematico que tem como objetivo
proporcionar respostas aos problemas que sido propostos. A
pesquisa desenvolve-se por um processo constituido de varias
fases, desde a formulacdo do problema até a apresentagcao e
discussao dos resultados (apud Gil, 2007).

Elaborada por Peffers et al. em 2007, o nome da metodologia (Design Science)
significa “ciéncia do projeto” e ela busca projetar e produzir sistemas inexistentes e,
com isso, modificar situagdes existentes (RIBEIRO, 2018). E considerada, hoje, o
estado-da-arte em metodologia de pesquisa, sendo citada em milhares de trabalhos
desde sua criagdo. Segundo os autores da DSRM, os objetivos dessa ciéncia séo
projetar, criar e avaliar as técnicas de tecnologia da informacao utilizadas para
resolver os problemas identificados em algum contexto ou organizagdo. E também
parte fundamental da Design Science a comunicagdo dos resultados obtidos - que
podem ocorrer por meio de inovagdes sociais, novas propriedades intelectuais, novos
produtos, servigos ou processos - aos seus stakeholders. Conforme aponta Ribeiro
(2018), outros autores do ramo reforcam o valor dessa ciéncia, como Aken e March &
Smith. Além disso, apontam que o seu foco é em utilizar da tecnologia como solugéo
para os problemas da sociedade. A metodologia foi resumida de forma grafica por
Lacerda et al., em 2013, através do diagrama exposto na Figura 5.1. Nela, vemos as
diferentes etapas relevantes do método em questédo, as quais serdao detalhadas a
seguir.

Figura 5.1 - Representagao grafica da DSRM
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Nota-se a presenca de seis etapas na DSRM:

o Identificar o problema e sua motivagao: define-se o problema a ser tratado
pela pesquisa e justifica-se o desenvolvimento da solugao;
o Definir os objetivos para uma solugao: como seu titulo afirma, nessa etapa
séao listados os objetivos (geral e especificos) para a solugao proposta;
o Projetar e desenvolver: etapa de criagdo, em si, da solugédo, a qual pode
ocorrer de diversas maneiras, como um modelo, um método, um processo, um
protétipo ou até mesmo um produto. E nesta etapa em que geralmente se faz
uso de ferramentas computacionais, maquetes, protétipos, dentre outros;
« Demonstragao: nessa etapa, demonstra-se a aplicagdo da solugcéo proposta,
seja através de experimentos, simulagdes ou estudos de caso, apresentando a
resolugéo do problema (ou de parte dele);
o Avaliagao: mensurar o impacto da solugado desenvolvida e como ela atende as
questdes levantadas pelo problema. Através de métricas bem definidas, deve-
se analisar se os objetivos propostos foram ou n&o cumpridos;

« Comunicagao:
pesquisadores,

quando apropriado,
estudantes ou demais stakeholders o problema,

fazer a divulgacdo para outros

sSua

relevancia, a solugédo desenvolvida e os resultados obtidos.

Como objetivo do projeto é propor novos métodos ou novas ferramentas de
previsibilidade eleitoral, essa metodologia apresentou-se como adequada para o uso
ao longo do trabalho, como pode ser observado no Quadro 1. Nele, nota-se o que foi
feito, nesta pesquisa, em cada etapa proposta pela metodologia:

Quadro 1 - aplicagdo da DSRM neste projeto

Etapa

Aplicacao no Projeto

Identificar o problema e sua motivagao

Imprevisibilidades eleitorais ao redor do
mundo

Imprevisibilidade eleitoral no Brasil

Pesquisas académicas de
previsibilidade eleitoral sem aplicacao
de técnicas de data mining

Definir os objetivos para uma solugéo

Obijetivo geral: ver Sec¢éao 1.1

Obijetivos especificos: ver Secao 1.2

Projetar e desenvolver

Método de previséo eleitoral com base
em analisador de sentimentos de
conteudos publicados em redes sociais

Demonstrar

Demonstrar aplicabilidade e validade do
novo método nas elei¢gdes presidenciais
brasileiras de 2018

Avaliar

Analisador: através de indicadores
como Acuracia e F-measure

Método: atraves dos resultados da
votac&o do primeiro turno das elei¢cdes

Comunicar

Apresentacao dos resultados atraves
deste documento.

Fonte: arquivo pessoal
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Além da metodologia, é importante definir alguns conceitos a respeito da
solucado desenvolvida e detalhar um pouco a mais o0 que se pretendia construir no
inicio do projeto. Isto sera feito na segao a seguir.

5.2 Solugao proposta

Neste trabalho, propde-se a formulagdo de um novo método de se prever
resultados de eleigbes a partir de aplicagdo de técnicas de data mining. Para guiar o
desenvolvimento do estudo, foi aplicada a Design Science Research Methodology
(DSRM), uma das metodologias mais referenciadas para projetos de pesquisa.

Dentre as diferentes teorias da Ciéncia Politica apresentadas no Capitulo 3, a
opcao foi por basear-se na teoria de estratégias emocionais da Neuropolitica, ja que
estudar qualquer uma das trés teorias classicas ndo se mostrava logico. Enquanto a
teoria sociolégica (da Escola de Columbia) ja havia sido exaustivamente analisada no
Brasil (Singer (2012), Terron & Soares (2010), Renno & Cabello (2014)), o Modelo de
Michigan (ou teoria psicoldgica) e a Teoria Racional mostravam-se incondizentes com
a realidade do cenario eleitoral brasileiro. Enquanto a falta de fidelidade partidaria
desqualifica o primeiro (LAVAREDA, 2011), a rejei¢ao recorde do Governo (AMORIM,
2018) e o alto numero de candidatos (G1, 2018) desqualifica a segunda. Além disso,
através da Neuropolitica, a analise pode ser feita com base nas redes sociais, o que
coaduna com o contexto que este trabalho se encontra e o posiciona como pioneiro
no Brasil.

A respeito das redes sociais, o Datafolha (2018) indica que o WhatsApp e o
Facebook sdo as mais populares entre o eleitorado brasileiro: aproximadamente 60%
dos eleitores possuem conta nelas. O Twitter, por sua vez, era usado por apenas 10
a 15% dos votantes. Entretanto, o WhatsApp néao fornece dados abertos a
desenvolvedores de sistemas, o que impossibilita seu uso. Ja o Facebook e o Twitter
demandam uma licenga autorizando a aquisi¢cao de seus dados. Para este trabalho,
apenas o Twitter permitiu 0 acesso a suas informacdes e, por isso, foi a rede social
considerada no estudo.

Para identificar as emocodes transmitidas pelos candidatos no Twitter, optou-se
pela aplicagao de técnicas de mineragao de opinides (ou analise de sentimentos), uma
area especifica de data mining cujo objetivo é justamente esse: determinar os
sentimentos transmitido por textos. Essa analise sera realizada nos conteudos
publicados pelos oito candidatos a Presidéncia da Republica de 2018 que lideraram a
pesquisa de intengao de voto feita pelo Ibope em 24 de setembro de 2018 (G1, 2018).
Os diferentes sistemas concebidos ao longo do trabalho, como um web scraper e um
tradutor de tweets, foram desenvolvidos com uso do Modelo em Cascata apresentado
no Capitulo 4, ja que os aspectos envolvidos na solugdo proposta ndo demandam
modelos mais complexos.

A essa descrigao sucinta do projeto, adicionam-se os requisitos do sistema,
que foram determinadas no inicio do desenvolvimento para guiar os trabalhos. Os
requisitos para esse projeto sao:
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O desenvolvimento ndo deve passar de 3 meses, com 0 prazo maximo de
entrega sendo meados de novembro, conforme determinado pelo calendario
académico;

o Os tweets analisados dos candidatos devem ser a partir de 1° de janeiro de
2018, ja que muitos deles manifestam-se ativamente em suas redes sociais
desde antes do periodo eleitoral,

e Os tweets analisados dos candidatos devem ser até 6 de outubro de 2018
(incluso), sendo essa a data limite para manifestagbes dos candidatos em
redes sociais imposta pelo Tribunal Superior Eleitoral:

o N&o devem ser coletados tweets com conteudo menor de 50 caracteres, ja que
publicagbes com tamanho menor a esse dificilmente apresentardo conteudo
suficiente para analise;

e N&o devem ser coletados tweets que sejam respostas ou retweets, ja que
publicagdes desses tipos dificiilmente apresentardo conteudo suficiente para
analise;

e A coleta sera dos oito candidatos a Presidéncia que lideraram a pesquisa de
intencao de voto realizada pelo Ibope em 24 de setembro;

o Categorizar, conforme o sentimento, os devidos tweets dos candidatos
mencionados acima. Devem ser avaliadas diversas maneiras de categorizagao,
mas apenas uma sera escolhida para a construgdo do modelo final (com base
nos desempenhos);

e Apresentar a classificagdo dos tuites de diversas formas, de modo em que
possam ser feitas as devidas analises a respeito da previsibilidade eleitoral,

e Avaliar a validade do novo método quanto a capacidade de prever o resultado

de eleigdes.

5.3 Ferramentas utilizadas
5.3.1 R e R-Studio

Segundo o site de seu desenvolvedor, R é uma linguagem de programagao
muito utilizada para estatistica e ciéncia de dados. E também um software que permite
a aplicacéo dessa linguagem e, segundo a fabricante (a fundagao R Foundation for
Statistical Computing), sua popularidade tem crescido fortemente nos ultimos anos.
Todo o seu conteudo € open source (software, bibliotecas, packages) e, por isso,
optou-se pelo seu uso no projeto ao invés de seus concorrentes (como SAS e Matlab).
Um dos softwares disponibilizados pela fabricante € o R-Studio, que permite a criacao
de sistemas/programas unicamente em R, mas com interface (ver Figura 5.2) mais
para o usuario.
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Figura 5.2 - Captura de tela da interface do R-Studio
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Fonte: arquivo pessoal

Neste trabalho, o uso do R foi para a aquisi¢ao dos dados do Twitter (ou seja,
para desenvolver o web scraper), ja que possui bibliotecas especificas para isso. Foi
usado, também, para aplicar algumas das técnicas do pré-processamento nos textos
exportados da rede social. Por fim, seu uso ocorreu para fazer as classificagdes com
base no uso de léxicos.

5.3.2 Weka

Segundo seu site institucional, o Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) é um software open source desenvolvido em Java pela Universidade de
Waikato, na Nova Zelandia, que engloba uma colecdo de algoritmos de aprendizado
de maquina para atividades de data mining. Para isso, contém também as ferramentas
necessarias para fazer o pré-processamento dos dados, classificagdo, regressao e
visualizagdo. A janela inicial do programa é apresentada na Figura 5.3.

Figura 5.3 - Captura de tela da janela inicial do software Weka

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

./ WE KA Experimenter
The University

of Waikato

= KnowledgeFlow
Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.2
{c) 1999 - 2017 Simple CLI
The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Fonte: arquivo pessoal

Ao longo do projeto, o Weka foi utilizado para avaliar, preliminarmente, as
técnicas de pré-processamento e os diferentes algoritmos de classificacdo de
aprendizado de maquina, ja que seu desempenho era consideravelmente mais rapido
do que o Orange (a ser apresentado na seg¢ao seguinte).
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5.3.3 Orange

Segundo o site da ferramenta, o Orange foi desenvolvido pela Universidade de
Liubliana (Eslovénia) e é uma ferramenta open source para aprendizado de maquina
e visualizagao de dados criada em 1997. O ambiente de programacgao é visual, com
uso de diagrama de blocos para a construgdo dos sistemas e onde cada fungao é
chamada de widget. O programa também oferece a possibilidade de ser utilizado
como uma biblioteca para a programagéo em linguagem Python.

A Figura 5.4 apresenta a janela inicial do software. A esquerda, estéo exibidas
algumas das fungdes (widgets) e também algumas das bibliotecas (Text Mining,
Textable...).

Figura 5.4 - Captura de tela da janela inicial do software Orange
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See
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Fonte: arquivo pessoal

No projeto, o uso do Orange foi feito na construgdo do modelo final de
categorizagdo, com algoritmo de Naive-Bayes, bem como em sua aplicagdo nos
tweets dos candidatos. Além disso, foi usado para a visualizagédo dos resultados, ja
que é um programa feito especificamente para isso.
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6 METODO DESENVOLVIDO

O presente capitulo descreve o método desenvolvido para o aprimoramento de
previsdes eleitorais com base em dados da rede social Twitter e na teoria de
estratégias emocionais da Neuropolitica. O método proposto sera aplicado no primeiro
turno das eleicdes presidenciais brasileiras de 2018, avaliando o desempenho de oito
dos principais candidatos ao pleito.

A primeira parte desse trabalho, aquisicdo das postagens da rede social, feita
através de um web scraper desenvolvido na ferramenta R, sera apresentada na Segao
6.1. Em seguida, na Segéao 6.2, a etapa de identificagao (conforme apresentada na
Secao 4.2.5) sera apresentada, detalhando as principais decisbes tomadas quanto a
categorizagdo do conteudo. Apos, as diferentes técnicas utilizadas para o pré-
processamento dos dados serdo detalhadas na Secao 6.3, conforme explicadas na
Secgao 4.2.6. Junto disso, serdo exibidas algumas analises relevantes para a posterior
categorizagdo das postagens. Em sequéncia, na Segao 6.4, serdo apresentadas as
diferentes abordagens experimentadas para fazer a categorizagdo dos tuites: por
Iéxicos e por aprendizado de maquina, ambas explicadas na Sec¢ao 4.2.6. Para cada
uma, diversos métodos foram aplicados e o desempenho de cada um sera
demonstrado, bem como a justificativa da escolha pelo algoritmo de Naive-Bayes, que
foi detalhado na Secao 4.2.7. O modelo por ele construido sera apresentado na Secao
6.5, com o uso de imagens retiradas das ferramentas para sua exibi¢do. Por fim, a
Segado 6.6 deste capitulo contém a etapa de visualizagdo (também chamada
sumarizagao ou apresentagédo) dos dados minerados, introduzida na Segéo 4.2.5.
Diferentes abordagens serdo apresentadas com amostras das respostas obtidas.
Entretanto, as analises a respeito do conteudo em si, ou seja, as diferentes conclusdes
que podem ser feitas a partir da visualizag&o, so serdo feitas no capitulo seguinte.

