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RESUMO

Ao longo dos ultimos anos, 0 uso da internet como meio de comunicagao se tornou
cada vez mais popular. Com a chegada da Web 2.0, o crescimento das redes sociais ocorreu de
forma exponencial, tornando o acesso a informacao algo democréatico, no qual cada usuario
pode selecionar assuntos e interesses de acordo com suas preferéncias. Sendo assim, assuntos
de interesse comum, tal como politica, se tornou umas das principais pautas de discussdo nessa
rede, em que cada usuario expde seu ponto de vista sobre este assunto. Com isso, hd uma
enorme quantidade de dados gerados diariamente sobre este tdpico. Tais dados contém
informagdes importantes para tomadas de decisdes. Através delas, é possivel concluir como
esta o indice de aprovacdo sobre as a¢cdes daquele candidato. Além disso, em anos eleitorais, as
redes sociais sdo movimentadas com diversas opiniGes politicas. Em paralelo, ainda séo
realizadas pesquisas eleitorais de forma manual, que acabam sendo lentas e financeiramente
invidveis. Sendo assim, este trabalho visa utilizar técnicas de mineracdo de dados textuais para
analisar comentérios da rede social Twitter, a fim de verificar os niveis de popularidade dos
candidatos a presidéncia da Republica em 2022, verificando como o posicionamento dos
candidatos afetam sua popularidade em relacdo aos eleitores e, ao final, comparar a
popularidade construida na rede social com os resultados finais da elei¢cdo. Apds realizar
diversas andlises, foi possivel concluir que o Twitter pode ser utilizado como meio alternativo
de pesquisa eleitoral, bem como um monitor de popularidade para direcionar melhor os

candidatos com suas propostas.

Palavras-chave: Mineracdo de dados textuais. Analise de sentimentos. Predicdo

eleitoral. Twitter.



ABSTRACT

Over the past few years, the use of the internet as a means of communication has
become increasingly popular. With the arrival of Web 2.0, the growth of social networks took
place exponentially, making access to information something democratic, in which each user
can select subjects and interests according to their preferences. Therefore, subjects of common
interest, such as politics, have become one of the main topics of discussion in this network, in
which each user exposes his point of view on this subject. With that, there is a huge amount of
data generated daily on this topic. Such data contains important information for decision
making. Through them, it is possible to conclude how is the approval rate on the actions of that
candidate. In addition, in election years, social networks are busy with different political
opinions. In parallel to this, electoral polls are still carried out manually, which end up being
slow and financially unfeasible. Therefore, this work aims to use textual data mining techniques
to analyze comments on the social network Twitter, in order to verify the levels of popularity
of the candidates for the presidency of the Republic in 2022, verifying how the positioning of
the candidates affects their popularity in relation to the voters and, in the end, compare the
popularity built on the social network with the final results of the election. After carrying out
several analyses, it was possible to conclude that Twitter can be used as an alternative means
of electoral research, as well as a popularity monitor to better target candidates with their

proposals.

Keywords: Textual data mining. Sentiment analysis. Electoral prediction. Twitter.
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1. INTRODUCAO

De acordo com Bernardo e Goulart (2011), “uma rede social € uma estrutura social
composta por pessoas ou organizagdes, conectadas por um ou Vvarios tipos de relagdes, que
partilham valores e objetivos comuns”. Com a ascensao da rede mundial de computadores € a
disseminacédo da internet, o termo rede social ressignificou-se para o ambiente online, com o
constante uso de aplicativos por meio da interacdo da internet, tornando-se cada vez mais
popular.

Esta nova interacdo do publico com a internet gera novos tipos de dados, que vém
chamando atencdo justamente por seu contetdo. Com a crescente demanda pelo uso de redes
sociais, 0s internautas gradualmente demonstraram seus sentimentos sobre 0s mais
determinados assuntos, fazendo com que a opinido do usuério obtiveste mais relevancia para as
organizagbes. Tais informacgdes, quando coletadas e analisadas corretamente, sdo boas
perspectivas para empresas acompanharem o andamento de um produto, questfes étnico-raciais
ou até mesmo o uso governamental.

Segundo Lévy (2007), a inteligéncia coletiva é uma forma de valorizar as
capacidades individuais, unificando individuos por meio da tecnologia e permitindo o
compartilhamento de conhecimento. Um dos métodos destes compartilhamentos € através de
féruns online, chats, blogs e as proprias redes sociais. Dentre as redes existentes, destaca-se 0
uso do Twitter, um servico de microblog que permite aos usuarios postarem textos de até 280
caracteres sobre diversos assuntos. Um dos principais assuntos contidos nos tweets, como sdo
chamadas as postagens, sdo conteidos de cunho politico.

Alguns pontos em questéo considerando as redes socais sdo o compartilhamento de
informacdes, conhecimentos, interestes e esforcos em busca de alcancar um objetivo comum
(BERNARDO e GOULART, 2011). Estudos realizados por Marques e Sampaio (2011)
constatam que a partir de 2010 houve um crescimento consideravel do uso das redes sociais
para fins politicos, destacando-se principalmente no periodo eleitoral, palco de debates e
apresentacdes de propostas para cativar o publico a escolher um candidato.

A opinido coletiva dos usuarios perante atos do governo detém uma certa
relevancia, podendo extrair dados sobre aprovagdes ou ndo das politicas publicas. Além disso,
pesquisas obtidas por meios tradicionais tém cada vez mais caido em desuso pela pouca
praticidade em obter dados, além de demandar tempo e entregar resultados ndo muito
satisfatorios (BECKER e TUMITAM , 2013 apud PEREIRA, 2019). Sendo assim, com 0

grande volume de dados gerados pelas redes socais, a mineracdo de texto torna-se importante
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para viabilizar e estabelecer métricas referentes a opinido publica sobre os candidatos a
presidéncia.

Cada vez mais a classe politica brasileira passa a usar a tecnologia com o intuito de
atingir uma nova massa de eleitorado (SILVA e JUNIOR, 2014). Segundo Maarek (2014), no
passado, atividades como palestras, midias impressas e discursos de radio e TV eram suficientes
para disseminacdo de conteudo. Porém, com a nova massa de eleitorado, faz-se necessario
encontrar novas formas de marketing politico, utilizando as redes sociais como contato direto
com o publico alvo da campanha.

Assuntos politicos sdo temas recorrentes em ambientes virtuais, ganhando destaque
principalmente no periodo eleitoral. Por meio da evolucéo tecnologica, atualmente € possivel,
por meios de técnicas computacionais, extrair informacgdes potencialmente ser Uteis para
tomadas de decisdes. Para Aggarwal e Zhai (2012), com a criacdo das midias sociais nos
ultimos anos, a mineracéo de texto alcangou posi¢fes importantes, visto que as redes sociais
facilitam a criac@o de contetdos, fazendo com que a mineracéo seja cada vez mais necessaria.

O big data, conjunto de dados em maior volume e complexidade gerado pelas redes,
pontua uma linha ténue entre da informacdo que encontra-se disponivel ao usuario e a
veracidade da mesma. Para Shao et.al (2017), ao consumir noticias através de redes socais, é
possivel estar exposto a grandes quantidades de informacGes inveridicas, em sua maioria por
fomentacdo pecuniaria, ideoldgica ou até mesmo politica. Segundo o Dicionario de Oxford
(2022), fake news sdo relatorios falsos de eventos, escritos e lidos em sites. Ressalta-se que a
divulgacdo da mesma acarreta sérios problemas, pois o contetdo ficticio disseminado pode
ameacar os atos democraticos de um pais.

Dada a importancia das estratégias de marketing politico digital, como afirma Lévy
(2007), torna-se importante analisar as elei¢cGes presidenciais dispostas no ano de 2022. Como
resultado, foi possivel compreender o que se pressupde acerca dos candidatos presidenciais por
meio das midias sociais, especificamente o Twitter. Ao final realizou-se uma comparacao entre
os resultados das eleicdes presidenciais e a popularidade dos candidatos na internet, com o
objetivo de compreender a relagéo entre o desempenho dos candidatos nas urnas e sua aceitacdo
nas redes sociais. Como resultado, foi avaliado a viabilidade dessa rede social como preditor

eleitoral.
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1.1 Justificativa

A reflexdo acerca da opinido dos usuarios do Twitter e o resultado final das elei¢bes
tem gerado diversos trabalhos com o intuito de obter informacgdes subjetivas e analises
contextuais. Este tipo de analise, denominado Analise de Sentimentos, possibilita descobrir
tendéncias e opinides gerais acerca de diversos tipos de assuntos. Trabalhos como Pereira
(2019), Matos et. al (2020) e De Paula Filho e Garcia (2015) sdo bons exemplos da
demonstracdo da 6tica do periodo eleitoral nas redes sociais de anos anteriores. Ambos estudos
tém foco na politica inseridas em rede social e como o aprofundamento deste campo de
pesquisa pode ser Gtil para tirar conclusdes sobre o tema.

Cada vez mais canais de comunicacdes governamentais vem se adequando aos
meios virtuais, como sites e demais outras redes de comunicacdo. Sendo assim, ressalta-se a
importancia de aprofundar-se mais ao tema, considerando que a populacéo apta ao voto esta
cada vez mais conectada ao mundo virtual, minerar dados e analisar os sentimentos dos eleitores
é uma boa estratégia para direcionar os candidatos a elaborar propostas governamentais que
atendam a populacéo, além de poder obter feedbacks instantaneos da populacéo perante as acdes
do governo.

Neste contexto, o trabalho mostrard como o estudo do posicionamento dos
candidatos pode afetar sua popularidade em relacdo aos eleitores através de sentimentos
expressos no Twitter. Este trabalho é justificado pela necessidade e importancia em dar
continuidade as pesquisas recentes, fazendo-se necessario compreender o envolvimento de

eleitores com a tecnologia e as elei¢des simultaneamente.

1.2 Questdes de Pesquisa

Por conseguinte, algumas questbes foram levantadas com o decorrer desta pesquisa.
Considerando que o embate politico da Gltima eleicéo, ocorrida em 2018, gerou uma grande
quantidade de dados, notou-se a necessidade de utilizar a mineragdo de dados como forma de
extrair informac6es convenientes, de forma &gil e ndo custosa para ser utilizada tanto pelos
candidatos quanto para os eleitores. Como afirmado por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996), a mineracdo de dados vem com o intuito de solucionar a dificuldade em transformar
dados em informagoes.

Segundo dados divulgados pela Amper Energia Humana (2022), em 2021 o Twitter

alcangou a marca de 17,2 milhGes de usuarios no Brasil, minerar dados advindos dessa
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plataforma é algo a se pensar. Uma pesquisa realizada pelo Digital Marketing Institute, em
2019, constatou que quatro em cada dez usuérios do Twitter realizaram uma compra depois de
verem 0 item sendo anunciado na plataforma via anuncio, pagos ou ndo, e conteddos
promovidos por um digital influencer. Sendo assim, fica evidente como um usuario pode ser
influenciado através das opinides de posicionamento de influencers digitais, inclusive com o
sua intencdo de voto (AZEVEDO, 2022).