6.1 Web scraper

Para a coleta de dados da pesquisa, foi desenvolvido um sistema que a fizesse
automaticamente com o uso da técnica de web scraping, implementada através da
ferramenta open-source R.

Web scraping representa um processo de aquisicao de dados/informacgdes de
alguma pagina web. De forma geral, € um pequeno sistema que percorre um ou mais
site(s) em busca dos dados pré-determinados. Além disso, um web scraper deve, a
partir da pagina especificada pelo usuario, carregar as informagdes desejadas e as
exporta de tal maneira que continuem acessiveis para analise - para isso, sao
geralmente exportadas em diferentes formatos. A Figura 6.1 descreve essa etapa de
maneira genérica.
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Figura 6.1 - Apresentacéo das etapas de um web scraper

website

xml sql excel

Fonte: Portal ProWebScraping

Para o desenvolvimento do sistema, foi utilizado como base o método em cascata,
apresentado na Secado 3.2.1.2. Ele divide essa etapa de criagao do scraper em cinco
fases:

e Comunicagéo: levantamento de requisitos

o Adquirir tuites de usuarios determinados pelo usuario do sistema;

o Para cada tweet, informar as seguintes varidveis: usuério (candidato)
que publicou, conteudo (texto em si), data e horario de publicagao,
quantidade de caracteres, quantidade de curtidas, quantidade de “re-
tuitadas”, € um retweet?, é uma resposta a outro tuite?;

o Os tuites precisam ser publicados de 01 de janeiro de 2018 até no
maximo 23:59 do dia 06 de outubro do mesmo ano (ja que no dia 07
ocorreram as eleigdes e, portanto, publicagdes eram proibidas);

o E necessaria conexdo estavel com a Internet;

o E necessario fornecer os cédigos de acesso a API do Twitter;

o Salvar o conteudo em formatos .CSV e .TXT;

» Planejamento:
o Duracéao esperada de trés dias de trabalho;
o Etapas:
= Estabelecer conexdo com API do Twitter;
= Aquisicdo inicial: fazer um teste com qualquer usuario;
= Aplicar filtragens na aquisicdo, conforme requisitos de datas e
variaveis;
= Criar fungéo para salvar dados em .CSV;,
= Criar fungao para salvar dados em .TXT,;
= Verificar resultados obtidos e corrigir, se necessario.
o Modelagem: pode ser vista na Figura 6.2, que apresenta um pequeno diagrama
do que o sistema deveria fazer:
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Figura 6.2 - Modelo do web scraper

Importar tweets de
usuarios (accounts)
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Configurar conexdo
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Fonte: arquivo pessoal

e Construgao: criagdo do codigo em si. Para isso, foi usada a ferramenta R e as
suas bibliotecas: rtweet, data.table, stringr, readr e stringi;

« Implantagdo: no caso desse projeto, a implantagao foi feita ao executar o
sistema para aquisicao dos tuites, conforme seu objetivo. Ela foi realizada
diversas vezes, sendo a final delas no dia 08 de outubro, apds a eleicao e,
portanto, todas as publicagdes de interesse ja tinham sido feitas;

Com a aplicagao do web scraper, obteve-se 7778 tuites de 8 dos principais
candidatos a Presidéncia. A Figura 6.3 apresenta uma tabela criada na propria
ferramenta R com algumas dessas publicagées. Nela, observamos as variaveis
desejadas nas colunas e cada linha correspondente a um tweet.

Figura 6.3 - Captura de tela da tabela criada, no R, com a aquisi¢ao dos tweets

created_at 7 screen_name text favorite_count retweet_count display_text_width is_retweet is_quote reply_to_status_id
2018-10-07 02:39:18 jairbolsonaro - UM FORTE ABRACO A TODOS OS BRASILEIROS! - DEUS NOS AB. 51491 11245 156 FALSE FALSE
2018-10-07 01:45:33 Haddad_Fernan... Conheca nosso Plano de Governo. #HaddadPresidente https://t.... 3200 1356 74 FALSE FALSE
2018-10-07 01:19:28 joacamoedonovo  Cada um de nés ¢ o salvador que a pdtria precisa. Vote sem me... 2708 466 91 FALSE FALSE
2018-10-07 00:57:56 MarinaSilva 0 Brasil clama para que a gente pare com essa polarizagdo que ... 1009 166 179 FALSE FALSE
2018-10-07 00:42:10 cirogomes O Brasil quer CIRO PRESIDENTE! #ViraViraCiro #CiroSim #Ciro12. 17631 4232 62 FALSE FALSE
2018-10-07 00:34:48 meirelles Estd chegando a hora da votagdo. Tenho viajado o Pais e conver... 165 16 278 FALSE FALSE
2018-10-07 00:23:29 GuilhermeBoulos  Vice de Bolsonaro falou hoje que seu neto é um "cara bonito" po... 40100 13792 255 FALSE FALSE
2018-10-07 00:21:55 joaoamoedonovo Pessoal, essas Gltimas pesquisas comprovam: haverd 2° turno. ... 15682 2403 172 FALSE FALSE
2018-10-07 00:18:49 jairbolsonaro Ultima live de Bolsonaro antes das elei¢des do dia 7 de outubro ... 11320 2040 113 FALSE FALSE
2018-10-07 00:09:36 GuilhermeBoulos ~ #AoVivo: Boulos comenta resultados do IBOPE e DATAFOLHA - ... 204 23 93 FALSE FALSE

Fonte: arquivo pessoal

Entretanto, no decorrer da construcdo, uma mudanga consideravel ao
planejamento foi imposta. Como os tuites deveriam passar por uma etapa de pré-
processamento, julgou-se mais eficiente realizar essa etapa antes de gerar os
arquivos .CSV e .TXT. Caso contrario, apds criar os arquivos, estes precisariam ser
acessados e modificados para finalmente estarem em sua versao final. Sendo assim,
a criacdo dos arquivos sO sera feita apds o pré-processamento, 0 que sera
apresentado na Sec¢ao 6.3.

6.2 Identificagao

Conforme apresentado na Segao 4.2.5, em um projeto de analise de
sentimentos, ha uma etapa de identificagdo em que alguns parametros devem ser
determinados para a continuidade das atividades. Essas escolhas devem ser feitas
conforme o conjunto de documentos a serem classificados, bem como de acordo com
os objetivos do projeto.
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A primeira decisdo relevante do projeto foi quanto ao nivel de analise (ou
granularidade). Como os documentos eram tweets, 0s quais possuem numero
reduzido de caracteres (no maximo 280), optou-se pela analise em nivel de
documento. Ou seja, cada tuite é analisado como um todo, sem dividi-lo por sentenga
ou tema - conforme sugerido por Souza, Pereira & Dalip (2017).

Outro parametro importante para realizar mineracédo de opinides & determinar
os diferentes alvos possiveis. No caso desse projeto, como o conteudo analisado é
publicado por candidatos a Presidéncia, as possibilidades de alvo s&o inumeras:
economia, seguranga publica, saude, histérico pessoal préprio (ou de um rival),
corrupgao, meio ambiente... Com isso, surgem duas dificuldades: a primeira delas é
listar todos os alvos com exatiddo, o que pode ser até considerado inviavel, ja que
trata-se de milhares de tuites; a segunda € que mesmo que esse levantamento seja
feito, alguns temas teriam poucos tweets a respeito, impedindo que sejam tiradas
conclusdes concretas no decorrer da analise. Portanto, foi decidido por n&o listar os
possiveis alvos, considerando todos os tweets como se tivessem o mesmo “assunto”:
a campanha presidencial como um todo. Formalmente falando, para a categorizagéo,
isso significa que a lista de alvos contém apenas um elemento null.

Dado esse alvo, a proxima parte é definir as categorias de sentimentos.
Conforme apresentado na Secgédo 4.2.5, em um projeto de text mining, pode-se
encontrar categorias binarias, continuas ou discretas. Para esse PFC em quest&o,
optou-se por avaliar todas as possibilidades de classificagao para, a partir do conjunto
de resultados obtidos, optar por uma que apresentasse os melhores resultados.

A penultima decisdo dessa etapa foi determinar as features dos documentos.
Uma feature representa um atributo do documento que possui relevancia para a
categorizagdo. Para esse projeto, ficaram definidas duas features: o autor do
documento, bem como o texto publicado em si. Posteriormente, o texto vai ser dividido
em tokens e, entdo, cada token sera uma feature - mas isso sera melhor explicado na
préxima segao.

Por fim, a ultima etapa foi selecionar uma quantidade de tweets para usar como
amostra para o aprendizado da maquina, quando este for necessario. Para isso, com
a ajuda da ferramenta R, foram escolhidos de forma aleatéria aproximadamente 10%
dos tweets de cada candidato para categorizagdo manual. Esses documentos foram
categorizados em trés sentimentos (positivo, negativo e neutro) por um especialista
na area, que no caso foi um Professor do Departamento de Ciéncia Politica da
Universidade.

6.3 Pré-processamento

A partir da base de tuites gerada com o web scraper, séo aplicadas as técnicas
de pré-processamento apresentadas na Secao 4.2.6, que sao de suma importancia
para assegurar a devida qualidade da categorizagcdo. Uma parte do pré-
processamento foi feito com a ferramenta R, enquanto o resto, com a ferramenta
utilizada para categorizagéao (Weka ou Orange).

6.3.1 Pré-processamento no R
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Para facilitar a implementacéo, optou-se por fazer a limpeza dos textos como
primeira parte do pré-processamento, ao inves da tokenizag&o. Para isso, foram feitas
as seguintes operagdes, em ordem: passar todos os caracteres para minusculo,
remover as expressoes “RT” ou “via” (comumente utilizadas na rede social), remover
marcagoes de outros usuarios (que sao iniciadas sempre pelo caractere ‘@’), remover
links e URL’s, remover emaojis, remover caracteres de pontuagao e, por fim, remover
numerais. No Quadro 2, apresenta-se exemplos de documentos que foram alterados.

Quadro 2 - Pré-processamento dos tweets em R
Tweets de entrada:

"Hoje, as 20:30 (06/10/2018), realizaremos a ultima live no facebook antes das eleigdes!
Nos vemos I1a!";

"Com grande alegria participei da convengao do @pps23, celebrando a nossa alianga.
Temos agora o desafio de fazer o Brasil crescer, gerar empregos e melhorar a vida da
populacdo. Essa ndo é uma missao para uma pessoa so, € uma tarefa coletiva. Vamos
juntos para a vitoria!";

"A prisdo de um ex-presidente € um acontecimento triste em qualquer pais. No entanto,
numa democracia, as decisdes da Justica devem ser respeitadas por todos e aplicadas
igualmente para todos."

Tweets de saida:

“hoje realizaremos ultima live facebook elei¢gdes vemos 1a”;
“grande alegria participei convengao celebrando alianga agora desafio fazer brasil crescer
gerar empregos melhorar vida populagao misséo pessoa tarefa coletiva vamos juntos
vitoria”;
“prisdo expresidente acontecimento triste pais entanto democracia decisées justica devem
respeitadas aplicadas igualmente”

Fonte: arquivo pessoal

Apos esse trabalho, foi feita a remogdes das stopwords. Foram encontradas e
juntadas trés listas de stopwords em portugués, totalizando em um conjunto de 269
palavras.

A Figura 6.4 apresenta os primeiros 14 termos da lista sw_merged, em ordem
alfabética. Com a criagao feita, o préximo passo foi remover esses termos dos tweets
dos candidatos.
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Figura 6.4 - Termos presentes na lista de stopwords
1 a
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ambas
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14 assim

Fonte: arquivo pessoal

Ao final dessa etapa, os arquivos em formato .CSV e .TXT foram criados. A
Figura 6.5 apresenta uma parte do arquivo .CSV gerado, com as primeiras amostras
de tweets de um candidato e algumas das variaveis desejadas. As demais etapas do
pré-processamento, como a tokenizagdo, stemmizacéao e atribuicdo numérica, foram
feitas em outras ferramentas.

Figura 6.5 - Parte de arquivo em .CSV com tweets pré-processados

A B C D E F
1 created_at screen_nami text favorite_count retweet_count
2 1 10/7/18 02:39 jairbolsonarc forte abravRo brasileiros! deus abenvRoe! jair bolsonaro link ca 51856 11374
3 2 10/7/18 00:18 jairbolsonarc V[Itima live bolsonaro eleivRVpes dia outubro link youtube 11421 2057
4 3 10/6/18 23:07 jairbolsonarc hoje realizaremos Vfitima live facebook eleivRvVpes! vemos IV*! 24637 3709
5 4 10/6/18 22:15 jairbolsonarc obrigado consideraVRVEo guerreiro campev£o! forte abravRo 45602 9554
6 5 10/6/18 21:15 jairbolsonarc obrigado apoio hashtag euvotobolsonaro vamos juntos mudar desti 83128 15004
7 6 10/6/18 20:47 jairbolsonarc ratinho fala candidato senado paulo acesso candidatos brasil z 17942 4037
8 7 10/6/18 20:40 jairbolsonarc hoje manhv£ carreata brasvzlia forte abravRo distrito federal! 15550 2952
S 8 10/6/18 17:09 jairbolsonarc fortes poucos recursos acordvpes tempo tv impossibilitado fazer ¢ 58238 13737
10 9 10/6/18 17:08 jairbolsonarc vencermos comevRamos diferentes livres escolher eguipe critV® 41563 10271
11 10 10/6/18 17:08 jairbolsonarc capazes reconhecer erros limitavRvpues enxergar potencial brasi 26559 6168
12 11 10/6/18 17:08 jairbolsonarc tempo brasileiro escolher opVRVues representava agora diferent 43591 10703
13 12 10/6/18 16:14 jairbolsonarc jair bolsonaro soldado advEo grupo artilharia campanha niocague 28862 5411

Fonte: arquivo pessoal
6.3.2 Pré-processamento no Weka

Um dos softwares usados para a categorizagdo foi o Weka, conforme
apresentado na Secdo 5.3.2. Seu uso foi para avaliar os diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina. Portanto, para utiliza-lo, foi necessario importar em formato
.TXT os arquivos dos tweets “limpos” no R. Contudo, apenas a amostra de 10% dos
documentos foi importada, pois € a utilizada na constru¢gao dos modelos. Além disso,
foram considerados os conteudos de apenas seis dos oito candidatos (totalizando 605
documentos), para reduzir o tempo de processamento do software.

A Figura 6.6 apresenta o resultado da importagao dos arquivos no Weka. Nota-
se, na imagem, a informagcao de que 605 tweets foram importados, sendo que 153
com sentimento negativo, 162 neutro e 290 positivo.
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Figura 6.6 - Resultado da importacdo dos tweets no Weka
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Fonte: arquivo pessoal

Em seguida, foi necessario construir a matriz Bag of Words (BoW). Para isso,
o Weka possui uma fungdo chamada StringToWordVector, cujo objetivo é dividir os
diferentes documentos em vetores de palavras. Ao final, cada elemento desse vetor
sera considerado um feature (ou atributo). As Figuras 6.7 e 6.8 apresentam a
configuragdo dessa fungdo. Primeiramente, optou-se por fazer uma matriz que
indicasse a quantidade de vezes que o termo T; aparece no documento D;, sem aplicar
a TF-IDF. Para isso, os parametros IDF Transform e TFTranform foram definidos como
False, enquanto o outputWordCount, como True. Além disso, a escolha foi de
tokenizar os documentos em unigramas, ou seja, por palavras (parametro Tokenizer
definido como WordTokenizer). Por fim, ndo foi possivel adicionar stemmizagdo ou
lemmatizagéo, ja que o Weka s6 consegue fazé-lo para textos em inglés (parametro

stemmer escolhido como NullStemmer).

~ Selected attribute

Name: @@class@@ Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
No. | Label Count | Weight

1 neg 153 153.0
2 neut 162 162.0
3 pos 290 290.0

[Classz @@class@@ (Nom)

ih Visualize All

162

-53 -

Figura 6.7 - Configuracédo da funcao StringToWordVector — parte 1

weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector
| About

‘, doNotOperateOnPerCl

Converts string attributes into a set of numeric attributes
representing word occurrence information from the text

contained in the strings.

IDFTransform
TFTransform
attributeindices
attributeNamePrefix

debug
dictionaryFileToSaveTo

doNotCheckCapabilities

| False

A
™

More
Capabilities

| False

< [«

first-last

| False

<

-- set me --

False

invertSelection
lowerCaseTokens
minTermFreq
normalizeDocLength

outputWordCounts

e e e

(

is | False
(
(

False

False

< [<l T« [«

< [

VAL

OK

Cancel

v

)

Fonte: arquivo pessoal
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Figura 6.8 - Configuragao da fungao StringToWordVector — parte 2
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Fonte: arquivo pessoal

O resultado da aplicagdo dessa fungéo pode ser observado nas imagens a
seguir. Primeiramente, na Figura 6.9, observa-se que o processo resultou na
identificagdo de 2061 palavras distintas (a categoria dos tweets, dada pelo atributo

@Q@@classs@Q@@, é o 2062° atributo).

Figura 6.9 - Resultado da aplicagao da fungao StringToWordVector

Filter

Choose |StringToWordVector -R first-last -W 500 -prune-rate -1.0 -C -N 0 -stemmer weka.core. stemmers. NullStemmer -stopwords-handler w| Apply

Current relation Selected attribute
Relation: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter... Attributes: 2062 Name: @@class@@ Type: Nominal
Instances: 605 Sum of weights: 605 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
1 neg 153 153.0
2 neut 162 162.0
L All J None L Invert L Pattern ) 3 pos 290 290.0
No. Name
@@ Q@ A
2 ] abril
3 L] abrir
4 ] acabar
5 [_) acabem - .
6 [ aceita | Class: dnica (Num) jL Visualize All
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8 ] aceitara
9 |_J acertar
10 [_J acesso
11 [ achou

12 [] acima
13 [_J acontece

230
153 162
14 [_] acontecendo
15 (] aconteceu X

Fonte: arquivo pessoal

Entretanto, @@@classs@@@ €, na verdade, o conjunto de classes que 0s
algoritmos deveriam utilizar como base, e ndo um atributo, conforme indicado na
Figura acima. A Figura 6.10 apresenta a matriz BoW resultante apos essa corregao.
Nela, observa-se a contagem dos primeiros features (em ordem alfabética) nos
primeiros documentos. Nota-se que a palavra “acabar’ esta presente uma vez no
Documento 22, enquanto “aceitar” esta uma vez no Documento 14.
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Figura 6.10 - Matriz BoW booleana gerada

No. 1: abril 2: abrir 3: acabar 4: acabem 5: aceita 6: aceitar 7:
Numeric Numeric  Numeric Numeric Numeric  Numeric

1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0

Fonte: arquivo pessoal

Outra maneira de analisar cada feature € como demonstrado na Figura 6.11,
que apresenta um pouco mais sobre a palavra “abrir’: ela esta presente no maximo
uma vez (perceptivel no canto superior direito da imagem, com o campo Maximum) e
isso ocorre quatro vezes (conforme o grafico de colunas) e, sempre que aparece, 0o
sentimento do tweet é positivo (hovamente indicado no grafico, com a cor azul clara).

Figura 6.11 - Analise de feature no Weka: tipo 1

Current relation Selected attribute

Relation: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter... Attributes: 2062 Name: abrir Type: Numeric
Instances: 605 Sum of weights: 605 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

Attributes Statistic Value |
Minimum 0

Maximum 1
L All ] ( None )L Invert J [\ Pattern J Mean 0.007

StdDev 0.081

No. | Name |
1 [ abril a
I [ —
3 [_] acabar
4[] acabem
S [ aceita
6 [_] aceitar
7 [J aceitara
8 [_] acertar
9 [ acesso
10 [] achou
11 [_] acima
12 [_] acontece
13 [ acontecendo

14 [_] aconteceu
15 [ ] acordos ¥
0 0 0000000000000 O0O0O0000O0O0O0O0OO0OTO0TCO04
— T d

0 0.5 1

[CIass: @@class@@ (Nom) ih Visualize All |

Sratue

Fonte: arquivo pessoal

O Weka também permite visualizar essa disposicdo conforme exibido nas
Figuras 6.12 e 6.13. Nelas, o eixo horizontal apresenta a quantidade de vezes que o
termo aparece em um documento (tweet). O eixo vertical, por sua vez, apresenta a
quantidade de tweets com cada sentimento: em verde, os positivos; em vermelho, os
neutros: e em azul, os negativos. A primeira demonstra informagdes sobre a palavra
“‘obrigado”. Se ela nao esta presente em um documento, é dificil avaliar qual
sentimento é mais provavel que ele transmita. Entretanto, quando usada uma vez no
tweet, houve um caso em que o sentimento foi negativo, trés em que foi neutro e
dezenas em que foi positivo. As informacdes da palavra “milhées” sao apresentadas



74

em seguida, em que outras analises podem ser feitas da mesma maneira: se ela
aparece uma vez, ha mais chance de o sentimento ser negativo.

Figura 6.12 - Analise do termo "obrigado" no Weka

| X: obrigado (Num) v | ¥: @aclass@@ (Nom) v
| Colour: @@class@@ (Nom) 7VJ | Select Instance M|
\ Clear J|_ Open | [ Save ) Jitter O

Plot: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter_tweets_learn-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector-R1-W5...

P
[
s

n
e 3
s
t X
L x
e
n
g@ 1 2
Class colour
neg neut

Fonte: arquivo pessoal

Figura 6.13 - Analise do termo "milhdes" no Weka

LXZ milhdes (Num) Tj [Vz @@class@@ (Nom) v

\ Colour: @@class@@ (Nom) VJ [Selec! Instance v

L Clear “ Open J( Save J

Jitter O

¢ Plot: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter_tweets_learn-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector-R1-WS5...

~CDS

|
|
|
|
| Class colour

neg neut

Fonte: arquivo pessoal

Apo6s algumas simulagdes de classificagdo, notou-se que qualquer algoritmo
que fosse utilizado obtinha melhor desempenho (maior acuracia) se a atribuicao
numerica aos elementos fosse feita utilizando TF-IDF. Isso faz sentido, ja que essa
técnica “premia” termos que aparecem mais em um documento e também termos que
pouco aparecem no corpus como um todo. Para inclui-la, foi necessario alterar para
True os campos TFTransform e IDF Transform apresentados na Figura 6.7.
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A Figura 6.14 abaixo apresenta a matriz BoW ja com a aplicagdo da técnica
TF-IDF. Nota-se que os valores que antes eram iguais a 1 foram alterados para 3.478
e 4.439, o que demonstra que, para os documentos em que estao presentes, a palavra
“aceitar’ tem mais relevancia do que “acabar”.

Figura 6.14 — Matriz BoW gerada no Weka com TF-IDF

Relation: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter_tweets_learn-\

No. 1: abril 2: abrir 3: acabar 4: acabem 5: aceita 6: aceitar 7:
Numeric Numeric  Numeric Numeric Numeric  Numeric
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.439
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 3.478... 0.0 0.0 0.0

Fonte: arquivo pessoal

Outra acao feita no pré-processamento no Weka foi através da funcao
AttributeSelect, cujo objetivo € selecionar apenas algumas das features para serem
usadas na categorizagcdo. Para a escolha dos termos, foi feito um ranqueamento
(Ranker) de cada um com base na avaliagdo do ganho de informagbes deles
(InfoGainAttributeEval). A Figura 6.15 apresenta parte do resultado desse
ranqueamento. Nota-se que os termos “pt’, “obrigado” e “milhées” contribuem com
mais conteudo para a categorizagdo. Foi estabelecido como 0.008 o valor minimo a
ser considerado pelo Ranker, o que resultou em utilizar apenas 123 features. Este
valor € o minimo permitido pelo Weka.

Figura 6.15 — Ranqueamento de termos no Weka

Attribute Selection Mode _ Attribute selection output
® Use full training set Ranked attributes:
() Cross-validation 0.07059 1 pt

0.04353 2 obrigado

0.03858 3 milhdes

0.0372 4 brasil
— 0.03523 5 live
0.03168 6 temer

(Nom) @@class
{ ee ad 0.02834 7 bolsonaro

«

0.02777 8 pais
Start ( 0.02446 9 apoio

' PRI : 0.02437 10 empregos
Result list (right-click for options) 0.02391 1 h

00738 12 conmega
0.02379 14 mentiras
0.02324 15 desempregados
0.02285 16 vamos
0.02269 17 participe
0.02165 18 presidente
0.0215 19 debate
0.01964 20 haddad
0.01955 21 compromisso
0.0194 22 marina
0.01933 23 cirosim

- . <@A_7A_mum:ga—
Fonte: arquivo pessoal
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Entretanto, como o numero de features restantes foi considerado pequeno,
decidiu-se por também incluir os bigramas (conjunto de qualquer duas palavras) com
maior relevancia. Para isso, altera-se o campo Tokenizer (ver Figura 6.8) para usar a
técnica de N-Grams. Determina-se que devem ser considerados os unigramas
(NGramMinSize = 1) e os bigramas (NGramMaxSize = 2).

Ao incluir a mesma técnica de ranqueamento apresentada anteriormente,
obtém-se 187 tokens relevantes, incluindo o bigrama “conhecga plano”, que é a sétima
feature mais importante segundo o ranqueador, conforme apresentado na Figura 6.16.

Figura 6.16 — Resultado da inclusdo de bigramas

Current relation Selected attribute
Relation: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter_tweet... Attributes: 187 Name: pt Type: Numeric
Instances: 605 Sum of weights: 605 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 1 (0%)
Attributes Statistic | Value
Minimum 0
Maximum 4.075
L All J L None ] { Invert J L Pattern ) Mean 0.125
StdDev 0.546
No. | Name
2 [_] obrigado
3 [_J milhoes
4 [_| brasil
5 L live Class: class@@ (Nom) (v
6 [ temer L : @@class@g J L

7 [ conheca plano
8 [_J governo voteporlulavote
9 [_J bolsonaro

10 (] pais

11 ] apoio

12 ] empregos

130)h

14 || pessoal
15 | | conheca A4
0 0 0 0 0 0 0 kw0 0 0o 0 0 I
T

Fonte: arquivo pessoal

573

Para entender o porqué da relevancia de “conhega plano”, observa-se sua
andlise na Figura 6.17. Quando este foken estd presente em um documento, a
probabilidade ¢ alta de que este tenha sentimento neutro.