Assim, como forma de compreender e enaltecer os resultados finais que serdo
apresentados, este trabalho visa responder as seguintes Questfes de Pesquisa (QP):

QP1: As técnicas de mineracdo utilizadas sdo capazes de verificar se os niveis de
popularidade dos candidatos as elei¢bes presidenciais de 2022 no Twitter condizem com 0s
resultados das elei¢fes nas urnas?

QP2: E possivel realizar uma predicdo de resultados com base na Analise de
Sentimentos aplicada no Twitter em datas ou periodos especificos?

Sendo assim, este trabalho tem por objetivo verificar se o desempenho dos
candidatos nas elei¢Bes presidenciais brasileiras em 2022 tem por base a popularidade na rede

social Twitter.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho constitui-se utilizar técnicas de mineracdo de dados
textuais para analisar comentarios da rede sociais Twitter, a fim de mapear os niveis de
popularidade dos candidatos a presidéncia da Republica em 2022. Sendo assim, constata como
0 posicionamento dos candidatos afeta sua popularidade em relagdo aos eleitores e, ao final,
comparar a popularidade construida na rede social com os resultados finais da elei¢do. Tal
verificacdo sera feita através da participacdo dos candidatos nos debates presidenciais, de forma

que o posicionamento dos mesmos influencie em sua popularidade perante aos eleitores.

1.3.1 Objetivos Especificos

Nos tdpicos a seguir estdo dispostos 0s objetivos especificos para este trabalho:

e Mapear a popularidade de cada candidato a presidéncia na rede social Twitter

durante debates de TV aberta;


https://digitalmarketinginstitute.com/blog/20-influencer-marketing-statistics-that-will-surprise-you
https://digitalmarketinginstitute.com/blog/20-influencer-marketing-statistics-that-will-surprise-you
https://www.oberlo.com.br/blog/marketing-de-influencia-no-instagram
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e Comparar os resultados da eleicdo presidencial com as informacg0es obtidas na
mineracao de texto e pesquisas eleitorais registradas pelo TSE;

e E analisar a viabilidade da rede social Twitter como ferramenta de predigéo
eleitoral.

1.4 Organizagao

O presente trabalho se organiza como segue. O Capitulo 1 apresentou a introducao
e alguns aspectos de estudo e relevancia deste trabalho. O Capitulo 2 apresenta a revisdo
literaria, aprofundando nos conceitos trabalhados e estudados. Os procedimentos e métodos
utilizados encontram-se detalhados no Capitulo 3. O Capitulo 4 descreve o desenvolvimento da
pesquisa e o Capitulo 5 traz os resultados obtidos com andlise detalhada desta pesquisa. Por

fim, no Capitulo 6, encontram-se as conclusdes deste trabalho.
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2. REVISAO LITERARIA

Nesta secao sera apresentada os principais conceitos utilizados na construcéo deste
trabalho, seguindo as defini¢des, conceitos e consideragdes de estudiosos e especialistas em

suas determinadas areas.
2.1  Mineracao de Dados

Segundo Amaral (2016), mineracdo de dados sdo processos que visam a exploracéo
e analise de grandes volumes de dados a fim de encontrar padrées, previsdes, erros e elaborar
associacoes. A mineracdo de dados tem por base a descoberta de padrdes em dados, eliminando
tendéncias e limitagdes nas quais poderiam ocorrer em avaliagdes humanas, feitas através de
algoritmos de aprendizado de maquina, machine learning®. Além disso, é possivel descrever
mineracdo de dados como um conjunto de técnicas para descricdo e predicdo, baseados em
grandes massas de dados (BRAGA, 2005).

A mineracdo de dados esta contida num processo denominado Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, do inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD),
processo interativo para identificar nos dados padrdes que sejam validos, novos, potencialmente
Uteis e interpretaveis, mapeando dados de baixo nivel e transformando-os em formas que
possam ser mais completas, abstratas e Uteis. Enquanto a KDD, como exemplificado na Figura
1, foca em extrair conhecimento Util a partir de uma base de dados, mineracdo de dados seria
apenas uma parte deste processo. (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMITH, 1996).

Figura 1 - Processos do KDD
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Dados processados transformados

selecionados

Fonte : (MOURA, 2019)

1 O machine learning é uma subcategoria da inteligéncia artificial e automatiza efetivamente o processo de
construcdo de modelos analiticos e permite que as maquinas se adaptem a novos cenérios de forma independente
(FIA, 2021).


https://www.hpe.com/br/pt/what-is/artificial-intelligence.html
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Moura (2019) explica que a primeira etapa consiste na Selecédo de um conjunto de
dados oriundos de diversas fontes, os quais fardo parte da anélise. Em seguida, parte-se para a
etapa do Processamento, em que consiste em fazer a verificacdo da qualidade dos dados. Nessa
etapa, € feito a limpeza, correcdo e remocao de dados inconsistentes. Logo apos, é feita a etapa
de Transformacdo dos Dados, aplicando técnicas transformagdo como normalizacdo e
agregacao.

Na sequéncia, sdo realizadas as etapas de Mineracdo de Dados, em que visa
verificar uma hipdtese ou descobrir algum padrdo nos dados obtidos. Por fim, é feita a
interpretagdo e avaliagdo, com o intuito de avaliar e validar se o desempenho do modelo criado
foi satisfatorio. O processo de KDD pode ser descrito como iterativo, pois o resultado de uma
atividade depende de outra, e interativo pois pode sofrer interversdes externas. Além disso, 0
processo pode ser repetido diversas vezes (MOURA, 2019).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD), é voltado
para andlise de dados estruturados, ou seja, possuem algum tipo de estrutura em sua
composicdo. Nas proximas secOes, serdo descritas técnicas para trabalhar em descobertas de

dados ndo estruturados, que sera a principal composicédo deste trabalho.

2.2  Mineracgao de Texto

Segundo Ambrosio e Morais (2007), Mineracdo de Texto é um Processo de
Descoberta de Conhecimento, que utiliza técnicas de analise e extracdo de dados a partir de
textos, frases ou apenas palavras. Ainda segundo os autores, essa atividade envolve a aplicagédo
de algoritmos computacionais aos quais processam textos, identificando informacdes Uteis e
implicitas que ndo seriam tao simples de adquirir utilizando métodos tradicionais de consultas
uma vez que, sdo informacdes contidas em formatos ndo estruturados, ou seja, sem um formato
definido.

Umas das principais contribui¢des da area séo as buscas em documentos de textos,
em seus mais variados tipos, como sites Web, e-mail, campos em base de dados e diversos
outros documentos que podem ser encontrados. Com isso, pode-se obter informagoes
especificas contidas nestes documentos, podendo inferir analises qualitativas e quantitativas
sobre 0s mesmos, além de poder compreender melhor os textos dispostos nestes documentos.
(AMBROSIO, MORAIS, 2007).
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2.3  Recuperacdo da Informacéo

Mooers (1951) descreve Recuperacdo da Informagdo como o processo ou metodo
pelo qual um potencial usuério de informacdo é capaz de converter a sua necessidade de
informacdo em uma lista real de citagdes e documentos em um acervo contendo informagdes
Uteis para ele. A Recuperacdo da Informacéo (RI), como area Ciéncia da Computacédo, tem por

objetivo prover ao usuario a facilitacdo de acesso a informac6es de cunho pessoal.

A Recuperacédo da Informacdo trata da representacdo, armazenamento, organizacdo e
acesso a itens de informacdo, como documentos, paginas Web, catdlogos online,
registros estruturados e semiestruturados, objetos de multimidia etc. A representacéo
e a organizacdo dos itens de informacdo devem fornecer aos usuérios facilidade de
aceso as informacdes de seu intereste. (YATES e NETO, 2013).

Ao longo dos anos, a Rl obteve um grande crescimento em termos de escopo,
passando o foco de indexacdes textuais e recomendacao de documentos Uteis para modelagem,
classificacdo de textos, arquitetura de sistemas, interfaces de usuarios, visualizacao e filtragem
de dados e linguagens. Esta area ainda pode ser vista tanto pelo lado computacional, como
processamentos, quanto pelo lado do usuario, visando o estudo do comportamento do usuério,
com foco na melhoria da UX? (YATES e NETO, 2013).

2.4 Andlise de Sentimentos

Matos (2015) diz que Analise de Sentimentos é uma tarefa de identificagdo para
averiguar se a opinido expressada sob algum determinado assunto texto € positiva ou negativa.
Vale ressaltar-se que, as opinides e sentimentos, assim como seus conceitos relativos a
avaliacdo, atitude, emocdo e humor, influenciam no comportamento humano, fazendo com o
que a visao de mundo tenha influéncia na percepc¢éo e opinido de outras pessoas.

A polarizagdo das palavras trata-se de caracterizar uma frase através do grau de
emotividade contido na mesma, através da avaliagdo de positividade, neutralidade ou
negatividade. Para isso, € utilizado métodos léxicos, por meio de dicionarios capazes de
classificar o grau de polaridade de uma palavra (DE QUEIROZ e ALMEIDA, 2020).

2 Experiéncia do Usudario (User Experience)
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Na andlise de sentimentos, a finalidade é classificar o texto que sera analisado.
Através do machine learning, a classificagdo busca encontrar uma funcdo que descreva
diferentes tipos de dados. Além disso, ainda captura informacdes contidas em dados textuais
através de métodos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (SILVA; STABILE, 2016).

Segundo Vicente (2019), a analise recebe o texto a ser analisado e um identificador
(nico para 0 mesmo. Assim, a partir da analise feita, é gerado um score® que variade 0 a 1,
sendo 0 referente a um sentimento negativo e 1 a um sentimento positivo. O score € gerado por
técnicas de classificacdo de palavras, classificando-as como positivas e negativas, verificando
a existéncia das mesmas no texto e a quantidade presente.

Sendo assim, quanto mais palavras positivas conter no texto, maior a chance de
conter sentimentos positivos ligados a ele e, quanto mais palavras negativas, maior chance de
ter sentimentos negativos ligados ao texto. Além do score de positivo e negativo, é possivel

exibir os topicos e palavras mais citados (palavras chaves) para a analise (VICENTE, 2019).

25 Redes Sociais

Bernardo e Goulart (2011) definem rede social como uma estrutura composta por
pessoas e organizacgdes, conectadas por um ou varios tipos de relagdes, que partilham valores e
objetivos em comum. Umas das caracteristicas das redes sociais sdo o compartilhamento de
informacdes, conhecimentos, interestes e esforcos em busca de objetivos em comum.

Para Zenha (2018), rede social online se enguadra como um ambiente digital
disposto numa interface virtual propria, possuindo perfis humanos que dispdem de afinidades,
interestes, pensamentos e maneiras de expressdo em comum. Ainda segundo a autora, €
interessante considerar as redes sociais como uma malha de relacionamentos, tanto afetivos
quanto profissionais entre os individuos.