Figura 6.17 - Analise do bigrama "conheca plano” no Weka

LX: conheca plano (Num) 7VJ [Y: @@class@@ (Nom) 'J
LCoIour; @@class@@ (Nom) 3 {Selec( Instance B
| Clear J[_ Open [ save | Jiter o

Plot: _Users_PedroCasali_Desktop_PFC_Twitter_tweets_learn-weka.-filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector-R1-W5... |

5 [ i

S "

Class colour

neg neut
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Fonte: arquivo pessoal

Portanto, no Weka, a categorizagao foi feita com as seguintes configuragdes
no pré-processamento: unigramas e bigramas, sendo considerados apenas
aqueles com maior relevancia; sem stemmizacgcao ou lemmatizacao; e atribuicao
numeérica com a técnica TF-IDF.

6.3.3 Pré-processamento no Orange

A ferramenta Orange foi apresentada na Secao 5.3.3. Neste trabalho, seu uso
foi na construgdo do modelo de categorizagédo e também na aplicagdo deste modelo
aos 90% de tweets restantes para posterior visualizagao e analise. Portanto, o objetivo
do pré-processamento no Orange era de replicar com a maior precisdo possivel o que
foi feito no Weka. Para isso, foi necessario importar um arquivo em formato .CSV
(criado pelo pré-processamento em R) com a amostra pré-avaliada de 10% dos
conteudos publicados pelos candidatos. Ao total, foram 800 publicacbes dos 8
candidatos escolhidos. A Figura 6.18 apresenta a parte do diagrama de blocos que
contém o pré-processamento.

Figura 6.18 - Diagrama de blocos do pré-processamento no Orange

Data Corpus Fo Corpus - Corpus — Data
] A o & e

File Corpus Preprocess Text Bag of Words Rank
Fonte: arquivo pessoal

Logo na janela de configuragdo da importacdo, algumas decisbes foram
necessarias, conforme apresentado na Figura 6.19. Ao contrario do Weka, o Orange
possui uma interface amigavel e que permite escolher com facilidade as variaveis a
serem consideradas como features. Além do conteudo (texto) em si, foi incluida como
atributo relevante a variavel screen_name, que indica o usuario (candidato) que o
escreveu. Posteriormente, essa escolha sera justificada ao apresentar o
ranqueamento das features.

Figura 6.19 — Configuragao da importagao do arquivo .CSV no Orange
. ®

File

O File: tweets_port_learn.csv d & Reload
URL: “
Info
800 instance(s), 5 feature(s), 2 meta attribute(s)
Data has no target variable.
Columns (Double click to edit)
Name Type Role Values
1 (N} skip
2 screen_name (& categorical feature GuilhermeBoulos, Haddad_Fernand...
3 N} skip
4 N skip
5 'target (+) categorical target neg, neut, pos

6 [S] skip

7 text B text meta

Browse documentation datasets Apply

2B
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Fonte: arquivo pessoal

Uma vez a importagdo sendo feita, foi necessario indicar que os dados, na
verdade, pertenciam a um corpus, através da fungado que recebe esse nome.

Em seguida, com o uso da fungédo de pré-processamento de texto do proprio
Orange, foram feitas algumas acgdes. A configuragdo dessa funcionalidade é
apresentada na Figura 6.20. Primeiramente, foi aplicada uma técnica de stemmizagéo
com uso do método Snowball para a Lingua Portuguesa, o que n&o era disponivel no
Weka. Optou-se por ela pois, com isso, obtiveram-se resultados ainda melhores nos
testes de categorizagédo. Além disso, mais uma etapa de limpeza foi realizada para
garantir que esta esteja bem feita, com a remogdes de stopwords (o Orange possui
sua proépria lista desses termos) e de pontuagdes. Por fim, na aba N-Grams Range,
foi indicado para que fossem levados em conta os unigramas e também os bigramas,
assim como feito no Weka.

Figura 6.20 — Configuragao da fungéo de pré-processamento no Orange

Preprocess Text

Word & Punctuation
© Whitespace
Sentence

Regexp Pattern: |\w+

Tweet
Normalization

Porter Stemmer
© Snowball Stemmer Language: = Portuguese <]
WordNet Lemmatizer

UDPipe Lemmatizer UDPipe tokenizer Language: Portuguese br d
Filtering
Stopwords Portuguese <] (none) | T (5]

Lexicon (none) | T [5)

Regexp (VLEEN NNV D= — NS &IV < IVIVIN

Document frequency 0.10 . 0.90
Most frequent tokens 100
N-grams Range
Range: 1 2l |2

Fonte: arquivo pessoal

Depois, foi feita a construgdo da matriz Bag of Words. A fungao para isso no
Orange permite ao usuario determinar trés configuragdes: frequéncia do termo,
frequéncia em documentos e regularizagédo, conforme pode ser visto na Figura 6.21,
a qual ja apresenta a configuragéo feita para o projeto.
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Figura 6.21 — Configuracao da fungéo Bag of Words no Orange

[ JON Bag of Words
Options
Term Frequency: Count u
Document Frequency: = IDF ﬁ
Regularization: (None) d
I ... | S
?2 B

Fonte: arquivo pessoal

Para a frequéncia do termo (ou TF), trés op¢des sao possiveis (todas descritas
anteriormente): binaria, contagem ou sublinear, todas diferentes do utilizado no Weka.
Neste trabalho, optou-se pela contagem, por apresentar melhores resultados nas
simulagdes de categorizagdo. Em seguida, para a frequéncia em documentos, as
opgbes sdo novamente trés: aplicar a IDF, aplicar Smooth IDF (similar a IDF, mas
adiciona 1 no denominador para ndo haver divisdo por zero) e sem aplicagéo alguma.
Para replicar o obtido no Weka, optou-se pela aplicacdo da IDF tradicional - o que
também gerou em melhor acuracia nas previsdes. Com isso, a atribuicdo numérica
resultante foi a multiplicagado desses dois valores.

Por fim, a regularizagdo consiste em selecionar apenas os pontos relevantes
para a categorizagao, procurando evitar underfitting (considerar informagao “de
menos”) ou overfitting (considerar informacéo “de mais”, como ruidos e anomalias).
Optou-se por nao realizar a regularizagao dos documentos e fazer essa “filtragem”
apenas com o ranqueamento, etapa a ser descrita a seguir.

A ultima parte do pré-processamento, assim como feito no Weka, foi realizar a
selecéo de features com base no seu ranqueamento de relevancia a categorizagéo.
A Figura 6.22 apresenta a sua configuragdo. Utilizando-se do mesmo critério de
avaliagao do Weka (Information Gain), e estabelecendo um threshold mais baixo (de
0.007), resultou-se em considerar 360 features. Percebe-se na imagem que o atributo
de maior relevancia na categorizagdo foi justamente a variavel screen_name, o que
mostra o porqué de inclui-la. Em compensagédo, as variaveis de curtidas
(favorite_count) e compartilhamentos (retweet count) nao agregaram conteudo o
suficiente para estarem acima do limite.
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Figura 6.22 - Resultado do ranqueamento de termos no Orange

[ SN ) Rank
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Fonte: arquivo pessoal

O resultado final do pré-processamento no Orange é apresentado na Figura
6.23. A coluna “{...}” indica os valores das features presentes no documento indicado
pela linha, como se fosse a composi¢cao das linhas de uma matriz BoW. Nela, é
possivel notar que muitos dos fokens estdo sem a terminagdo (0 que mostra a
aplicagéo da stemmizagdo), bem como alguns deles sdo formados por dois termos

(como “fort abrac”).
Figura 6.23 - Resultado final do pré-processamento no Orange

target text
pou festure ) .
skip-normalization
1 forte abrago... | screen_name=jairbolsonaro, bolsonar=2.647, brasil=1.634, abrac=4.300, fort abrac=4.615
2 < Ultima live ... | screen_name=jairbolsonaro, bolsonar=2.647, liv=4.300, youtub=5.303, dltim=3.714, dltim liv..
3 hoje realiz... screen_name=jairbolsonaro, liv=4.300, hoj=2.632, liv facebook=4.900, facebook=4.900, hoj ..
4 obrigado c... | screen_name=jairbolsonaro, obrig=3.045, abrac=4.300, fort abrac=4.615
5 obrigado screen_name=jairbolsonaro, obrig=3.045, vam=1.923, apoi=3.320, junt=3.172, vam junt=3.9..
6 ratinho fala ... ' screen_name=jairbolsonaro, brasil=1.634, sen=4.394
7 hoje manha... screen_names=jairbolsonaro, hoj=2.632, abrac=4.300, fort abrac=4.615
8 fortes pouc... | screen_name=jairbolsonaro, brasil=1.634, vam=1.923, apoi=3.320, sofr=4.900, campanh=3...
9 vencermos ... screen_name=jairbolsonaro, pais=2.322, comec=3.621, govern=2.364
10 capazes re... | screen_name=jairbolsonaro, brasil=1.634, pais=2.322, conhec=3.320, problem=4.063, grand.
1 tempo bras... screen_name=jairbolsonaro, bolsonar=2.647, brasil=1.634, corrupgd=3.932, represent=3.93..
12 jair bolsona... ' screen_name=jairbolsonaro, bolsonar=2.647, campanh=3.229
13 live hoje b... screen_names=jairbolsonaro, bolsonar=2.647, liv=4.300, hoj=2.632
14 chegando ... | screen_name=jairbolsonaro, govern=2.364, cheg=2.833, grand=3.119, sistem=3.818, brasil...
15 entrevista r... screen_names=jairbolsonaro, entrev=4.300
16 brasil gigan... screen_names=jairbolsonaro, brasil=1.634, popul=3.387, junt=3.172, merec=5.081, govern=2..
17 imagens im... ' screen_names=jairbolsonaro, juiz=4.394
18 live hoje screen_name=jairbolsonaro, liv=4.300, hoj=2.632
19 hoje out qui... screen_name=jairbolsonaro, hoj=2.632, divulg=3.764, hor=3.577, assist=4.215, estar=3.872

Fonte: arquivo pessoal

Uma vez que o pré-processamento foi concluido, a proxima etapa do projeto
era a aplicagao e avaliagdo de diferentes métodos de categorizagdo, conforme
apresentados na Secado 4.2.6, para escolher um a ser utilizado na construgcdo do
modelo final. Essa atividade sera descrita na proxima secao.
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6.4 Classificacao

De acordo com o apresentado na Secgao 4.2, existem diversas técnicas na
literatura de mineracdo de opinides para realizar a classificacdo dos documentos
presentes no corpus. Para este projeto, foram avaliadas aquelas pertencentes a duas
grandes areas (com léxicos e com aprendizado de maquina), bem como alguns
meétodos proprios da ferramenta Orange. Ao final desta secdo, sera explicado o
processo de escolha para o método escolhido para constru¢édo do modelo.

6.4.1 Classificagdo baseada em dicionarios

As primeiras tentativas de categorizagcédo foram feitas com uso de dicionarios
(ou léxicos) através da ferramenta R. Para isso, o computador deve procurar na lista
de documentos os termos avaliados no dicionario e, por meio da soma das polaridades
das palavras identificadas, calcular a polaridade total do texto. Portanto, com isso, os
tweets sao classificados por meio de notas, em que numeros negativos representam
documentos com sentimento negativo e numeros positivos, sentimentos positivos.
Além disso, quanto maior o valor absoluto da nota, maior a intensidade do sentimento.

Inicialmente, foram testados os resultados com dicionarios genéricos
fornecidos por bibliotecas da propria ferramenta. Em seguida, foi construido um
dicionario proprio para ser usado como Iéxico.

6.4.1.1 Dicionarios genéricos

A maneira mais simples de categorizar documentos de forma automatizada é
com uso de dicionarios geneéricos, cuja aplicagcao independe do contexto. A ferramenta
R possui dois exemplos desse tipo de léxicos. Um, chamado OpLexicon, possui mais
de 32 mil termos avaliados e os primeiros (em ordem alfabética) estdo demonstrados
na Figura 6.24; o outro, chamado SentiLex, pouco mais de 7 mil, e suas primeiras
palavras sdo exibidas na Figura 6.25.

Figura 6.24 — Termos do dicionario OpLexicon
term type polarity
ab-rogar vb -1
ababadar vb 0
ababelar vb -1
ababelar-se vb 1
abacanar vb 1
abacinar vb 1
abafada adj -1
abafadas adj -1
abafado adj -1

Fonte: arquivo pessoal
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Figura 6.25 — Termos do dicionario SentiLex

term grammar_category polarity

a-vontade N 1
abafado Adj -1
abafante Adj -1
abaixado Adj -1
abalado Adj -1
abalizado Adj 1
abalroado Adj -1

Fonte: arquivo pessoal

Apo6s a importagao dos dicionarios no R, a partir dos tweets pré-processados
em R (ou seja, sem normalizagao, bigramas ou ranqueamento), foi feita a procura dos
termos pré-avaliados em cada documento. O primeiro dicionario avaliado foi o
OpLexicon. A Figura 6.26 apresenta as notas dadas as 758 publicagées de um dos
candidatos.

Figura 6.26 — Avaliagcao dos tweets de um candidato com uso do OpLexicon

Sentimento

Sentimento

Indice da publicagao

Fonte: arquivo pessoal

De imediato, notam-se alguns problemas com essa avaliagdo. Primeiramente,
a grande maioria dos fweets nao receberam nota alguma: menos da metade do total
(quase 350) receberam alguma nota e estao presentes no grafico. Além disso, dentre
os avaliados, quase todos possuem notas entre -1 e 1, sendo poucos aqueles que
demonstram diferentes intensidades. Além disso, apesar do dicionario usado possuir
uma grande quantidade de palavras, s&o poucas as que estdo presentes no corpus.
Uma diferenga notavel € a palavra “corrupgéo”, ausente dos dois dicionarios, conforme

apresentado na Figura 6.27.
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Figura 6.27 — Avaliagao do termo “corrupgao” nos diferentes dicionarios genéricos

> get_word_sentiment("corrupcgdo”)
Soplexicon_v2.1
[1] "Word not present in dataset"

Soplexicon_v3.0
[1] "Word not present in dataset”

$sentilex
[1] "Word not present in dataset"

Fonte: arquivo pessoal

O mesmo foi notado com os demais candidatos e seus tweets. A Tabela 1
apresenta a quantidade publicada por cada um e quantos desses foram realmente
avaliados.

Tabela 1 — Relacao entre tweets publicados e avaliados com Iéxico proprio

Candidato Publicacoes Avaliados
1 1187 582
2 1316 663
3 758 346
4 1716 790
5 813 271
6 943 345
7 660 288
8 385 177

Fonte: arquivo pessoal

Além desses problemas, os dois dicionarios apresentam contradigdes em
relacédo a certos termos. A Figura 6.28 apresenta um exemplo. A palavra “temer”, por
exemplo, uma das mais ditas pelos candidatos, € avaliada como positiva no
OpLexicon, mas negativa no SentilLex.

Figura 6.28 — Avaliacao do termo “temer” nos diferentes dicionarios

> get_word_sentiment("temer™)
Soplexicon_v2.1

term type polarity
28711 temer vb 1

Soplexicon_v3.0
term type polarity polarity_revision
3016@ temer vb 1 A

Ssentilex
term grammar_category polarity polarity_target polarity_classification
6546 temer v -1 NO:N1 MAN

Fonte: arquivo pessoal

Para avaliar a gravidade desses problemas, foram elaborados graficos
comparativos entre os dicionarios para todos os candidatos. A Figura 6.29 apresenta
a analise para um dos postulantes, em que cada ponto € um tweet. Nela, o valor do
eixo y representa o sentimento com uso do Sentilex; ja no eixo x, o sentimento atraves
do OpLexicon; a cor de cada ponto indica a quantidade de palavras do documento
que estao presentes no OpLexicon.
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Figura 6.29 — Comparacgao entre avaligdes feitas por dois dicionarios

[ ] O Plot Zoom

\ n_words
5

Polaridade no SentiLex
A ow s

Polaridade no OpLexicon

Fonte: arquivo pessoal

A presencga de alguns pontos no segundo e no quarto quadrantes indicam a
presenga de contradi¢gdes. Ou seja, enquanto para um dicionario, o sentimento de um
tweet é positivo, para o outro, € negativo. Esse comportamento, novamente, foi
observado com todos os candidatos.

Com a comprovagéo desse conjunto de pontos negativos observados com o
uso de dicionarios genéricos, optou-se pela construgdo de um dicionario proprio a ser
usado na categorizagao.

6.4.1.2 Dicionario préprio

Visando obter um resultado melhor com uma classificagédo com Iéxicos, optou-
se pela construcdo de um dicionario préprio com vocabulario mais adequado para o
contexto dos documentos: a campanha presidencial de 2018. Para isso, foram criados
dois arquivos em formato .TXT, um contendo termos com sentimento positivo e o
outro, negativo. Sua construgdo foi feita, novamente, com auxilio de um Professor do
Departamento de Ciéncia Politica da Universidade. Ao total, foram levantadas 345
palavras positivas e 309 negativas, totalizando apenas 654 termos. Entretanto, apesar
da baixa quantidade de vocabulos avaliados (menos de 10% dos dicionarios
genéricos), os resultados se mostraram melhores.

Feita em R, o processo de classificagdo iniciou, assim como no caso anterior,
com a importagao do léxico para a ferramenta. Apds a leitura dos dois documentos
(com a devida codificagado, para conseguir identificar caracteres com acentos), foi
preciso juntar as expressdes em uma tabela unica e verificar a existéncia de termos
repetidos.

A Figura 6.30 exibe os primeiros termos do Iéxico, em ordem alfabética, apos
ser importado na ferramenta.
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Figura 6.30 — Exemplos de termos de Iéxico criado
term “ polaridade tipo sentiment
a favor palavra  positivo
aberta palavra  positivo
abertas palavra  positivo
aberto palavra  positivo

abertos palavra  positivo

e i i R I

abertura palavra  positivo

aborrecente -1 palavra negativo

Fonte: arquivo pessoal
Em seguida, utilizando do mesmo algoritmo para categorizagdo com dicionarios
genéricos, foi feita a avaliagdo dos tweets do mesmo candidato avaliado na Figura

6.26. A Figura 6.31 apresenta os resultados obtidos. Percebe-se que mais tweets
foram avaliados e com mais variagdes de intensidade se comparado ao caso anterior.

Figura 6.31 - Avaliagao dos tweets de um candidato com uso de léxico proprio (1)

Sentimento

Sentimento

200 400
indice da publicagao

Fonte: arquivo pessoal

A Tabela 2 apresenta a relacédo de tweets publicados pelos candidatos com a
quantidade avaliada por esse novo método.

Tabela 2 — Relacao entre tweets publicados e avaliados com Iéxico proprio

Candidato Publicacoes Avaliados
1 1187 1053
2 1316 1212
3 758 562
4 1716 1334
5 813 527
6 943 573
7 660 427
8 385 303

Fonte: arquivo pessoal
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Entretanto, ao analisar o conteudo de todos os candidatos, percebe-se que, em
geral, foram identificadas mais publicagbes com sentimentos positivos do que
negativos, apesar de uma quantidade aproximada de termos em cada lista. A Figura
6.32 apresenta a avaliacao feita com outro candidato, repetindo o mesmo padrao da
Figura 6.31.

Figura 6.32 - Avaliagao dos tweets de um candidato com uso de léxico proprio (2)

Sentimento

Sentimento

\3 L':L‘ J‘}‘J
indice da publicagao

Fonte: arquivo pessoal

Portanto, nota-se uma possivel falha no dicionario construido (mesmo sendo
feito com auxilio de especialistas), assumindo que os candidatos publicariam textos
com maior diversidade de sentimentos do que o descoberto pela avaliagdo. Como
foram conteudos de redes sociais, sem alvo bem definido e, alguns, com ironias e/ou
girias, entende-se o porqué da falha na avaliagédo. Outro problema foi ao tratar
candidatos falando de seus concorrentes: se um candidato X fala do partido do
candidato Y, a tendéncia € que o sentimento seja ruim; entretanto, se o candidato Y
fala de seu proprio partido, a tendéncia é que seja positivo. Com analise por léxicos,
fazer esse tipo de ponderacdo ndo € possivel. Sendo assim, optou-se por testar
ferramentas mais inteligentes oferecidas pela propria Orange, a serem detalhadas a
seguir.

6.4.2 Classificagdo com métodos automaticos do Orange

A ferramenta Orange possui uma biblioteca de text mining e que, portanto,
oferece duas fungdes de analise de sentimentos de textos. A primeira (chamada de
Sentiment Analysis) oferece uma avaliagcdo continua, com uma nota entre -1 e 1; a
segunda, por sua vez, é chamada de Tweet Profiler e, como seu nome diz, € especifica
para tweets, categorizando-os conforme um conjunto de emocgdes, como alegria,
tristeza e confianga. Ambas, entretanto, funcionam apenas para conteudos na lingua
inglesa.

Sendo assim, foi necessario, primeiramente, desenvolver um sistema que
traduzisse os tweets para o inglés. Assim como feito para o web crawler, o método em
cascata foi aplicado:
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o Comunicagao: levantamento de requisitos
= Conexao estavel com a Internet;

= Possuir chave de acesso a API da plataforma Google Cloud;

= Traduzir os tuites pré-processados para a lingua inglesa;

= Utilizar inglés americano como alvo para tradugao;

= Utilizar portugués brasileiro como idioma padrao dos tweets;

= Criar arquivo em formato .CSV para posterior importacdo no

Orange;

o Planejamento:
= Duracgéo esperada de um dia de trabalho;

= Etapas:

o Estabelecer conexdo com API do Google Cloud Platform;

e Testar funcio de traducdo para um texto qualquer;
o Testar funcéo de traducao para um tweet qualquer;

o Aplicar tradugdo em todos os tweets;
e Criagao de arquivo .CSV,

o Modelagem: pode ser reduzida a trés etapas, conexdo com API,

traducéao dos tuites e criagao de arquivo .CSV;,

o Construgao: criagdo do codigo em si. Para isso, foi usada a ferramenta

R, a biblioteca translate e a APl do Google Cloud;

o Implantagéo: no caso desse projeto, a implantacédo foi feita para traduzir
os tuites, conforme seu objetivo, sendo necessaria a sua realizagao

apenas uma vez.

A Figura 6.33 apresenta parte do arquivo gerado pelo programa. Observa-se,
nele, as tradugdes feitas para o inglés. Esse documento seria, em seguida, importado

para o Orange.

Figura 6.33 — Parte de arquivo CSV com tweets traduzidos para o inglés
10/7/18 01:45 Haddad_Fernand meet plan government haddadpresidente
10/6/18 22:17 Haddad_Fernand project bolsonaro will make population feel longing for government fear to cut rights prc
10/6/18 22:16 Haddad_Fernand workers rights
10/6/18 22:14 Haddad_Fernand | can believe | can count on winning vote last minute | believe violence dictatorship lack f
10/6/18 22:05 Haddad_Fernand promote false news in addition costs money opponent committed little bids attack
10/6/18 21:58 Haddad_Fernand teacher two months ago giving lesson live salary give lesson act donation teacher act de
10/6/18 21:57 Haddad_Fernand god gave talent to the world it fits to offer opportunity to develop talent voteporlulavote
10/6/18 21:55 Haddad_Fernand world, deserves, respect, protection, government, government, puts, order, this, governn

Fonte: arquivo pessoal

3248
8008
3623
3188

968
8383
1319
1275

1375
1951
509
861
420
2002
343
358

O primeiro teste foi ao aplicar a fungcao de Tweet Profiler. A Figura 6.34
apresenta o diagrama de blocos para tal. Nota-se que, apds a importagado do arquivo
€ sua conversao para corpus, foi necessario fazer um novo pré-processamento, mas
com as configuragdes para a lingua inglesa. Entretanto, isso era o suficiente para

aplicar o corpus na fungéo, sem precisar criar a matriz Bag of Words.



Figura 6.34 - Diagrama de blocos para uso da fungéo Tweet Profiler no Orange
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tweets em inglés L+ 24

Preprocess Text Corpus Viewer (2)

Fonte: arquivo pessoal
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O resultado obtido, entretanto, € pouco conclusivo e esta demonstrado na
Figura 6.35. Nota-se que todos os candidatos possuem distribuicdo similar entre as
emocgdes, com a maioria dos tweets transmitindo alegria (joy), confianga (trust) ou
surpresa (surprise). Com isso, é dificil diferenciar estratégias de campanhas de cada
um e, principalmente, se as mensagens transmitidas afetam o voto ou nao.

Figura 6.35 - Resultado da fungdo Tweet Profiler no Orange

Variable

@ screen_name
M favorite_count
M retweet_count

Fear Joy S... Surprise Trust

GuilhermeBoulos

a Fear Joy Surprise Trust
© Emotion Haddad_Fernando
Order by relevance Fear Joy Surprise  Trust
MarinaSilva I
ELiniIls Joy Surprise Trust
None cirogomes I
Joy 5... Tus
® Emotion geraldoalckmin Il
Fear Joy Surprise  Trust

jairbolsonaro |l

Surprise Trust
joaoamoedonovo [l
Display
Stretch bars
Show box labels
Sort by subgroup frequencies

Sa... Surprise  Trust
meirelles

Fonte: arquivo pessoal

Em seguida, a fungdo de Sentiment Analaysis foi verificada. Ela,

que da uma

nota continua entre -1 e 1, demanda as mesmas configura¢des de utilizagdo que a

Tweet Profiler, ou seja, apenas o bloco de pré-processamento. A

Figura 6.36

apresenta o diagrama de blocos de seu uso (apds o pré-processamento), onde cada
linha do diagrama consiste na separagao dos tweets de um candidato especifico.
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Figura 6.36 - Diagrama de blocos para uso da fungao Sentiment Analysis no Orange
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Fonte: arquivo pessoal

Entretanto, para todos os candidatos, a grande maioria dos tweets recebeu
nota zero, o que indica a incapacidade de avaliar certos conteudos por conta da funcao
do Orange. As Figuras 6.37 a 6.40 apresentam a distribuicdo das avaliagdes de alguns
candidatos, onde observa-se a concentracdo em torno do zero.

Figura 6.37 — Distribuicao de avaliagdes de tweets de um candidato com uso da fungao
Sentiment Analysis no Orange (1)

Distributions
4

compound

Fonte: arquivo pessoal

Figura 6.38 — Distribuicao de avaliagbes de tweets de um candidato com uso da fungao
Sentiment Analysis no Orange (2)

3

Density

-1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

compound

Fonte: arquivo pessoal
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Figura 6.39 — Distribuicdo de avaliagdes de tweets de um candidato com uso da fungao
Sentiment Analysis no Orange (3)

Distributions
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Fonte: arquivo pessoal

Figura 6.40 — Distribuicdo de avaliagbes de tweets de um candidato com uso da fungao
Sentiment Analysis no Orange (4)

Distributions.