Rodrigues (2022) explica que os termos Rede Social e Midia Social séo termos
facilmente confundidos. Ainda segundo o autor, Midia Social é o uso de tecnologias para
tornar interativo o dialogo entre pessoas e Rede Social é uma estrutura social formada por
pessoas que compartilham interestes similares. O propdsito principal das Redes Sociais é
conectar pessoas, enquanto a Midia Social abrange diferentes tipos midias, como videos e blogs,
podendo considerar as redes sociais como categoria da mesma (RODRIGUES, 2022).

3 Score é um substantivo da lingua inglesa que significa pontuacéo.



28

2.6  Twitter

Criado em 2006 por Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone e Noah Glass, o
Twitter € uma rede social com foco em microblog (atualizagdes breves em poucos caracteres),
que permite ao usuario enviar e receber informacges curtas, de até 280 caracteres, por meio de
sua plataforma. As atualiza¢des sdo exibidas na tela principal dos usuarios em tempo real, em
suas multiplataformas, como o site na web e aplicativos em dispositivos moéveis (WIKIPEDIA,
A ENCICLOPEDIA LIVRE, s.d.).

Alguns termos encontrados nesta rede social podem ser descritos como:

e Tweet: Texto de até 280 caracteres publicado nesta rede social.

e Retweet: Compartilhamento de um tweet;

e Hashtag ou #: tags com assuntos ou interestes em comum. Por exemplo,
atualmente, no horario nobre da Rede Globo é exibido o programa Big Brother
Brasil (BBB) 22. Os usuarios utilizam a tag #BBB22 para comentar assuntos
que consideram relevante deste programa;

e User: Usuério da rede social. Pode ser usado como meio de interacdo ao ser
mencionado por outros usuarios. Um usuario é descrito através de @ (arroba)
unico, como se fosse sua identificacao;

e Follower: Ato de seguir um usuario nesta rede social;

e Trending Topics: S&o os assuntos em alta no momento. S&o atualizados de
acordo com as interac@es e relevancia dados pelos usuarios da rede.

Segundo dados apresentados pela Agéncia Mestre (2022), uma pesquisa realizada
pela Opinion Box com 800 pessoas constatou que 11% dos entrevistados consideram o Twitter
a rede social mais utilizada; Para 61% dos entrevistados, acessar a rede uma vez ao dia é um
habito; J& 57% utilizam a rede social ha mais de 3 anos; 44% dos usuérios passaram a utilizar
mais a rede social devido a pandemia; E 61% dos entrevistados pretendem continuar usando
nos proximos 12 meses (AGENCIA MESTRE, 2022).

A pesquisa também levantou dados referentes aos habitos de utilizacdo dos
usuarios. Em questbes de mdaltipla escolha, 66% dos entrevistados utilizam a rede para
acompanhar as noticias. Além disso, 49% dos usuarios utilizam a rede social para interagir com

publicacdes e amigos 47% e consumir contetdos relacionados a humor.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Jack_Dorsey
https://pt.wikipedia.org/wiki/Evan_Williams
https://pt.wikipedia.org/wiki/Biz_Stone
https://pt.wikipedia.org/wiki/Noah_Glass
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2.7  Eleigdes

Um dos primeiros relatos de elei¢cbes para governancas locais, segundo Brasil
(1988) , ocorreu em 1532 para o Conselho Municipal da Vila de Sdo Vicente/SP. Com a
crescente demanda das pressdes populares e da economia, ter representantes para atuar nas
decisdes da corte passou a ser cada vez mais necessario. De acordo com Cajado, Dornelles e
Pereira (2014), a primeira eleicao para presidente no Brasil ocorreu em 1894, com participacdo
de 2,2% da populacdo.

Paes (2017) diz que a atual constituicdo adota o regime democrético representativo,
o qual um representante é eleito democraticamente pela populacdo. Segundo a Constituicdo
Federal Brasileira de 1988, no cap. IV Atr. 14, a soberania popular sera exercida pelo sufragio
universal e pelo voto direto e secreto, com valor igual para todos. Com isso, a Constitui¢éo
garante que as elei¢Bes sejam exercidas de forma justas, contribuindo para os atos democréaticos
de um pais.

Paes (2017) ainda afirma que o processo eleitoral brasileiro sofreu diversas
mutacdes entre os periodos historicos vivenciados pelo pais, demonstrando que o poder de votar
percorreu um caminho arduo até que se tornasse algo sélido. A atividade de exercer o voto
chegou a terras brasileiras com os portugueses, com o0s primeiros nlcleos de povoacdo. Essa
heranga obtida do povo lusitano em eleger os administradores dos povoados foi um dos
principios das elei¢Bes brasileiras (TSE, 2009).

Com o fim das eleicGes indiretas exercidas na Ditadura Militar, o cenario eleitoral
passou por diversas mudancas. Com a introducdo das comunicagdes sociais, debater sobre o
processo eleitoral ficou cada vez mais fundamental. Com os debates televisionados e pesquisas
eleitorais, a imagem dos candidatos e propagandas eleitorais ganharam cada vez mais destaque
e apoio publico (CAJADO, DORNELLES E PEREIRA, 2014).

Ainda segundo os autores, com o0 advento da era da informacdo, as eleicdes nao
poderiam ficar & mercé da tecnologia. A informatizacéo eleitoral hoje € um trago estruturante
da pratica democratica brasileira, com a urna eletrdnica é um grande exemplo deste marco. Nos
anos 80, o desenvolvimento de novos recursos tecnologicos e a ampliagdo no uso dos meios
digitais possibilitaram as condi¢cdes para o recadastramento geral do eleitorado em meio

eletrénico.
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2.8 Orange Data Mining

Segundo Larhud (s.d.), Orange Data Mining* é um programa de computador que
possibilita a mineracdo de dados de forma simples e intuitiva, trabalhando com aprendizado de
maquina (machine learning) e visualizacdo de dados (data visualization), utilizando software
de codigo aberto. Seus fluxos de trabalho sédo baseados em analise de dados interativos atrelados
a uma grande opcao de ferramentas, incluindo uma variedade de técnicas de visualizagéo,
exploracdo, pré-processamento e modelagem de dados.

A utilizagdo do Orange cabe tanto a uma interface intuitiva quanto ao médulo mais
avancado com a utilizacdo linguagem de programagéo Python. Considerando que, a mineragéo
de dados busca identificar padrdes de similaridade ou de ndo conformidade nos conjuntos de
dados, o Orange oferece diversos recursos de base estatistica para o processamento dos dados
(LARHUD, s.d.).

Ainda segundo o autor, o0 programa trabalha com arquivos nos seguintes formatos:

e Excel, arquivos delimitados por virgulas e tabulacdes (.xlsx, .csv, .tab);

e Dados on-line no formato do Google Planilhas;

e Imagens (.jpg, .tiff, .png) através do complemento Image Analytics;

e Arquivos de texto (.txt, .docx, .odt) com o complemento, Orange3-Corpus;

e Banco de dados PostgreSQL e MSSQL, por meio do complemento SQL.

Com a disposicdo destes arquivos, é possivel criar um fluxo de trabalho de analise
de dados. A instalacdo padrdo do Orange inclui diversos algoritmos de aprendizado de
maquina, pré-processamento e visualizacdo de dados, dispostos em seis conjuntos de
complementos (dados, visualizacao, classificacao, regresséo, avaliacdo e ndo supervisionados).
Com isso, é possivel ler os dados, mostrar uma tabela de dados, selecionar recursos, comparar
algoritmos de aprendizado, visualizar elementos de dados, dentre outras diversas possibilidades
(LARHUD, s.d.).

A Figura 2 abaixo ilustra a pagina principal do programa. Na tela inicial tem-se dois
maodulos, na esquerda estdo localizadas as categorias e widgets disponibilizadas pelo programa
e, na direta, esta a area de trabalho do programa. Através das categorias, € possivel selecionar
itens especificos e arrasta-los até a area de trabalho e conecta-los, gerando um fluxo de
informagdes. Logo apos finalizado, o fluxo entdo é gerado e assim podendo extrair informagdes

do mesmo.

4 Disponivel em : <https://orangedatamining.com/>
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Figura 2 - Interface do Orange Data Mining
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

2.9 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos desenvolvidos até entdo sdo de suma importancia para 0 meio
académico, pois essas pesquisas servem de base para compreender 0s respectivos cenarios
politicos, levantando questdes sobre os mesmos, a fim de obter questionamentos e, sobretudo,
métodos para melhoria da politica no geral.

Pereira (2019), em sua monografia para Universidade Federal do Rio Grande do
Norte (UFRN), “Analise De Sentimentos Da Populacdo Brasileira Em Relagdo A Eleicao
Presidencial De 2018 Através Da Rede Social Twitter”, através da APl do Twitter,
classificou as publicacdes referentes aos candidatos a presidente da Republica nas eleigcdes de
2018. Para isso, utilizou aprendizado de maquina supervisionado e a analise de sentimentos,
relacionando-as a fim de verificar qual era o sentimento que um usudrio dispunha sobre um
determinado candidato. Como obijetivo, este trabalho buscou a relagdo entre apoio demonstrado
na midia social e o desempenho obtido no resultado da eleicdo e em pesquisas eleitorais da

época. Assim, seria possivel avaliar a viabilidade ou ndo da rede social Twitter como uma
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ferramenta de predicéo eleitoral de baixo custo e tempo. Como concluséo, o autor afirma que
os resultados obtidos ndo foram tdo préximos, ndo atingindo uma conclusdo clara para
comprovar que a Analise de Sentimentos na rede social Twitter seja uma alternativa em relagéo
as pesquisas tradicionais.

De Paula Filho e Garcia (2015), em seu artigo, “Predicdo Do Resultado Das
Elei¢des Presidenciais Do Brasil Baseado Em Tuites”, utilizam as elei¢es presidenciais do
ano de 2014, baseados em mensagens de texto publicadas na rede social Twitter. Para isso,
foram utilizados aproximadamente 3 milhdes e 200 mil mensagens, de mais de 460.000
usuarios, com referéncias aos principais candidatos da época. Os autores concluiram que a
contagem de tuites um dia anterior dos dois turnos das elei¢des para presidente no Brasil foi
capaz de prever corretamente os resultados de ambos os turnos. Para tal analise, foi construida
uma interface web utilizando a linguagem de programacédo PHP, com a APl do Twitter.

Teixeira (2019), na monografia apresentada a Universidade Federal de Ouro Preto,
“Analise de Sentimento dos Usuarios do Twitter em Relacdo a Atual Situacgao Politica do
Brasil”, teve como principal objetivo pesquisar e aplicar técnicas estatisticas e computacionais
a fim de minerar dados vindos do Twitter para a identificacdo do sentimento das pessoas em
relacdo a atual situacdo politica do Brasil. Para isso, a autora utilizou a linguagem R, aplicando-
se numa base contendo 107.240 tweets. Como concluséo, a autora diz que, predominantemente,
a maior parte dos usuarios da rede se sentem positivamente quanto ao governo. Porém, a autora
ressalta que, durante sua analise, aconteceu uma manifestacdo a favor do atual presidente do
Brasil e de sua politica, o que pode ter influenciado na analise. Além disso, pela localizacdo das
origens do tweets, seria possivel uma robotizagdo das publicacBes, o que poderia ter
influenciado no resultado da anélise.