Density
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compound

Fonte: arquivo pessoal

Sendo assim, nenhuma das fung¢des oferecidas pela ferramenta mostraram-se
adequadas para serem usadas em previsibilidade eleitoral. Além de classificaram
textos de forma genérica (0 que apresenta os mesmos problemas das categorizagdes
com léxicos genéricos), a tradugdo automatica para o inglés certamente resulta na
diminuicdo da qualidade de seus resultados. Por isso, novas técnicas de classificagéo
foram testadas, dessa vez com uma abordagem por aprendizado de maquina - a ser
detalhada na proxima secgao.

6.4.3 Classificacdo com aprendizado de maquina

Visando obter classificagdes mais confiaveis e que pudessem ser utilizadas na
previsibilidade eleitoral, optou-se pela construcdo de um modelo com base em
aprendizado de maquina. Este modelo seria classificado de forma discreta, com trés
sentimentos: negativo, neutro e positivo. Como apresentado na Secgéo 4.2, existem
diversos algoritmos que criam modelos de classificagdo com aprendizado de maquina.
Portanto, tornou-se necessario avaliar os resultados de alguns para optar por um na
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construgdo do modelo. Essa avaliagdo, feita na ferramenta Weka, ocorreu com base
na acuracia de cada modelo.

A partir dos dados pré-processados, diversos algoritmos foram aplicados. Em
aprendizado de maquina, ha diversas estratégias para executar o “treinamento” a
partir dos dados fornecidos. O foco do treinamento é de demonstrar ao classificador
exemplos de modo a permitir o aprendizado sobre os textos. Dentre as técnicas
descritas na literatura, optou-se pelo uso da Cross Validation K-Fold.

A Cross Validation K-Fold, ou Validagdo Cruzada, usa o conceito de folds
(pastas), dividindo o conjunto de treinamento (neste caso, 10% da amostra) em k
conjuntos. Deste total, apenas um deles €& usado para validar o modelo criado
(chamado de conjunto de teste) e os restantes compdem o treinamento. O processo
é repetido k vezes, cada conjunto sendo utilizado pelo menos uma vez como teste.
No final, obtém-se a média de desempenho do classificador em todas as iteragdes.

Notadamente, quanto maior o k, mais custoso sera para a maquina, afinal,
tornam-se necessarias mais iteragdes. Entretanto, como a amostra deste projeto é
relativamente pequena (no Weka, seriam 605 tweets), pode-se usar um valor alto para
k sem prejudicar o desempenho da maquina. Sendo assim, optou-se por deixa-lo
como 20, o valor maximo permitido no Orange.

O primeiro algoritmo testado foi 0 K-vizinhos mais proximos. O Weka permite
que o projetista determine o valor de k de forma dinémica (fornecer um intervalo e o
algoritmo encontra o valor 6timo) ou estatica (fornega um valor fixo para ele), além de
especificar o método de calculo de distancia entre vizinhos. O método escolhido foi o
Euclidiano, por conta das referéncias na literatura. Quanto ao k, foram testados,
estatisticamente e dinamicamente, todos os valores entre 1 e 10. A melhor
performance (tanto acuracia quanto F-measure) foi obtida com k=1.

A Tabela 3 abaixo apresenta a matriz de confusao obtida, ou seja, relagéo entre
as classificagbes feitas pelo algoritmo com as reais (feitas pelo especialista). As
colunas indicam o que foi obtido pelo algoritmo (as previsées), enquanto as linhas
indicam a classificagao real. Portanto, apenas os elementos da diagonal principal séo
os corretamente categorizados.

Tabela 3 — Matriz de confus&o do modelo criado pelo algoritmo de k-vizinhos mais préximos
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 76 22 55
Classe real Neutra 10 85 57
Positiva 16 57 217

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 64,13% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,638.

Em seguida, foi avaliado o algoritmo C4.5 (arvore de decisdo). Optou-se por
partir de uma unica raiz (no caso, o termo com maior ganho de informagao, segundo
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0 ranqueador), o que resultou em uma arvore com 87 nés e 44 folhas. A matriz de
confus&o deste algoritmo € apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 — Matriz de confus&o do modelo criado pelo algoritmo C4.5
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 68 9 76
Classe real Neutra 14 63 85
Positiva 29 27 234

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 60,33% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,587.

O terceiro algoritmo avaliado foi a floresta randémica. Para o Weka, sua
construgdo € feita por meio de um conjunto de arvores com C4.5 e a quantidade delas
€ definida pelo usuario - neste caso, optou-se por 20. Cada arvore, naturalmente,
possui sua quantidade especifica de nds e folhas. O resultado obtido da classificacao
€ exibido na Tabela 5.

Tabela 5 — Matriz de confusdo do modelo criado pelo algoritmo de floresta aleatdria
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 85 14 54
Classe real Neutra 13 92 57
Positiva 23 36 231

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 67,44% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,669.

O quarto algoritmo utilizado foi o de Redes Neurais. No Weka, o tipo de rede
neural disponivel é o de perceptron multicamadas (ou MLP), ou seja, possui mais de
uma camada de neurdnios em alimentagao direta. O Weka permite configurar os
fatores de corregado para a realimentagao do algoritmo, apés o calculo do erro. O
modelo elaborado pela ferramenta possuia 96 nos, cada um com pesos diferentes
dados aos atributos. Com isso, obteve-se a matriz de confusdo demonstrada na
Tabela 6.

Tabela 6 — Matriz de confusdo do modelo criado pelo algoritmo de redes neurais
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 94 15 44
Classe real Neutra 28 84 50
Positiva 51 28 211

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 64,30% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,641.
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Por fim, o quinto e ultimo algoritmo avaliado foi o de Naive-Bayes. O Weka
permite poucas configuragdes dele, sendo a principal delas usar (ou ndo) do estimador
de Kernel (ou EDK). Entretanto, como o Orange nao oferece essa possibilidade,
optou-se pela simulagdo sem seu uso (apesar de a acuracia, com ele, melhorar em
aproximadamente 1 p.p.). A Tabela 7 apresenta a matriz de confuséo resultante.

Tabela 7 — Matriz de confusdo do modelo criado pelo algoritmo de Naive-Bayes
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 117 4 32
Classe real Neutra 12 97 53
Positiva 22 23 245

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 75,87% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,755.

O Weka permite também acrescentar uma consideragdo de custo no
classificador, chamada sensibilidade de custos. Isso significa que alguns erros
‘custam” mais do que outros e, assim, o algoritmo procura evita-los mais do que os
demais. Seu uso também foi testado, adicionando-o ao algoritmo de Naive-Bayes (que
teve os melhores resultados dentre os algoritmos considerados). A Figura 6.41 e a
Figura 6.42 apresentam a configuragdo desses custos. A matriz de custo foi criada de
tal forma que tweets com sentimentos negativos, mas avaliados como positivos, e seu
contrario (positivos mas previstos como negativos) tivessem custo 10 vezes maior do
que os demais erros.

Figura 6.41 — Configuragao da sensibilidade de custos no Weka (1)

About
A metaclassifier that makes its base classifier cost-sensitive. More
| Capabilities
batchSize 100

classifier | Choose |NaiveBayes -K
costMatrix |3 x 3 cost matrix

costMatrixSource | Use explicit cost matrix

<] <]

debug |False

[«

doNotCheckCapabilities | False

<

minimizeExpectedCost | True

numbDecimalPlaces 2
onDemandDirectory |PedroCasali

seed 1

L Open... J L Save... J OK J( Cancel J

Fonte: arquivo pessoal
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Figura 6.42 — Configuragao da sensibilidade de custos no Weka (2)
@ ® weka.gui.CostMatrixEditor
|10 oo 1o [ Dehuss ]
1.0 0.0 Open... ‘
Save...

1 Classes: 3

| Resize |

Fonte: arquivo pessoal

Com isso, o resultado esperado era de que esses erros (que antes eram 32 e
22) reduzissem. Em compensagao, € possivel que o algoritmo compense ao aumentar
os outros erros (principalmente, com tweets de sentimento neutro). A Tabela 8
apresenta o obtido:

Tabela 8 — Matriz de confusdo do modelo criado com sensibilidade de custos
Classe prevista

Negativa Neutra Positiva
Negativa 80 62 11
Classe real Neutra 6 136 20
Positiva 5 111 174

Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 64,46% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,657. Nota-se que os erros mais custosos
foram reduzidos substancialmente (de um total de 52 para 16). Entretanto, as demais
meétricas de qualidade do algoritmo mostram que ele “sobre-compensou” em outras
classes.

Tendo todos os testes realizados, ndo apenas com os algoritmos de
aprendizado de maquina, mas também com as outras abordagens, foi necessario
optar por um dos métodos para ser o utilizado na construcao final do modelo - e, por
consequéncia, para avaliar a teoria das estratégias emocionais.

6.4.3 Escolha de um método

A escolha foi por aplicar uma técnica de aprendizado de maquina, mais
especificamente o algoritmo de Naive-Bayes, sem ponderagao de custos.

Os métodos com uso de dicionarios mostraram-se falhos. Aqueles com uso de
léxicos genéricos falham ao n&o terem vocabulario especifico para o contexto
(campanhas presidenciais de 2018) e por nem conseguirem categorizar metade dos
tweets. Ja o léxico personalizado ndo consegue levar em consideragdo parte do
contexto (como o candidato) e mostrou-se imparcial, ao categorizar a grande maioria
dos conteudos como positivos.

As funcdes oferecidas pelo Orange, por sua vez, também nao apresentam a
confiabilidade necessaria. Enquanto a Tweet Profiler ndo permitiu diferenciar
estratégias entre candidatos, a Sentiment Analysis também n&o conseguiu avaliar boa
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parte dos tweets. Além disso, a necessidade da traducdo apresenta um risco a
qualidade da classificagdo, ja que fazé-la de forma automatica pode causar mudancgas
consideraveis ao texto.

Por fim, ja sabendo que um algoritmo com aprendizado de maquina seria a
melhor solugéo, bastou apenas selecionar aquele com melhor desempenho. A Tabela
9 abaixo apresenta as métricas de qualidade dos 6 algoritmos avaliados.

Tabela 9 — Comparacao de desempenho entre algoritmos

Algoritmo Acuracia F-measure
K-VIZIr’1h.OS mais 64,13% 0,638
préoximos
C4.5 60,33% 0,587
Floresta 67,44% 0,669
Randbémica
Redes Neurais 64,30% 0,641
Naive-Bayes 75,87% 0,755
Naive-Bayes com 64.,46% 0,657

custo ponderado
Fonte: arquivo pessoal

A partir dela, nota-se que o algoritmo de Naive-Bayes, sem matriz de custo,
apresenta o melhor desempenho - e, por isso, foi 0 escolhido para a construgcdo do
modelo, a ser detalhado na préxima secgao.

6.5 Modelo construido

Com a confirmagao de que o algoritmo de Naive-Bayes era o escolhido para a
construcdo do modelo de classificagdo, tornou-se necessaria a constru¢ao em si.
Como a ferramenta é mais visual, user friendly e permite a aplicagdo de modelos em
outras amostras de dados, optou-se pelo uso do Orange para tal. Para isso, o prée-
processamento foi feito conforme indicado na Se¢ao 6.3. Lembrando que, no Orange,
as publicagdes de todos os 8 candidatos selecionados foram analisadas.

Em seguida, foi necessario criar o diagrama de blocos exibido na Figura 6.43.
Primeiramente, foi utilizada uma funcéo fornecida pela ferramenta e especifica para
aplicacao do algoritmo de Naive-Bayes. Essa fungdo nao tem parédmetro algum a ser
configurado pelo usuario e seu objetivo € construir um modelo de categorizagdo a
partir dos dados fornecidos. Tanto os dados pré-processados quanto o modelo criado
por essa fungdo foram conectados a funcédo Test & Score, que aplica a validagao
cruzada (novamente, com 20 folds). Em seguida, o bloco Confusion Matrix constroi a
matriz de confusdo, enquanto o Nomogram permite visualizar o modelo construido.



96
Figura 6.43 — Diagrama de blocos feito no Orange para constru¢ao do modelo final
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Com este diagrama, obteve-se, como resultado, a matriz de confuséo
apresentada na Tabela 10.

Tabela 10 — Matriz de confusdo do modelo final

Classe prevista
Negativa Neutra Positiva
Negativa 195 15 30
Classe real Neutra 21 150 38
Positiva 47 50 234
Fonte: arquivo pessoal

Com estes numeros, obteve-se uma acuracia de 75,1% e a média ponderada
das F-measures das trés categorias de 0,749. Com isso, considerou-se que este
modelo estava proximo o suficiente daquele construido pelo Weka.

A Figura 6.44 apresenta a maneira do Orange apresentar o modelo construido.
No canto superior esquerdo, é indicado o sentimento avaliado (no caso, positivo).
Cada linha representa um termo, enquanto a escala ao seu lado e o ponto azul indicam
a pontuacgao do termo daquela linha no documento. Com base nas pontuacgdes dos

termos, na parte de baixo da janela, é indicada a probabilidade de um documento
(com essas pontuagdes) ter sentimento positivo.
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Figura 6.44 — Parte do modelo final de classificagdo construido no Orange (1)
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Fonte: arquivo pessoal

Neste caso, observa-se que com as seguintes pontuagdes dos termos em um
documento (“obrig”’<1.522; “ment’<2.031...), a probabilidade é de aproximadamente
45% que ele seja positivo.

A Figura 6.45 demonstra o caso em que a pontuagao de “obrig” passa para o
intervalo entre 1.522 e 4.567. Nota-se que, apenas com essa alteracdo, a
probabilidade de que o documento seja positivo passa a 90%.

Figura 6.45 — Parte do modelo final de classificagdo construido no Orange (2)

0@ Nomogram
I Target class
pos u -120.0 -100.0 -80.0 -60.0 -40.0 -20.0 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 100.0
] Normalize probabilities Points L 4 L L L L 1 1 L 4 4 d
| Scale .
i <1522 = 4.567 1.522 - 4.56
i © Point scale obrig v L
| Log odds ratios
=2.031 < 2.031
| Display features ment L 5
b O
| © Best ranked: 10 s 1.66 - 4.98 =8.301 4.98 - 8.301
t - L 1 )
= Ihi
| Rank by:  Absolute importance & mine <1.66
Numeric features: 1D projection =215 <2.15
[} Total -100.0 -80.0 -60.0 -40.0 -20.0 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 100.0 120.0
© 1 1 1 L 1 1 L L 1 1 - 1
T T T T T T T T &
i Probabilities (%) 10 20 30 40 50 60 70 80 90
i?2B@B

Fonte: arquivo pessoal

A mesma analise pode ser feita para os demais sentimentos (neutro, negativo),
conforme apresentado nas Figuras 6.46 e 6.47.



98

Figura 6.46 — Parte do modelo final de classificagdo construido no Orange (3)
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Figura 6.47 — Parte do modelo final de classificagdo construido no Orange (4)
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Fonte: arquivo pessoal

Nota-se que, para cada classe, ha termos mais e menos relevantes, conforme
ja esperado e pré-analisado no Weka.

6.6 Visualizagao

A dUltima etapa em um projeto de mineragdo de opinides € visualizar as
classificagdes obtidas de forma que as devidas analises possam ser feitas. Para isso,
primeiramente, deve ser feita a aplicacdo do modelo construido aos demais tweets
para identificar seus sentimentos. A Figura 6.48 apresenta o diagrama de blocos, no
Orange, para que isso fosse feito.
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Figura 6.48 - Diagrama de blocos final do Orange
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Nota-se, na imagem, que a parte superior do diagrama é a constru¢cado do
modelo em si e que a parte de baixo € a categorizagdo dos novos dados. Percebe-se,
também, que o pré-processamento e a criacdo da matriz BoW sao novamente
utilizados.

A Figura 6.49, por sua vez, apresenta como o Orange categoriza 0s
documentos. Para cada um, sao analisados seus atributos (features) e, com base no
modelo criado, sdo calculadas as probabilidades de ele pertencer a cada uma das
classes possiveis. Aquela com maior porcentagem é apontada como a categoria do

tweet.

Figura 6.49 - Categorizacao dos tweets restantes
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Fonte: arquivo pessoal
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Em seguida, a primeira visualizagao feita, para cada candidato, foi a quantidade
de cada sentimento. A Figura 6.50 apresenta os resultados obtidos para o Candidato
1.A cor azul é utilizada para os sentimentos negativos; a vermelha, para os neutros; e
a verde, para os positivos. O eixo vertical, por sua vez, indica a quantidade de tweets
em cada uma.

Figura 6.50 - Categorizacao dos tweets restantes do Candidato 1
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A Figura 6.51 apresenta essa avaliagao, para todos os candidatos, em um
mesmo grafico.

Figura 6.51 - Categorizacao dos tweets restantes de todos os candidatos
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Fonte: arquivo pessoal

A partir desses graficos, entretanto, ndo é possivel fazer analises minuciosas a
respeito das campanhas de cada um e como os conteudos afetaram os votos. Por
isso, optou-se também por fazer uma visualizacdo temporal das publicagées,
acompanhando a quantidade de publicacdes feitas e a variacdo de seus sentimentos
no decorrer da campanha.
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Como o periodo analisado € muito grande, o que significa uma grande
quantidade de publicacdes, optou-se pela divisdo da distribuicdo dos sentimentos em
dois periodos: pré-campanha (antes de 16 de agosto) e durante a campanha (entre
16 de agosto e 06 de outubro). O Candidato 8, por sua vez, teve poucos tweets
publicados que cumprissem com 0s pré-requisitos estabelecidos anteriormente e,
portanto, a analise de seu conteudo nao sera feita.
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7 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, serdo discutidos os resultados obtidos com a aplicacdo do
modelo de categorizagao criado e apresentado no capitulo anterior. Para isso, cada
candidato sera discutido individualmente em uma segao (ou seja, a Segao 7.1 sera
dedicada a andlise do Candidato 1, e assim sucessivamente). Ao final, na Secéo 7.8
sera feita uma recapitulagcao geral dos resultados.

7.1 Analise do Candidato 1

Nota-se, na Figura 6.51, que o candidato publicou mais conteudos com sentimento
positivo do que negativo. Entretanto, ao comparar a distribuigdo de sentimentos da
antes da campanha (Figura 7.1, que contém a distribuigdo dos sentimentos dos tweets
desse periodo. Neste caso, o eixo vertical indica os seguintes valores: +1 representa
sentimentos positivos; 0, neutros; e -1, negativos. O eixo horizontal indica o /D do
tweet, em ordem cronolédgica) com o periodo eleitoral (Figura 7.2) percebe-se que o
candidato mudou o “tom” de seu discurso com o inicio da campanha. O que antes
apresentava-se mais positivo, passou a conter mais publicagcbes com sentimento
negativo. Isso significa que o candidato, possivelmente, optou por uma estratégia
emocional de ataque a seus concorrentes e a disseminar mais medo.

Figura 7.1 - Categorizacao temporal de tweets do Candidato 1, antes da campanha
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Figura 7.2 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 1, durante a campanha
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Outra mudancga com o inicio da campanha foi na frequéncia de publicagdes, que
aumentou com o comego do periodo eleitoral. Entretanto, o curioso foi que o
crescimento se tornou exponencial ao longo da campanha, indicando, possivelmente,
uma mudanga de foco na estratégia de comunicagédo do candidato, passando a focar
mais em suas redes sociais.

Observa-se também os efeitos de eventos externos em seus conteudos no periodo
da campanha (Figura 7.2). Apds o atentado sofrido por um outro candidato no dia 06
de setembro (ou seja, ID = 120 no eixo horizontal da imagem), as publicagdes do
Candidato 1 tornaram-se majoritariamente positivas por um periodo. Isso durou até 6
de setembro (ou ID = 200), quando foi divulgado o resultado de uma nova pesquisa
de opinido feita pelo Ibope. Nela, o Candidato 1 apresentou queda, enquanto um de
seus oponentes (e com quem disputava uma vaga no segundo turno) disparou a frente
na segunda colocagédo. Esse resultado gerou uma série de publicagdes com ataques
a este candidato - e, portanto, com sentimento negativo.

Até o final da campanha, houveram mais duas sequéncias consideraveis com
tweets consecutivamente positivos. Uma, por volta de 24 de setembro, quanto o Ibope
langou nova pesquisa apresentando crescimento do Candidato 1 (o que certamente
gerou entusiasmo de sua equipe). A segunda foi percebida em todos os candidatos:
nos dois dias que antecederam as eleigbes (dias 5 e 6 de outubro), a tendéncia foi
que os candidatos publicassem conteudos positivos, motivando os eleitores a votarem
neles, com palavras de esperancga de bons resultados nas urnas.

7.2 Analise do Candidato 2

Para o Candidato 2, n&do ha muitas particularidades e nem analises possiveis de
serem feitas. Ao longo da campanha, a distribuicdo entre tweets com sentimento
positivo e negativo foi praticamente equivalente (ver Figura 7.4), sem picos para um
ou outro. Esse perfil € uma leve alteragao em relagéo ao periodo pré-campanha (ver
Figura 7.3), o qual tendia a ser mais positivo.

Figura 7.3 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 2, antes da campanha
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Figura 7.4 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 2, durante a campanha
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A frequéncia de publicagdes, por sua vez, também se manteve relativamente
constante com o inicio do periodo eleitoral, apenas aumentando na ultima semana,
com a proximidade do pleito. No caso dele, ndo se notou efeitos de eventos externos
em suas publicagoes.

7.3 Analise do Candidato 3

Para o 3° Candidato, nota-se, novamente, uma distribuicdo similar entre os
sentimentos (ver Figura 6.51). Um diferencial, entretanto, foi o contraste entre o perfil
de sentimentos antes e durante a campanha: enquanto antes era mais frequente a
publicagao de conteudos com sentimentos negativos (com criticas a outros candidatos
e dados negativos do pais como um todo, ver Figura 7.5), no decorrer do periodo
eleitoral, notou-se uma maior presenga de sentimentos positivos (agradecendo o
apoio de constituintes e focando em falar de mudancas a serem feitas, ver Figura 7.6).

Figura 7.7 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 3, antes da campanha
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- 0 0COME 000D A O COBOTOO A O CUAENED @ CO0M®  ANIIMED AR O O O GAED A0 OB WOCO OO CEDED EADOCO OB ® IO OXD OM M

o ®O @D CWACOGEO COCCOXO@O © O OW M  @HED D dEED OO0 AB WO WOWO 00  DEDWOADEO G WO GGO BDO OB B OO WV

v - GDEAO 0 CO COC GOIED CWD COWED @D O O CDAWOC © OO @O OO EO GBOC QD CODADD G EWOTDO O I CCOWOIDBIDE® CO CEED @D © O

0 100 200 300 400 500

Fonte: arquivo pessoal



105

Figura 7.6 - Categorizagao temporal dos tweets do Candidato 3, durante a campanha

Positivos = 98, Negativos = 85
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Em compensacdo, entre todos os candidatos, foi o que apresentou maior
continuidade na frequéncia de publicagbes (ver Figura 7.7, que apresenta a
distribuicdo temporal da frequéncia de publicagbes), apesar do inicio da campanha
(com excegéao da ultima semana, assim como os demais). Isso pode ser um indicio de
que o candidato optou por outros meios de comunicagdo com os constituintes, como
o Facebook ou o WhatsApp, ou até que preferiu ndo intensificar as comunicacdes
durante a campanha, procurando evitar risco de criticas ao que publicava.

Figura 7.7 - Distribuicdo temporal dos tweets do Candidato 3
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Na Figura 7.6, notam-se duas sequéncias relevantes que comprovam os efeitos
de eventos externos na sua estratégia de comunicagéo. Apos o dia 6 de setembro
(aproximadamente, ID = 100 no eixo horizontal), quando o candidato sofreu um
atentado enquanto fazia campanha, seguiu-se uma série de publicacbes com
sentimento positivo, em sua maioria agradecendo o apoio dos eleitores e o trabalho
das equipes médicas que o atenderam. Entretanto, a partir de 29 de setembro (ID =
170), quando foi divulgada uma pesquisa de opinidao feita pelo Datafolha, que
apontava estagnacdo do Candidato 3, enquanto outro candidato se aproximava
rapidamente de sua pontuagédo, além de a Revista Veja ter divulgado um escandalo
envolvendo sua ex-esposa (G1, 2018), seguiu-se uma sequéncia consideravel de
publicagbes com sentimento negativo. Nesse caso, elas consistiram tanto em
acusagdes contra a midia e negacgdes das informagdes publicadas, quanto em criticas
feitas ao candidato que o alcangava nas pesquisas.
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ApOs esses eventos, ja com o pleito se aproximando, repetiu-se o comportamento
dos outros candidatos: aumentou a quantidade de publicacbes, em sua maioria
transmitindo sentimentos positivos.

7.4 Analise do Candidato 4

O Candidato 4 apresenta algumas particularidades em relagdo aos demais.
Primeiramente, quanto a frequéncia de publica¢des (indicado nas Figuras 6.51 e 7.8),
é de longe o que mais compartilhou tweets entre todos os candidatos, tanto no periodo
anterior ao langamento da campanha quanto em seu decorrer. Ao total, ele publicou
pelo menos 25% de tweets a mais que os demais postulantes. Além disso, apresentou
uma forte constancia dos sentimentos por ele transmitidos: em sua esmagadora
maioria, sentimentos negativos, como visto na Figura 6.51. Isso mostra que o
candidato tinha uma pauta a ser transmitida ao longo das elei¢gdes, independente dos
resultados de pesquisas e dos eventos externos que pudessem ocorrer, similar ao
Candidato 2, mas com foco de sentimentos diferentes.

Figura 7.8 - Distribuicdo temporal dos tweets do Candidato 4
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7.5Analise do Candidato 5

Dentre todos os candidatos, o 5° foi o0 que mais publicou conteudos com
sentimentos positivos, em propor¢gdo com os com sentimentos negativos, conforme
visto na Figura 6.51. Nesse caso, foram quase sete vezes mais tweets positivos do
que negativos. Com isso, eventos externos tiveram pouca influéncia sob as emogdes
transmitidas. A excegao ocorreu mais ao final da campanha, logo apods o ultimo debate
entre os candidatos, organizado pela Rede Globo no dia 04 de outubro (ID = 480).
Nesse periodo, por poucos dias, o foco do candidato foi criticar as respostas dos
demais e, com isso, a tendéncia foi transmitir sentimentos negativos (ver Figura 7.9).
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Figura 7.9 - Categorizagao temporal dos tweets do Candidato 5, durante a campanha
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Entretanto, esse perfil pouco durou. A partir do dia 05 desse més, com a
proximidade do pleito, o candidato iniciou uma campanha com a frase “vira vira”,
tentando causar mudancgas nos votos de eleitores. Com isso, além da quantidade de
tweets ter aumentado exponencialmente, conforme pode ser visto na Figura 7.10, o
sentimento dessas publicagdes voltou a ser positivo. Por fim, ainda a respeito da
frequéncia de publicacdes, nota-se que o candidato era pouco ativo em sua rede social
antes da campanhao que mudou drasticamente a partir de 16 de agosto.