Matos et al. (2020), em seu artigo “Recuperacao e Classificagdo de Sentimentos
de Usuarios do Twitter em Periodo Eleitoral”, buscaram analisar os sentimentos expressos
pelos usuarios no Twitter relacionados aos candidatos que se elegeram a presidéncia do Brasil
no ano de 2018 e, com estes dados, predizeram o resultado das eleicbes com base nessas
postagens. Para isso, utilizou-se o software Orange Data Mining. Como técnicas, as autoras
empregaram a técnica de analise de opinido, com objetivo de fazer classificacdo automatica dos
sentimentos em positivos, negativos e neutros. Para melhorar a analise e visualizagéo dos dados,
foram utilizadas nuvens de palavras e graficos de distribuicdo de frequéncia. Como resultado,
foram detectados diversos sentimentos negativos nas postagens e a emocgao de surpresa foi a

gue mais se destacou para ambos os concorrentes. As autoras sentiram bastante dificuldades
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em obter um resultado preciso devido as altas taxas de rejeicdo dos eleitores aos candidatos e a
polarizacéo.

De Queiroz e Almeida (2020), em seu artigo, “Uma metodologia de analise de
sentimentos dos candidatos as elei¢bes presidenciais de 2018 no Twitter” visam apresentar
uma metodologia para andlise de sentimentos aplicada em tweets realizados pelos candidatos
com maior intengédo de voto no primeiro turno das elei¢Oes presidenciais brasileiras de 2018.
Os tweets foram submetidos a técnicas de pre-processamento, uso de dicionarios léxicos e
algoritmos para agrupamento de dados. Os resultados obtidos permitiram a identificacdo de
comportamentos como o grau de positividade ou negatividade dos candidatos, considerando
fatores como a divulgacédo de pesquisas de intencdo de votos realizadas, grau de similaridade e
a frequéncia de termos utilizados nas postagens. Os tweets foram coletados diretamente nos
perfis oficiais dos candidatos as elei¢Bes presidenciais de 2018. Assim como no trabalho de
Matos et al. (2020), os autores também sentiram dificuldades em efetuar a anélise.

Dutra e Francisco (2018), em seu artigo “Text Mining: Analise de Sentimentos
nas Elei¢coes 2018, fizeram a andlise através da extracdo de dados do Twitter, aplicando as
técnicas analiticas de Text Mining e SNA ° para identificar os sentimentos expressos por usuarios
da rede social em relacdo as Elei¢Oes para Presidente do Brasil de 2018. Para isso, utilizaram a
linguagem de programacdo Python juntamente as bibliotecas de Minerag¢do de Dados. Para a
analise, foram coletados dados entre os dias 24 a 30 de junho de 2018. Dos 1.204.036 tweets
coletados, os resultados apontaram a maior parte dos tweets para Jair Bolsonaro e Manuela
Davila, e maior classificacdo positiva para Bolsonaro que, segundo os autores, teve um destaque
pela sua estratégia de uso de redes sociais. Como resultados, os autores classificaram 0s
resultados satisfatérios e apontam potencialidades do uso dessas técnicas para futuras elei¢Ges.

Hammes et al. (2021), em seu artigo para o Saldo do Conhecimento, “Machine
Learning e suas aplicacdes em Processos Eleitorais”, 0s autores visaram compreender como
as ferramentas de Machine Learning podem contribuir para solucionar questdes que dificultam
a veracidade das informac6es que sdo disseminadas referentes aos candidatos a presidéncia. Os
autores, apds analisarem diversas pesquisas, verificaram a existéncia de algoritmos de Machine
Learning capazes de identificar contas automatizadas em redes sociais e Fake News, bem como
analisar o sentimento do eleitorado em relagdo aos candidatos e suas campanhas eleitorais.

Como metodologia, foram utilizadas a linguagem de programacdo Python e bibliotecas de

5 Analise de redes sociais (ARS; em inglés: social network analysis, SNA) é uma interpelagio da Sociologia, da
Psicologia Social e da Antropologia (FREEMAN, 1996), sendo uma andlise metddica de Redes Sociais
(WIKIPEDIA, s.d.)


https://pt.wikipedia.org/wiki/L%C3%ADngua_inglesa
https://pt.wikipedia.org/wiki/Redes_Sociais
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Aprendizado de Maquina. Como conclusdo, os autores perceberam que os algoritmos de
Machine Learning séo eficazes para identificar contas automatizadas dentro das redes sociais.
Os autores ainda afirmaram que os estudos da aplicacdo de algoritmo para analisar 0s
sentimentos de eleitores se mostram promissores, porém devem ter ajustes e refinamentos para
que se possa ter uma aplicagdo de forma sistematica dentro do marketing politico.

Esta monografia, diferentemente dos trabalhos citados, visa proporcionar uma
analise com maior duragdo, estendendo-se desde a candidatura oficial dos candidatos a
presidéncia, no dia 16 de agosto de 2022, quando se ddo inicio as campanhas eleitorais até o
dia 30 de outubro, data final das eleicdes com o fim do segundo turno, totalizando assim 75
dias. Pretende-se, ainda, coletar dados relacionados aos candidatos, preferencialmente em
periodos de destaque, como debates, a fim de ter-se uma variedade de dados para conclusfes
futuras.

A coleta de dados ocorreu durante trés momentos:

e Periodo antes do debate;
e Periodo durante o debate;
e E periodo posterior ao debate;

A coleta em diferentes momentos permite comparar se houve ou ndo diferencas na
popularidade de um candidato durante o periodo do debate. Dessa forma, é possivel realizar
uma analise mais profunda e compreender em qual momento o posicionamento do candidato
afetou sua popularidade.

A Tabela 1 faz um comparativo entre os trabalhos citados anteriormente.



Tabela 1 - Comparativo entre os Trabalhos Correlatos
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RABALHGS | PEREIRA | PEPAULA | TEixERA | maTOsET | PEQUHIROZE DUTRA E HAMMES ET AL.
(2019) GARCIA(2015) (2019) AL. (2020) (2020) FRANCISCO (2018) (2021)
ANAIS DO IV
BRAZILIAN
, WORKSHOP s s | CONGRESSO _ SALAO DO
REPOSITORIO UFRN ON SOCIAL UFOP FGV TRANSFORMACAO
E PESQUISA CONHECIMENTO
NETWORK APLICADA DIGITAL 2018
ANALYSIS
AND MINING
Python, API Python, API do
! Python, API do . .
FERRAMENTAs | 0 TWitter, 1 oAbl do R, APIdo | OrangeData | R,APldo | . ihe "Noive Bayes, | . 1WVitter, Naive
NItk, Scikit- . . Mining, API Twitter, K- . Bayes, Nltk, Scikit-
UTILIZADAS . Twitter, Twitter . NItk, Scikit-Learn,
Learn, Naive do Twitter Means, Tf-Idf Learn, API do
Bayes E SVM SNA Keras
TWEETS 1.014.752 4.700.000 107.240 1.000 Por
COLETADOS Total Total Total candidato 4.600 Total 1.204.036 Total 15.000.000 Total
Analisar Este trabalho se . L Analisar ~ os | Apresentar uma | Este trabalho aplica
- N Aplicar técnicas . . . . -
comentarios propde a fazer estatisticas e sentimentos metodologia de | técnicas analiticas de | O objetivo geral do
advindos da | uma revisdo da computacionais | &<Pressos analise de | Text Mining e SNA | trabalho foi
rede social | literatura sobre de I\/li)inera %0 de pelos usuarios | sentimentos que | para identificar 0s | compreender como
Twitter, a fim | os trabalhos ja Dados ¢ ara | MO Twitter, | realiza a | sentimentos expressos | a ferramenta de
OBJETIVO de verificar os | publicados a | nalise P dos referentes aos | extracao, por usuarios da rede | Machine Learning
CENTRAL niveis de | respeito do uso sentimentos candidatos tratamento e | social Twitter em | pode contribuir para
popularidade | de mensagens que classificacdo dos | relagdo as Eleicdes | os processos
: L expressos  nos s : .
dos candidatos | pablicas do fweets concorreram a | tweets gerados, | para Presidente do | eleitorais.
a Presidéncia | Twitter para | o ados a presidéncia do | interpretando o | Brasil de  2018. | HAMMES ET AL.
da Republica | predicdo do respeito da atual Brasil no ano | sentimento DUTRA E | (2021)
em 2018 e | resultado de de 2018, e | transmitido por | FRANCISCO (2018)
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RABALHOS | PEREIRA | PEPAULA | TEixERA | maTOsET | PEQUHIROZE DUTRA E HAMMES ET AL.
(2019) GARCIA(2015) (2019) AL. (2020) (2020) FRANCISCO (2018) (2021)
compara-los eleicbes situacdo politica | predizer 0 | cada mensagem e
com 0s | presidenciais no | do Brasil. resultado das | identificando seu
resultados Brasil, TEIXEIRA eleicbes com | grau de
finais  desta | apresentar  as | (2019) base  nessas | polaridade a
eleicdo. etapas dos postagens. partir da
PEREIRA modelos  mais MATOS ET | aplicacédo de
(2019) utilizados AL. (2020) dicionarios para
atualmente para classificagdo das
predicdo do palavras em
resultado de positivas ou
eleicbes negativas.
presidenciais e QUEIROZ E
comparar 0 ALMEIDA
desempenho de (2020)
cada um deles
considerando o
cenario politico
brasileiro. DE
PAULA FILHO
E
GARCIA(2015)
O autor afirma Os autores A pesquisada | Foi concluido Apesar de encontrar Os autores
; . Os autores L :
que resultados conseguiram autora obteve | que o Twitter encontraram dificuldades quanto concluiram que
obtidos prever o resultados € uma boa L ao uso da aplicacao algoritmos de
. similaridade nos ; e . i
tiveram certo resultando capazes de ferramenta resultados por fins gramaticais, | Machine Learning
distanciamento levando em atender os para Usuarios ! 0s autores séo eficazes para
RESULTADOS . . x - sugerindo . . -
entre si, consideracéo objetivos. O expressarem ~ consideraram que identificar contas
. . adaptacdes para .
afirmando que | tweets coletados sentimento seus obteve-se um automatizadas
. . X . . trabalhos futuros. e
analisar os um dia anterior positivo teve sentimentos resultado satisfatorio dentro das redes
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RABALHOS | PEREIRA | PEPAULA | TEixERA | maTOsET | PEQUHIROZE DUTRAE HAMMES ET AL.
(2019) GARCIA(2015) (2019) AL. (2020) (2020) FRANCISCO (2018) (2021)
sentimentos | aeleicdo. Como | predominancia no periodo no processo fim a sociais. Quanto a
dos usuéarios sugestédo, 0s entre a maioria eleitoral. fim, e que de certa identificacédo de
do Twitter ndo | autores propdem | das pessoas com | Porém, ndo forma retrata a Fake News, foi
seja tdo viavel | propor solucbes | relacdo a atual foi possivel realidade. possivel identificar
como preditor | paraas etapas | situacdo politica | predizer os dois diferentes
eleitoral. de Filtragem de do Brasil, resultados das modelos de
Dados e considerando eleicOes, as aprendizagem
Reducdo de viés assim que a autoras supervisionado
de dados, maior parte da | elucidam que com resultados
aprimorar 0 populagéo um dos precisos e
modelo baseado | brasileira apoia principais satisfatorios e, por

em tuites, além

0 governo atual.

motivos para

fim, os estudos da

de desenvolver iSSO seriam as aplicacdo de
modelos que altas taxas de algoritmo para
prevejam 3 ou rejeicdo e a analisar 0s
mais candidatos. crescente sentimentos de
polarizacao eleitores se
do cenario mostram
politico. Promissores.