Figura 7.10 - Distribuicao temporal dos tweets do Candidato 5
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7.6 Anadlise do Candidato 6

Primeiramente, nota-se uma mudanca no perfil de publica¢gdes do candidato entre
o periodo anterior ao comeg¢o da campanha com o seu decorrer. Enquanto antes de
16 de agosto, o candidato pouco compartilhava conteudos na rede social, a partir do
inicio da campanha, a frequéncia aumentou consideravelmente (ver Figura 7.11), e
constantemente também.
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Figura 7.11 - Distribuicado temporal dos tweets do Candidato 6
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Além disso, a tendéncia, antes do periodo eleitoral, era que o sentimento
transmitido pelo candidato fosse mais negativo, o que mudou com o inicio da
campanha, conforme visto nas Figuras 7.12 e 7.13.

Figura 7.12 - Categorizacdo temporal dos tweets do Candidato 6, antes da campanha
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Figura 7.13 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 6, durante a campanha
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Entretanto, este Candidato teve uma particularidade em sua campanha: ele, a
priori, seria o postulante a Vice-Presidéncia. Entretanto, com a proibi¢do do candidato
“original”’, no dia 11 de setembro, foi oficializada sua candidatura a Presidéncia da
Republica (G1, 2018), o que teve seus efeitos nas publicagdes do candidato. A partir
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desse dia (ID =200 no eixo horizontal da Figura 7.13), houve uma sequéncia de tweets
com sentimentos positivos (além do aumento natural da frequéncia de postagem).
Além disso, no dia 19 de setembro (ID = 400), é divulgada uma pesquisa do Datafolha
(G1, 2018) em que o candidato dispara a frente de seus concorrentes para assumir a
segunda posigdo nas pesquisas. Novamente, isso gerou uma sequéncia de
sentimentos positivos. Entretanto, a partir do dia 04 de outubro, com seu status nas
pesquisas de opinido ja consolidado na segunda colocagdo e apos o debate
organizado pela Rede Globo, houve uma mudanga para nas emogdes por ele
transmitidas: o foco passou a ser negativo, possivelmente com criticas ao candidato
com quem ja se esperava que fosse disputar o segundo turno.

7.7 Analise do Candidato 7

O Candidato 7 também permite poucas analises a partir dos conteudos por ele
compartilhados no Twitter. Foi, junto com o Candidato 5, um dos que mais tendia a
disseminar sentimentos positivos pela rede social (ver Figura 6.51), tanto antes quanto
durante a campanha eleitoral. Assim como o Candidato 5, esteve praticamente
ausente do Twitter antes das eleicbes, com aumento da frequéncia de publicacdes
praticamente exponencial durante esse periodo (ver Figura 7.14) e a tendéncia foi
compartilhar conteudo com sentimentos negativos apods o debate da Rede Globo e
retornar ao positivo nos ultimos dias (ver Figura 7.15). Com isso, ndo houve sinais de
influéncias de eventos externos, como as pesquisas de opinido.

Figura 7.14 - Distribuicao temporal dos tweets do Candidato 7
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Figura 7.15 - Categorizacao temporal dos tweets do Candidato 7, durante a campanha
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7.8 Analise geral

Com base nas analises individuais, pode ser feita uma analise geral procurando
relacbes entre os diferentes perfis (frequéncia, sentimento) de publicagdes dos
candidatos com os resultados das eleigdes do primeiro turno, realizadas no dia 7 de
outubro.

Inicialmente, destaca-se que os candidatos que se mostraram mais flexiveis a
eventos externos (principalmente, os resultados de pesquisas de opinido), ou seja,
que adaptavam os sentimentos por ele transmitidos conforme esses acontecimentos,
tiveram bons resultados nas eleicdes. No total, foram trés que apresentaram esse
perfil (Candidatos 1, 3 e 6) e que, ao final, estiveram entre as 4 primeiras colocagdes
(incluindo as duas primeiras).

Outra conclusao importante € que nao ha relagcao direta entre quantidade de
publicagdes e a influéncia nos votos. Muitos candidatos estiveram relativamente
ausentes da rede social ao longo do periodo pré-campanha e, com o inicio do periodo
eleitoral, aumentaram consideravelmente a quantidade de tweets. Mesmo assim, isso
nao se refletiu em resultados. Além disso, todos os candidatos buscaram expressar
um discurso mais positivo nos dias que antecederam as eleigdes, com o intuito de
‘puxar” os ultimos votos do eleitorado. Outro ponto de analise é que, dos quatro
candidatos que mostraram crescimento entre as primeiras pesquisas de opinido e o
resultado final, trés apresentaram sentimentos balanceados ao longo da campanha,
ou seja, com distribuicdo aproximada entre publicagdes com emogdes negativas e
positivas.

Por fim, os dois candidatos que obtiveram mais votos destacaram-se por trocar de
emocgdes com o inicio da campanha: enquanto ambos focavam mais em sentimentos
negativos (criticas, demonstrar medo, focar no negativo do pais e nos outros
candidatos) no comecgo do ano, durante o periodo eleitoral, isso passou a ser mais
balanceado, com o sentimento positivo (foco em mudangas, propostas e em si
mesmo) predominando.

Dito isso, nota-se que a teoria de estratégias emocionais da Neuropolitica possui
influéncia nas campanhas eleitorais, mesmo que inconscientemente. Cada candidato
possuiu um perfil especifico de emogdes a serem transmitidas, com o objetivo de
angariar mais votos: uns focam em repassar sentimentos positivos, como confianga e
esperanga; outros, procuram transmitir sentimentos negativos, como medo e criticas,
posicionando-se como a solucdo aos problemas identificados. Além disso, ha aqueles
que adaptam seu discurso conforme a realidade atual, ou seja, de acordo com os
resultados de pesquisas de intengao de voto e noticias veiculadas.

Para avaliar essa teoria, o modelo construido com base no algoritmo de Naive-
Bayes de aprendizado de maquina mostra-se apropriado. Ele pdde categorizar com
boa acuracia os conteudos publicados por todos os candidatos, principalmente apés
a aplicacdo de inumeras técnicas de pré-processamento dos textos, e permitiu que o
autor fizesse as devidas analises, posicionando este trabalho como um dos pioneiros
no Brasil. O mesmo nao ocorreu com a classificagdo com base no uso de Iéxicos e
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com as fungdes prontas do Orange, 0 que comprova que, para documentos (assim
como observado em outras aplicagbes), os algoritmos de aprendizado de maquina
costumam apresentar melhor desempenho no reconhecimento de padrdes.

A escolha de trabalhar com redes sociais para a analise também se mostrou valida.
Além dos dados apresentados pelo Datafolha (2018), que mostram uma tendéncia de
que o eleitorado brasileiro dependa cada vez mais da Internet, e ndo da televisao,
para receber informacbdes, os proprios candidatos estudados neste trabalho
apresentaram essa mudanga. Dos oito analisados, seis apresentaram grande
aumento na frequéncia de publicagbes com o inicio da campanha. A opc¢ao pelo uso
do Twitter como base, entretanto, ndo se mostrou ideal, ja que os conteudos
compartilhados nessa rede possuem limitacdo de caracteres e também pois uma
pequena parcela do eleitorado é usuario ativo dela (DATAFOLHA, 2018).

Ao avaliar o trabalho como uma proposta de solugdo para a previsibilidade
eleitoral, os resultados obtidos preliminarmente mostram-se ndo conclusivos, mesmo
com a identificagcdo de alguns pontos em comum entre os candidatos a Presidéncia
que lideraram as votagbes do dia 7 de outubro de 2018. Com os resultados deste
trabalho, ndo é possivel afirmar, por exemplo, que discursos com sentimentos
positivos apelam mais aos eleitores do que aqueles com sentimentos negativos,
conforme descoberto por Lavareda (2011). Contudo, ha indicios de que, em trabalhos
futuros, este projeto possa ser referéncia devido a seu carater pioneiro na area.
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8 CONSIDERAGOES FINAIS E PERSPECTIVAS

O presente trabalho possuiu, como objetivo, propor um novo método para
previsibilidade eleitoral.

Ap0s as previsdes incorretas de pleitos no Reino Unido e nos Estados Unidos,
em 2016, havia uma preocupacdo para que O mesmo ocorresse nas eleicoes
presidenciais brasileiras de 2018. Outro fator de forte influéncia no cenario eleitoral do
Brasil foi a Reforma Politico-Eleitoral de 2017, que limitou os gastos de campanhas e
reduziu suas duragdes, o que demanda novas abordagens por parte dos candidatos
(como o uso mais intenso de redes sociais), tanto em 2018, quanto em eleigdes
seguintes. A Ciéncia Politica, por sua vez, apresenta diferentes teorias que procuram
prever o comportamento eleitoral. Entretanto, estas possuem métodos de pesquisa
que se limitavam, em sua maioria, a aplicacdo de surveys, sem o uso de técnicas
modernas de aquisicdo e processamento de dados, como machine learning, e sem
considerarem os impactos da Internet no direcionamento dos votos.

Dessa forma, prop6s-se um novo método para previsao de elei¢des com base
na teoria de estratégias emocionais da Neuropolitica, uma abordagem mais recente,
pouco abordada na literatura e que avalia os sentimentos transmitidos pelos
candidatos em suas campanhas. Como fonte dos dados, optou-se pelo uso de uma
rede social, algo ainda pouco explorado na Ciéncia Politica e que se mostrava cada
vez mais impactante no cenario eleitoral brasileiro, com uma grande quantidade de
votantes participando ativamente da rede. Dentre as diferentes possibilidades de rede
social, a escolhida foi o Twitter, devido a restricdes de acesso as demais.

Foram aplicadas diferentes técnicas de data mining (web scraper, pré-
processamento de textos, tradugdo automatica) em cima dos tweets e avaliadas
diversas formas de analisar os conteudos publicados pelos candidatos. Aquela que
apresentou melhores resultados foi com uso do algoritmo de aprendizado de maquina
de Naive-Bayes. ApoOs a criagcdo de um modelo de categorizagao e sua aplicagdo em
todos os tuites, pdde-se analisar as estratégias utilizadas por todos os oito candidatos
escolhidos. A partir dos resultados obtidos, foi possivel diferenciar as estratégias
emocionais de cada candidato.

A opcao por usar das redes sociais como base de analise se mostrou valida.
As limitagbes impostas pela Reforma Politico-Eleitoral certamente aumentaram a
relevancia do uso da Internet pelos candidatos nas eleigbes de 2018 e a perspectiva
€ de que isso aumente progressivamente nas proximas eleigbes. Como a Ciéncia
Politica ainda ndo passou a estudar quantitativamente os efeitos das redes, este
trabalho mostra-se pioneiro ao fazé-lo. Além disso, usar de machine learning em
estudos de previsibilidade eleitoral também foi algo inovador e os resultados
preliminares obtidos sdo promissores, apesar de nao terem sido conclusivos quanto a
previsao do pleito.

Uma das oportunidades para melhorias em trabalhos futuros é usar do modelo
de classificagdo desenvolvido em outros tipos de conteudos, como propagandas de
televisdo e publicagbes em outras redes sociais. Para campanhas feitas na televiséo,
ja houveram outros estudos feitos até mesmo no Brasil, principalmente por Lavareda
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(2011). Portanto, basear-se em publicagbes de outra rede social aparenta mais
promissor. O Twitter foi a ferramenta escolhida apenas por ser a Unica viavel a curto
prazo, ja que as demais nao autorizaram a aquisi¢do de seus dados. Entretanto, ela
s é utilizada por uma pequena parte do eleitorado brasileiro: estima-se algo entre 10
e 15% do total, segundo pesquisa do Datafolha (2018). Essa mesma pesquisa
apresentou porcentagem bem maior para outras redes, como Facebook (60%),
WhatsApp (66%) e Instagram (30%), tornando-as fontes mais representativas da
realidade dos eleitores. Outro fator que favorece outras redes, principalmente
Facebook e Instagram, € a quantidade maxima de caracteres de tweets, limitada a
280, enquanto posts dessas redes ndo possuem essa restricdo. Com publicagdes com
mais caracteres, estima-se possuir mais conteudo a ser analisado, o que favorece o
desempenho (acuracia) de um modelo criado com machine learning.

Outra possibilidade é a de considerar as demais teorias classicas da Ciéncia
Politica, junto da teoria de estratégias emocionais, através da inclusdo de outras
fontes de dados, o que também seria pioneiro no Brasil. O processo de decisdo do
voto é muito complexo e, possivelmente, uma fungdo multivariavel. Ndo é apenas o
discurso de um candidato que vai decidir o voto de uma pessoa, assim como nao &
apenas sua classe social que o fara. Dentro da Ciéncia Politica, ndo ha consenso
guanto a teoria mais adequada, e todas possuem evidéncias de sua validade. Sendo
assim, novos estudos poderiam ser feitos, incluindo, por exemplo, dados fornecidos
pelo TSE (perfil dos eleitores e resultados das votagdes) ou pelo IBGE (através de
seu Censo Demografico) e, portanto, aspectos da Teoria Sociolégica na analise.
Neste caso, a avaliagao das estratégias emocionais pode ser mantida com o método
proposto por este trabalho, com uso do algoritmo de aprendizagem de maquina de
Naive-Bayes, ja que apresentou resultados promissores.

Tratando de um ponto de vista pessoal, o trabalho atingiu as expectativas ao
permitir que o autor desenvolvesse um projeto desafiador em uma area de interesse
e que exige o dominio de complexas ferramentas de Engenharia de Controle e
Automacéo.
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