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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3. METODOLOGIA

Segundo Oliveira (2013), a mineragédo de dados deixou de ser apenas um processo
de pesquisa cientifica em meio académico. Atualmente, devido aos seus bons resultados, passou
a ser aplicada em ambientes que exigiam tomadas de decisfes baseadas em dados, buscando
conhecimentos que estdo ocultos em bases de dados e tornando-os Uteis para gerar
conhecimentos.

Sendo assim, este capitulo demonstrara a abordagem utilizada na aplicacdo da
mineracdo de dados em contexto politico, gerando conhecimento para averiguar as questoes de
pesquisa definidas neste trabalho, bem como as atividades referentes aos processos utilizados
para obter as informacdes resultantes desta pesquisa, as caracterizagcdes deste estudo, a
populacéo e amostras, 0s instrumentos e o processo de coletas de dados, além da estratégia de

analises dos dados adotada neste contexto.

3.1 Natureza da Pesquisa

Para Lakatos e Marconi (2003), a pesquisa se descreve como um procedimento
formal, que possui 0 método de pensamento reflexivo, requerendo tratamento cientifico e
constituindo o caminho para conhecer a realidade ou descobrir verdades parciais. Sendo assim,
esta monografia busca sua verdade parcial em observar os sentimentos dispostos pelo usuério
em prol de obter respostas para validacdo de uma rede social como meio de prever o resultado
de uma eleicdo.

Ainda segundo a autora, em toda pesquisa deve ter um objetivo determinado, o qual
pretende-se alcancar ao final, tornando o problema explicito e aumentando o conhecimento
sobre o tema. Um objetivo deve responder as perguntas “Por qué?”, “Para qué?”, “Para quem?”.
Além de ter caracteristicas intrinsecas ou extrinsecas, serem teoricas ou praticas, de modos
gerais ou especificos e de curta ou longa duracgéo.

Oliveira (2021) diz que as pesquisas podem ser classificadas em quatros ambitos:

e quanto a natureza ou finalidade, sendo bésica ou aplicada;

e quanto a abordagem, sendo qualitativa, quantitativa ou ambas;

e quanto ao objetivo, sendo descritiva, explicativa ou exploratoria;

e quanto ao procedimento técnico, sendo bibliogréafica, documental,

operacional, experimental, levantamento, dentre outros;
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Haja vista as afirmagdes expostas pelos autores citados anteriormente, pode-se
considerar que esta pesquisa, quanto a sua natureza, tem-se finalidade aplicada, pois visa gerar
conhecimento para a populacéo sobre um bem publico, envolvendo interestes locais.

Quanto a sua abordagem, esta pesquisa encaixa-se como quantitativa — qualitativa,
pois além de reunir dados estatisticos sobre as elei¢des, foram feitas interpretagdes e analises
subjetivas, dando origem a um estudo completo sobre um objeto.

Considerando seus objetivos, pode-se classifica-la como pesquisa explicativa, pois
seu objetivo consta relacionar a popularidade de um candidato com o fato de ser eleito ou néo,
identificando os fatores determinantes ou contribuintes para a analise do fenémeno, como
sentimentos dos usuérios perante aquele candidato.

Por fim, levando em consideracdo os procedimentos adotados na coleta de dados,

esta pesquisa pode ser classificada em duas categorias:

e levantamento, pois sera coletado dados de um grupo restrito, sendo eles 0s
usudrios da rede social Twitter, gerando conclusdes sobre o todo a partir da
andlise exploratéria de dados;

e experimental, pois controla as variaveis de pesquisa e realiza experimentos
em detrimento das questdes de pesquisa.

e exploratdria, pois o0 pré-requisito para esta € ter variaveis que serdo

associadas entre si e comparadas, tema presente neste trabalho.

As ciéncias sdo caracterizadas pelo uso de métodos cientificos, mesmo sendo

ausentes em alguns ramos das mesmas.

Método é o conjunto das atividades sistem@ticas e racionais que, com
maior seguranga e economia, permite alcancar o objetivo de produzir
conhecimentos validos e verdadeiros, tragando o caminho a ser seguido,
detectando erros e auxiliando as decisGes do cientista. (LAKATOS,

MARCONI, 2003).
Neste sentido, a presente monografia se encaixa como método hipotético-dedutivo.
Segundo Prodanov e Freitas (2013) apud (GIL, 2008, p. 12), quando os conhecimentos obtidos
sobre algum assunto ndo sdo suficientes o bastante para explicar um fendmeno, tem-se um
problema. Para tentar explicar as dificuldades dispostas no problema, séo formadas entdo as
hipdteses, que consequentemente deduzirdo as consequéncias que serdo testadas e falseadas

(tornar falsas as consequéncias deduzidas das hipoteses).
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Ainda segundo os autores, 0 método hipotético-dedutivo inicia-se quando ha um
problema no conhecimento cientifico, passa-se pela formulagéo de hipdteses e por um processo
de inferéncia dedutiva, o qual testara a predicdo da ocorréncia de fenémenos abrangidos pela
referida hipotese.

Aplicando-se a este trabalho, tem-se que a problemaética engloba verificar se a uma
rede social pode servir de base para fazer a predicéo eleitoral. Partindo deste principio, formula-
se a hipdtese de que a popularidade de um candidato na rede social Twitter pode torna-lo ou
ndo o presidente eleito, através dos sentimentos expressados pelos usuarios da rede social sobre
este candidato.

Assim, passa-se pelo processo de inferéncia dedutiva, o qual a partir da teoria € feita
a previsdo de suas consequéncias, no caso deste trabalho, a partir do processo de KDD sera
extraido as informacdes necessarias para averiguar ou ndo se a hipotese é certa. Caso 0 objetivo

ndo seja atingido, a hipdtese é falseada e sdo sugeridas melhorias para a mesma.

3.2 Populacdo e Amostra

Neste trabalho, a populacdo designada foram os usuérios da rede social Twitter.
Para coleta de dados, foram adotados como amostra usuarios aleatorios, preferencialmente

brasileiros, que fagam uso desta rede.

3.3 Instrumentos

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se computadores portados com
acesso a internet e ferramentas necessarias para a construcao deste estudo. Primeiramente, sera
feita a instalacdo e configuracdo do software Orange Data Mining, adicionando a API do
Twitter para extracdo dos dados que serdo utilizados adiante.

Para consolidacdo do trabalho, a entrada de dados serdo os tweets postados pelos
usuarios, recuperados através da API e, os resultados apds a mineracgdo, serdo armazenados na

prépria maquina para compara-los posteriormente.

3.4 Métodos e Procedimentos

Como procedimentos, este trabalho serd conduzido, através de experimentos, a

verificar a andlise da viabilidade da rede social Twitter como uma ferramenta de predigédo
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eleitoral &gil e acessivel, tracando um paralelo entre a aprovacao de cada candidato na rede com
seu desempenho na eleicdo para presidente, além de mensurar o qudo fiel as informacGes
obtidas conseguem predizer de fato popularidade leva um candidato a ser eleito.

O primeiro passo para a mineracdo de dados € a selecdo. Para isso, foi utilizado a
APl do Twitter e, através do Orange Data Mining, serdo recuperadas uma cole¢do de
comentarios sobre o candidato selecionado. Por conseguinte, é necessario informar um tag®
com o conteldo a ser pesquisado e a quantidade de tweets que sdo retornados. Para este estudo,
delimitaremos em 1.000 tweets por candidato.

Por conseguinte, sera feita a limpeza dos dados. Ao recuperar uma base de dados,
0s mesmos tendem a vir incompletos, inconsistentes e com valores fora do padrédo. Com este
propdsito, utiliza-se técnicas para tornar tais dados Uteis para fazer a analise. Neste caso, a
limpeza ocorrerd com a remogdo de stopwords’, caracteres especiais como @ (arroba), #
(hashtag), artigos e conectivos, dentre outros tipos de caracteres que ndo serdo Uteis para essa
analise.

Seguindo para a fase de transformacéo dos dados, nesta é feita a consolidacédo dos
dados de forma que sejam atrativos para a mineracao em si. Nesta etapa, serdo verificados se
os dados estdo nulos, se ha inconsisténcia e valores aberrantes. Caso haja, sdo tratados para que
a base de dados possua valores Gteis para a analise.

Entdo, ao atingir a etapa de mineracdo de dados, serdo aplicados métodos para
extrair informacdes, como analise de sentimentos e andlise do perfil de usuario. Logo, é
avaliado se os padrdes foram validos e se representam algum conhecimento. Por fim, serdo
apresentados os conhecimentos extraidos deste processo, a fim de tomar-se decisdes baseados
no resultado apresentado.

Os métodos e procedimentos foram propostos baseados nos objetivos especificos

presentes neste trabalho, conforme descrito na Tabela 2:

Tabela 2 - Métodos e Procedimentos

Objetivo Tarefa

Pré-processar e transformar as a) Instalar e compreender as fungdes do
publicacGes obtidas na rede social Twitter, Orange Data Mining;
utilizando a técnica de mineracdo de texto b) Fazer o processo de Knowledge
(Text Mining) sobre cada candidato; Discovery in Databases (KDD);

® Tag é um substantivo da lingua inglesa que significa etiqueta.
7 Stopwords, ou palavras vazias, sdo palavras que sdo removidas antes ou apds o processamento em um
linguagem natural.
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Elaborar e treinar o modelo para
classificacéo.

Mapear a popularidade de cada
candidato a presidéncia na rede social Twitter
durante debates de TV aberta;

Aplicar o modelo e recolher as
analises;
Armazenar dados recolhidos.

Comparar o0s resultados da
eleicdo presidencial com as informagdes
obtidas na mineracdo de texto e pesquisas
eleitorais registradas pelo TSE;

Tracar relagbes entre os dados
obtidos da mineragéo e comparar com
0 resultado do TSE para validar a
hipotese.

Analisar a viabilidade da rede
social Twitter como ferramenta de predicao
eleitoral.

Verificar, através dos resultados
obtidos, se redes sociais podem ou
ndo ter efeitos preditores como
pesquisa eleitoral.

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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4. DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Nesta secdo sera abordada, de forma sequencial, toda a estrutura disposta na
pesquisa dessa monografia. A metodologia proposta busca esclarecer, transpassando desde a
coleta até os resultados, o objetivo geral proposto neste trabalho e, ao final, realizar uma anélise

dos resultados junto as conclusdes e consideraces finais.

Figura 3 - Metodologia empregada

{0} @ N

1 2 3 4
Coleta de Dados Pré-Processamento Mineragéao Interpretagao do Resultado
Realizadas durante Remocao de Resultado obtido da Relacionamento

o periodo de Elementos Textuais classificacao entre os resultados

Campanhas insignificantes para executada pelo obtidos pela

Eleitorais. a analise. Foram modelo a partir da Mineracao de Dados

Dados coletados removidos links, base de dados. com o resultado

durante os Debates caracteres especiais fornecido pelo TSE
como @, #.

Presidenciais

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Como exibido na Figura 3 acima, este trabalho segue-se uma metodologia de

trabalho. Nas proximas se¢des, serdo detalhadas o funcionamento de cada passo realizado.

4.1 Coleta de dados e pré-processamento

Como exemplificado na Figura 3, primeiramente ocorre a coleta de dados. Para este
fim, foi necessario utilizar uma API disponibilizada pelo proprio aplicativo do Twitter. Esta
API fornece uma chave Unica para acesso, denominada APl KEY e uma chave secreta, sendo a
APl KEY SECRET. Apds obter estes dados, entdo foi necessario inseri-los no Orange Data
Mining para coletar os dados.

Para acrescentar a chaves da APl no programa, primeiramente criou-se um novo

projeto e inseriu 0 widget do Twitter (Figura 4).
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Figura 4 - Widget

L

Twitter

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Logo apos, ao clicar sobre o widget, serd exibida uma tela, Figura 5, em que sera

possivel informar a query e informar as chaves disponibilizadas pela API (Figura 6) . Esta query

deveréa conter as principais informac@es necessarias, sendo elas:

Lista de palavras relacionadas ao tema;

Tipo de conteldo a ser buscado (conteido ou autor);
A linguagem em que o tweet foi publicada;

A quantidade méxima de tweets;

Retweets, se necessario;

E o conteddo a ser coletado do texto (Contetdo ou Descri¢do do Autor);

Figura 5 - Tela do Widget
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Query
|
Query word list:
Search by: Content w
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Allow retweets: [ ]
Collect results:  []
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Content [ author Description
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Figura 6 - Insercdo de Dados API

B " Twitter API Credentials - Orange ? x

Key: |VpohOpGasssLYpasialhmeHaAP |

Secret: |K3i9ngCDJmGszFhIquiLO 2pvX5r 261TR=XVuZ ik IC5A0tY |

I oK |

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Para este trabalho, serdo considerados que string de busca sera 0 nome como o qual
o candidato langou-se a campanha; a busca como Conteudo; a linguagem do tweet como
Portugués; a quantidade maxima de tweet como 1.000 por candidato; e o texto coletado como
contetdo.

Ao recolher todos os dados, entéo é feita a etapa de pré-processamento. Nesta etapa,
os dados foram preparados, através da limpeza e transformacao, para receber a analise. Toda e
qualquer limpeza acarreta no sucesso da mineracdo de dados. Sendo assim, o primeiro ajuste a
ser realizados é a conversao dos tweets coletados para a versdao em letras minusculas, logo apds
foram removidas as URL’s e tags HTML, para considerar apenas o texto dessas marcagoes.
Optou-se por ndo remover 0s acentos para evitar discrepancias no sentido do tweet.

Em seguida, dividiu-se a colecdo de sentimentos em unidades menores,
denominada tokens, utilizando as expressGes regulares como métodos de separacdo. Por
conseguinte, para que obtiveste um melhor resultado da andlise, optou-se por uma técnica
normalizagdo linguistica que consiste na reducdo das palavras em seu radical, denominada
stemming. Sendo assim, os prefixos, sufixos e caracteristicas de género, nimero e grau das
palavras sdo removidos, reduzindo o nimero de atributos em até 50% (AMBROSIO e MORAIS
, 2007).

Seguidamente, removeram-se as stopwords, palavras consideradas irrelevantes para
a analise, como artigos, conjuncdes e preposi¢cdes, que comumente aparecem nos comentarios
para dar sentido ao post, mas ndo detém de nenhuma informacdo relevante. Sendo assim,
elaborou-se uma lista de stopwords e a anexou-se ao conjunto ja disponibilizado pelo Orange.
A lista com stopwords pode ser encontrada no ANEXO A disponibilizado ao final deste

trabalho. Abaixo, encontra-se duas figuras ilustrando o resultado do Pré-Processamento.
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Na Figura 7, é representada a nuvem de palavras
(WordCloud) antes da etapa de limpeza e transformacdo dos dados. Dessa forma, é possivel
observar que o maior quantitativo de palavras sdo referentes a caracteres especiais e outros
termos que ndo agregam tanto valor para a etapa de minerag&o.

Sendo assim, apdso aplicar os métodos de pre-processamento de dados, foi gerada
outra nuvem de palavras, como demonstrado na Figura 8. Ao observa-la, é possivel notar que
algumas palavras tomaram notoriedade, comprando com a Figura 7. Esse novo conjunto de

dados ja esta mais apropriado para a aplicacao das técnicas de mineragéo

Figura 7 - WordCloud antes do Pré-Processamento
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 8 - WordCloud depois do Pré-Processamento
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Ademais, utilizou-se expressdes regulares para remover 0s caracteres especiais. E,
por fim, para captar apenas os termos mais importantes do conjunto, utilizou-se a Document
Frequency (DF). A DF visa a eliminacdo de palavras em determinados graus de frequéncia,

sendo minima ou méxima, por ndo contribuir com a anélise dos sentimentos.
4.2 Montagem do modelo classificador

Apos fazer toda a preparacdo dos dados, entdo é realizada entdo a analise de
opinides. A plataforma Orange disponibiliza diversos médulos de anélise da NLTK (Natural
Language Toolkit) para o diagndstico. Para este trabalho, decidiu-se utilizar o Vader (Valence
Aware Dictionary for sEntiment Reasoning), que € baseado em abordagem de dicionarios
Iéxicos de sentimento, regras gramaticais e convencgdes sintaticas, além de trabalhar com
diversas linguagens. Este componente computa 0s sentimentos com pontuacdo positiva,
negativa e neutra.

Como descrito por Ma (2020), a abordagem léxica se caracteriza como:

(...) a abordagem léxica significa que este algoritmo (Vader) constréi um dicionério
que contém uma lista abrangente de recursos de sentimentos. Este dicionario lexical
ndo contém apenas palavras, mas também frases. Todas as caracteristicas lexicais
foram classificadas quanto a polaridade e intensidade em uma escala de “-4:
Extremamente negativo” a “+4 Extremamente positivo ” por 10 avaliadores humanos
independentes. A pontuagdo média é entdo usada como indicador de sentimento para
cada recurso lexical no dicionério.

A autora ainda descreve a utilizagdo de regras gramaticais como:

Além do dicionario léxico do sentimento, existem estruturas que sdo neutras
inerentemente, mas podem alterar a polaridade do sentimento ou modificar a
intensidade de toda a frase. Em Vader, os desenvolvedores incorporaram varias regras
heuristicas que tratam dos casos de pontuagdo, capitalizacéo, advérbios e conjungdes
contrastantes (MA,2020).

Para calcular a pontuacdo de sentimento, o Vader examina o texto em busca de
caracteristicas sentimentais conhecidas, modifica a intensidade e a polaridade de acordo com
as regras, resume as pontuagdes das caracteristicas encontradas no texto e calcula o resultado
final, utilizando a normalizacg&o. E, por fim, atribui uma pontuacédo que varia de (- 1, 1). Dessa

forma, para calcular a pontuacéo final, é utilizado a seguinte formula matematica:

X

VxZ +a
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No Vader, o alfa é definido como 15, o que aproxima o valor méximo esperado de
X. Além da pontuacdo composta da frase, Vader também retorna a porcentagem de recursos de
sentimentos positivos, negativos e neutros (MA, 2020).

Sendo assim, os sentimentos foram classificados por pontuacdo numa escala de -1
a 1, o qual -1 representa o0 sentimento mais negativo e 1, o sentimento mais positivo. Além
disso, ainda optou-se pela a analise das opinides dos usuarios usando o modulo Tweet Profiler.
Essa andlise resulta numa decomposicdo de emocOes referentes a Anger (raiva), Disgust
(descontentamento), Fear (medo), Joy (alegria), Sadness (tristeza) e Surprise (surpresa). O
resultado dessa avaliagdo foi exibido num gréfico de distribuicdo de frequéncia.

Além disso, foram inseridos widgets de Word Cloud como meio de identificar
palavras frequentes, antes e depois do processamento de texto. Dando continuidade ao modelo,
0s sentimentos dos usudarios foram exibidos num grafico de calor, heatmap, facilitando a
identificacdo dos sentimentos predominantes. A Figura 9 a seguir ilustraa montagem do modelo
classificador.

Figura 9 - Modelo Classificador
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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4.3 Escopo de Experimentos

Considerando que o objetivo deste trabalho é a analise da viabilidade da rede social
Twitter como meio de predicéo eleitoral, ndo foi levada em consideracéo a possibilidade de que
uma parcela das publicacfes capturadas pelo script de busca tenha partido de bots (robos)
presentes na rede social. Além disso, foi considerado que todos os usuarios coletados séo
eleitores aptos a votacdo, desconsiderando a idade, nacionalidade ou situacdes de pendéncia
como TSE.

Para tanto, foram analisados os debates da TV aberta com abrangéncia nacional, e
também, a coleta de dados durante o dia da votagdo em ambos turnos como meio de verificacdo
da proposta do trabalho, realizadas durante o primeiro e segundo turnos da elei¢do de 2022, que
somados, representam 05 eventos. Tais eventos, foram escolhidos pela sua grande repercusséo,
que geraram enormes volumes de publicages na rede social Twitter, publicacdes essas que
foram capturadas e armazenadas para fins de anélise.

A Tabela 3, mostra a lista de emissoras de TV e a data em que ocorreu cada evento
monitorado.

Tabela 3 - Debates Presidenciais 2022

Ordem do Local Data
Debate

Band, UOL, Folha de S.
1° 28/08
Paulo e TV Cultura

SBT, CNN, Veja, O Estado

20 de S. Paulo, Nova Brasil FM 24/09
e Terra.
3° TV Globo 29/09
Estaddo, Radio Eldorado,
40 SBT, CNN, Veja, Nova 21/10
Brasil FM e Terra
52 TV Globo 28/10

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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5. RESULTADOS

Apo0s a etapa de desenvolvimento da pesquisa, os dados foram gerados e entdo,
analisados. Os resultados foram apresentados em trés tipos de gréficos: Gréficos de barras;
Gréficos de pizza; Graficos Mapa de Calor (heatmap). Neste trabalho contém dois tipos de
gréficos de barras, 0s que contém dados gerais das emogdes e 0s que contém dados isolados
por candidatos. No Gréfico de Barras que possui os dados gerais, é possivel fazer um
comparativo entre todos os candidatos presentes nos debates enquanto que, no que possui 0s
dados individuais, pode-se fazer um comparativo entre as emocg6es dispostas sobre um Unico
candidato.

O Gréfico Mapa de calor é um tipo de grafico utilizado para visualizar os valores
de atributos por classe, numa matriz bidirecional. Os valores sdo representados por cores:
guanto maior um determinado valor, mais escura a cor representada (ORANGE DATA
MINING, 2015). Dessa forma, ha trés cores que ilustram os resultados: Azul, para ilustrar
sentimentos positivos; Rosa, para sentimentos negativos; Amarelo, para sentimentos neutros.

Dessa forma, € gerada uma imagem representando quais sdo 0s pontos em que
ocorreram determinada atividade. Assim, quando ha combinacéo entre classe e atributos em x
e y eixos, € possivel observar os locais onde os atributos sdo mais fortes e onde mais fraco, o
que permite encontrar caracteristicas tipicas (discretas) ou valor intervalo (continuo) para cada
classe (ORANGE DATA MINING, 2015).

Ainda, no grafico de Mapa de Calor, os tweets que continham dados parecidos
foram agrupados em clusters®, utilizando o algoritmo k-means. Segundo Anastacio (2020), K-
Means é um algoritmo de clusterizacio, disponivel na biblioteca Scikit-Learn. E um algoritmo
de aprendizado ndo supervisionado que avalia e agrupa os dados de acordo com suas
caracteristicas, sendo necessario definir um namero de clusters. Para estre trabalho, optou-se
pela utilizacdo de 100 clusters.

Por fim, os graficos de Pizza apresentam os resultados isolados das emocdes
dispostas pelos usuarios. Dessa forma, é possivel comparar qual candidato teve predominancia
numa determinada emocdo. Tanto neste gréfico quando no grafico de Barras, as emogdes
ilustradas referem-se a Anger (raiva), Disgust (descontentamento), Fear (medo), Joy (alegria),

Sadness (tristeza) e Surprise (surpresa).

8 Cluster pode ser definido como uma categorizagéo e agrupamento de dados que contém padrdes e
caracteristicas em comum entre as informagdes de maneira autdnoma (COUTINHO, 2021).


https://en.wikipedia.org/wiki/Heat_map

o1

Na eleigdo para presidente da Republica Federativa do Brasil, contou-se com treze
inscricdes para a disputa do cargo de presidente. Porém, houve dois participantes inaptos ao
cargos, um por cancelamento de sua candidatura e outro por indeferimento, restando assim,

onze candidatos as vagas. A Tabela 4 lista todas as informac6es dos candidatos a presidéncia.

Os dados foram retirados do portal do TSE e adaptados pela autora .

Tabela 4 - Lista dos Candidatos a Presidéncia em 2022

] NUmero do _ _
Partido ) Nome do Candidato Nome na Urna | Situacéo
Candidato
PDT 12 Ciro Ferreira Gomes Ciro Gomes Deferido
_ Constituinte )
DC 27 José Maria Eymael Deferido
Eymael
Luiz Felipe Chaves )
NOVO 30 Felipe D’Avila | Deferido
D’Avila
PL 22 Jair Messias Bolsonaro Jair Bolsonaro | Deferido
Leonardo Péricles Vieira ) )
up 80 Léo Péricles Deferido
Roque
PT 13 Luiz Inacio Lula da Silva Lula Deferido
Pablo Henrique Costa
PROS 90 Pablo Marcal | Cancelado
Marcal
Kelmon Luis Da Silva
PTB 14 Padre Kelmon | Deferido
Souza
Roberto Jefferson Roberto
PTB 14 ] _ Indeferido
Monteiro Francisco Jefferson
MDB 15 Simone Nassar Tebet Simone Tebet | Deferido
PCB 21 Sofia Padua Manzano Sofia Manzano | Deferido
~ L. ) Soraya )
UNIAO 44 Soraya Vieria Thronicke ) Deferido
Thronicke
Vera Lucia Pereira da )
PSTU 16 ) Vera Deferido
Silva Salgado

Fonte: TSE, adaptado pela autora, 2022.

Segundo a Lei 13.488/2017, é garantida a participacdo do candidato nos debates

eleitorais, se o partido onde o mesmo € vinculado possuir a0 menos cinco representantes
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(somados entre camara dos deputados e senado federal), os demais candidatos podem ou nao
serem convidados pelas emissoras. Os convites geralmente levam em conta a posicao atual do
presidenciavel nas pesquisas eleitorais (PEREIRA, 2019).

Com base nisso, o0 presente trabalho realizou a anélise de sentimentos de sete dos
onze candidatos inscritos e deferidos na disputa presidencial do Brasil em 2022, tendo em vista
suas participaces nos debates em emissoras de rede aberta a nivel nacional, sendo eles: Ciro
Gomes, Felipe D’Avila, Jair Bolsonaro, Lula, Padre Kelmon, Simone Tebet e Soraya

Thronicke.

5.1 Dados Analisados

Os gréaficos apresentados nas Figuras 10 e 11 demonstram a segregacédo de emocdes
dispersas pelos usuarios perante aos candidatos, capturados atraves da busca de tweets e
utilizados no processo de mineracdo de texto e analise de sentimentos. Por problemas técnicos,

ndo foi possivel realizar a coleta do terceiro debate realizado na TV Globo.
Figura 10 - Resultado do Primeiro Debate - 1° Turno
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Figura 11 - Resultado do Segundo Debate - 1° Turno
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

5.2 Analise de Popularidade Individual — Primeiro Turno

Todas as publicacBes foram classificadas numa escala que vai de 1, para tweets
positivos, 0 para imparciais ou ambiguos e -1 para publicacdes negativas, e apresentadas num
grafico de Mapa de Calor (heatmap), agregando em clusters 0s tweets que contém publicacbes
com mesmo contexto. Além disso, foi utilizado graficos de distribuicdo para demonstrar as
emoc0des dispostas nos tweets dos internautas. Os dados apresentados nos topicos abaixo sdo
referentes ao dia 02/10/2022, referente ao primeiro turno da eleicéo.

Para este trabalho, foram disponibilizados os dados individuais dos candidatos
concorrentes ao Segundo Turno uma vez que, foi gerada uma quantidade massiva de dados.
Dessa forma, os mesmos podem ser encontrados nos apéndices localizados ao final desta
monografia. Nesta secdo, decidiu-se apresentar dados isolados num unico dia, sendo o dia da
votacdo, como meio de avaliar se os tweets podem ser considerados como preditores eleitorais

e para melhor visualizagdo e compreenséo dos resultados.

5.2.1 Ciro Gomes

Ciro Gomes esteve presente em todos os debates ocorridos no primeiro turno,
mantendo sua popularidade estavel. A seguir, representado pela Figura 12, encontra-se o
heatmap do candidato referente ao dia 02/10/2022, data que ent&o ocorreu o primeiro turno das
eleicGes. Nota-se que o candidato Ciro Gomes, em cerca de 30% dos clusters, possui opinides
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negativas vinculadas a sua candidatura, o que pode ter explicado o 4° lugar no resultado final

do primeiro turno.

Figura 12 - Heatmap - Ciro Gomes
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Além disso, como exemplificado na Figura 13 abaixo, o candidato deteve surprise
como maior emocgdo ligada a sua candidatura, ndo demonstrando apoio ou rejeicdo pela
populacéo brasileira. O candidato deteve joy como segunda maior emogao presente nos tweets

e sadness como terceira opc¢ao.

Figura 13 - Gréafico de Emocdes - Ciro Gomes
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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5.2.2 Felipe D’Avila

Felipe D’Avila, assim como Ciro Gomes, esteve presente em todos os debates
ocorridos no primeiro turno, mantendo sua popularidade pouco estavel no primeiro debate e
notou-se uma melhora no segundo debate.

A seguir, representado pela Figura 14, encontra-se o heatmap do candidato
referente ao dia 02/10/2022, data que entdo ocorreu o primeiro turno das elei¢fes. Nota-se que
o0 candidato Felipe D’Avila, em cerca de pouco mais de 20% dos clusters, possui opinides

negativas vinculadas a sua candidatura.

Figura 14 - Heatmap - Felipe D'Avila
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Porém, ainda como apresentado no grafico da Figura 15, com a melhoria na
estabilizacdo a partir do segundo debate, nota-se que a maior parte das emocdes dispostas por
este candidato eferem-se a joy, seguida por surprise e fear. Ainda que o sentimento negativo
domine pouco menos da metade do grafico, D’Avila conseguiu obter uma certa aprovagao de

seus eleitores, justificando assim que a maior emocéo relacionada a si seja joy.
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Figura 15 - Gréafico de Emocdes - Felipe D'Avila
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

5.2.3 Jair Bolsonaro

Jair Bolsonaro, assim como os candidatos ja apresentados, teve participagdo em
todos os debates ocorridos, tendo uma boa aceitacdo pelo publico. Os dados detalhados deste
candidato podem ser encontrados APENDICE A e APENDICE B.

Na Figura 16, encontra-se o0 heatmap do candidato, indicando que 0 mesmo possui
muitos sentimentos positivos vinculados a sua candidatura. Ainda pode-se observar alguns
trechos com sentimentos negativos distribuidos ao longo do gréfico, indicando um certo nivel

de desaprovacdo quanto a sua campanha.

Figura 16 - HeatMap Candidato Jair Bolsonaro

g%ﬁzgﬂﬁﬁl

pos

LT-2ETL58

neg

=]

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Além disso, como retratado na Figura 17, observa-se ainda que o candidato Jair
Bolsonaro possui um numero consideravel de emogdes joy, 0 que se repetiu durante toda sua
campanha como candidato a presidente da Republica.

Figura 17 - Gréafico de Emogdes - Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

5.2.4 Luiz Inécio Lula da Silva

O candidato Luis Inacio Lula da Silva esteve presente em 2 dos 3 debates ocorridos
durante o periodo eleitoral referente ao primeiro turno. Os dados detalhados deste candidato
podem ser encontrados APENDICE E.

A Figura 18 apresenta o heatmap do sentimento coletados sobre este candidato no
primeiro turno. E possivel observar que o candidato possui os dois extremos, além de possuir
muitos sentimentos positivos nas publica¢bes, também é possivel observar que uma parte

consideravel do gréafico indica cenarios de rejeicao por este candidato.
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Figura 18 - HeatMap candidato Luis Inacio Lula da Silva
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Ainda, como mostra a Figura 19 abaixo, a maior emocgédo disposta sobre este
candidato seria surprise, ndo necessariamente indicando um sentimento positivo ou negativo.
Além disso, o candidato deteve um namero mediano da emocdo joy e, pode-se destacar, uma

quantidade consideravel de sentimento fear.

Figura 19 - Grafico de Emocdes — Luiz Inécio Lula da Silva
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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5.2.5 Padre Kelmon

O candidato Padre Kelmon esteve presente em 2 dos 3 debates ocorridos durante o
periodo eleitoral referente ao primeiro turno. A candidatura do Padre foi inesperada, pois surgiu
como substituto de Roberto Jefferson, que teve sua candidatura impedida pelo TSE. A Figura
20 apresenta o heatmap do candidato. Nota-se que o Padre possui muitos sentimentos negativos

relacionados a sua candidatura, chegando a cerca de 50% do grafico.

Figura 20 - Heatmap - Candidato Padre Kelmon
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Além disso, a Figura 21 indica que a maior emocao presente foi a surprise, seguida
por joy. Chama-se atencdo para os sentimentos de Fear, Sadness, Anger e Disgust que possuem

niveis consideraveis comparados a outros candidatos.

Figura 21 - Grafico de Emocdes - Padre Kelmon
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.



60

5.2.6 Simone Tebet

A candidata Simone Tebet esteve presente em todos os debates ocorridos durante o
periodo eleitoral referente ao primeiro turno. A Figura 22 refere-se ao heatmap da candidata,
observa-se que Simone possui um bom indice de aceitagdo pelos usuarios do Twitter, visto que

0s sentimentos negativos ocupam pouca porcentagem do mapa.

Figura 22 - HeatMap - Candidata Simone Tebet
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Além disso, como retratado na Figura 23, observa-se ainda que a candidata Simone
Tebet possui um namero consideravel de emocdes joy. Simone obteve bons resultados na sua

campanha, fazendo com que fosse vista como uma alternativa entre os principais candidatos.

Figura 23 - Gréafico de Sentimentos - Simone Tebet
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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5.2.7 Soraya Thronicke

A candidata Soraya Thronicke foi anunciada pouco antes da data limite para
candidatura, esteve presente em todos os debates ocorridos durante o periodo eleitoral referente
ao primeiro turno. Como descrito na Figura 24, Soraya obteve uma boa popularidade,
concentrando 0 maior nimero de reacBes positivas & sua candidatura. Nos debates, Soraya
gostava de indagar os candidatos populares com polémicas, 0 que despertou intereste do
publico. (BRASIL, 2022)

Figura 24 - HeatMap - Candidata Soraya Throncike
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Além disso, como retratado na Figura 25, observa-se ainda que a candidata possuli
um numero consideravel de emocdes joy, 0 que se repetiu durante toda sua campanha como

candidata a presidente da Republica.

Figura 25 - Grafico de Sentimento - Soraya Thronicke
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5.3  Média de popularidade durante o primeiro turno

A Figura 26 representa a coleta de dados gerais que ocorreu durante o dia
02/10/2022, data em que ocorreu o 1° turno das Eleicdes Presidenciais. Nota-se que, 0s
candidatos com maiores emoc@es joy sdo Jair Bolsonaro, Soraya Thronicke e Vera LUcia,
enquanto os candidatos com maior nimero de emocéo surprise sdo os candidatos Ciro Gomes,

Padre Kelmon e Lula.
Figura 26 - Gréafico Geral dos Candidatos- 1° Turno
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

A Tabela 5 diz-se respeito a tabela utilizada para gerar os graficos desta secdo. Os
dados preenchidos na tabela foram obtidos através dos numeros fornecidos pelo Orange Data
Mining, resultados da pesquisa das emoges dispostas em cada tweet.

Tabela 5 - Coleta de Dados Eleigéo - Primero Turno

Carga de Dados - Eleicdo

Candidato Partido | Anger | Disgust | Fear | Joy | Surprise | Sadness | Soma
Ciro Gomes PDT 4 8 70 233 587 98 1000
Felipe D'Avila | NOVO 5 4 105 517 323 46 1000
Jair Bolsonaro PL 1 3 53 577 337 29 1000
Luiz Inécio
PT 3 9 133 250 581 24 1000
Lula da Silva
Padre Kelmon PTB 19 14 77 351 472 67 1000
Simone Tebet | MDB 29 15 140 427 350 39 1000
Soraya Uniéo
4 6 45 529 397 19 1000
Thronicke Brasil

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Nas Figuras apresentadas a seguir, pode-se analisar cada emocéo separadamente.
Primeiramente, na emogao Anger, representada na Figura 27, o candidato que maior obteve o
numero dessa emocao foi Simone Tebet, contando com 29 tweets contendo essa emogéo,
enguanto o detentor do menor nimero foi o candidato Jair Bolsonaro.

Figura 27 - Sentimento Isolado - Anger
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

No que diz respeito a emogdo Disgut, representada na Figura 28, o candidato que
maior apresentou o numero de descontentamento, contando com 24 tweets, foi a candidata

Simone Tebet. Enquanto isso, o detentor do menor nimero foi o candidato Jair Bolsonaro.

Figura 28 - Sentimento Isolado - Disgust
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
No que diz respeito & emocdo Fear, representada na Figura 29, o candidato que

maior obteve o niumero de medo, contando com 140 tweets, foi a candidata Simone Tebet.
Enquanto isso, o detentor do menor numero foi a candidata Soraya Thronicke.
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Figura 29 - Sentimento Isolado - Fear
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

No que diz respeito a emocdo Joy, representada na Figura 30, o candidato que maior
obteve o nimero de alegria, contando com 577 tweets, foi o candidato Jair Bolsonaro. Enquanto

isso, o detentor do menor niumero foi o candidato Ciro Gomes.

Figura 30 - Sentimento Isolado - Joy
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

No que diz respeito a emocao Sadness, representada na Figura 31, o candidato que
maior obteve o nimero de tristeza, contando com 98 tweets, foi o candidato Ciro Gomes.

Enquanto isso, o detentor do menor nimero foi a candidata Soraya Thronicke.



65

Figura 31 - Sentimento Isolado - Sadness
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

No que diz respeito a emocdo Surprise, representada na Figura 33, o candidato que
maior obteve o niUmero de descontentamento, contando com 587 tweets, foi o candidato Ciro

Gomes. Enquanto isso, o detentor do menor nimero foi o candidato Pablo Margal.

Figura 32 - Sentimento Isolado - Surprise
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

54  Comparativos com o Resultado da Eleicdo — Primeiro Turno

No Capitulo 1 desta monografia foi apresentada a seguinte questdo de pesquisa:
“As técnicas de mineracdo utilizadas séo capazes de verificar se os niveis de popularidade dos
candidatos as eleicBes presidenciais de 2022 no Twitter condizem com os resultados das
elei¢Bes nas urnas?”. Dessa forma, buscou-se analisar e comprara os resultados obtidos com os

resultados do TSE. A Figura 33 abaixo ilustra o resultado obtido no primeiro turno das eleicdes.
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Figura 33 - Resultado do 1° Turno
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Fonte: TSE, 2022.

Como informado na Figura 33, os candidatos Luiz Inacio Lula da Silva e Jair
Bolsonaro conseguiram obter o maior quantitativo de votos, dando continuidade para o segundo
turno uma vez que, ambos ndo atingiram 50% + 1 voto. Em 3° lugar, a candidata Simone Tebet
levou com 4,16% dos votos, seguida por Ciro Gomes.

Na analise feita no dia 02/10/2022, dia da eleicdo, os candidatos com maiores
possibilidade de ser eleitos eram Jair Bolsonaro, Simone Tebet e Soraya Thronicke, sendo que
tais candidatos contavam com baixa rejei¢do, além de todos terem a emogao joy como maior
emocao refletida em suas candidaturas.

Porém, como mostrado na Figura 33, os candidatos com maior numero de votos
foram Luiz In&cio Lula da Silva, Jair Bolsonaro e Simone Tebet, respectivamente.
Parcialmente, a questdo de pesquisa foi respondida corretamente, pois indicou que 2 dos 3

candidatos com maior aceitagdo pelos internautas alcangaram boas colocagdes.

55  Analise de Popularidade Individual — Segundo Turno
5.5.1 Jair Bolsonaro
Durante o segundo turno, ocorreram dois debates, o qual o candidato Jair Bolsonaro

participou de todos. Na Figura 34 a seguir, apresentada num heatmap, pode-se oberservar o
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nivel de rejeicdo do candidato teve um leve aumento se comparado ao primeiro
turno. Os dados detalhados deste candidato podem ser vistos nos APENDICE C e APENDICE
D.

Figura 34 - HeatMap - Candidato Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Enquanto isso, no grafico da Figura 35 abaixo, nota-se que o0 maior sentimento
expressado pelos internautas era joy, indicando que, mesmo com o nivel de rejeicdo tendo um

aumento, o candidato ainda recebe uma boa aceita¢do do publico.

Figura 35 - Gréafico de Emocdes — Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.



68

5.5.2 Luiz In&cio Lula da Silva

Assim como seu concorrente, o candidato Lula participou dos dois debates
ocorridos no segundo turno. Os dados detalhados deste candidato podem ser vistos nos
APENDICE F e APENDICE G. Comparado ao primeiro turno, o candidato conseguiu diminuir
seu numero de rejeicGes, tornando sua campanha tanto quanto favorével. A Figura 36
ademonstra o heatmap coletado durante a eleicdo do segundo turno.

Figura 36 - HeatMap - Candidato Lula
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
A Figura 37 apresentada demonstra o Grafico das Emocdes contidas nos tweets
relacionados ao candidato. Nota-se que, 0 maior sentimento presente é o surprise, nao indicando
contentamento ou ndo dos eleitores.

Figura 37 - Gréafico de Emogdes - Candidato Lula
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5.6 Média de popularidade durante o segundo turno

O segundo turno contou com 28 dias para que os candidatos pudestem realizar suas
campanhas presidenciais. Ao final do primeiro turno, os candidatos Jair Bolsonaro e Luiz Indcio
Lula da Silva foram os mais votados e, como nenhum obteve 50% + 1 dos votos, ambos foram
disputar o segundo turno das eleicdes.

Dessa forma, esta se¢cdo mostra uma analise geral do segundo turno das eleicGes,
exibindo os graficos coletados durante o dia 30/10/2022, em que ocorreu a votacdo para a
escolha do presidente. Os dados dispostos foram obtidos através da ferramenta de mineracao
de dados Orange. A Figura 39 retrata a tabela em que utilizou-se para gerar os gréaficos.

Tabela 6 - Coleta de Dados Elei¢édo - Segundo Turno

Candidato Partido | Anger | Disgust | Fear | Joy | Surprise | Sadness | Soma
Jair Bolsonaro PL 3 15 98 380 | 483 21 1000
Luiz In4cio Lula da

Silva PT 2 10 125 434 | 395 34 1000

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Através dela é possivel notar um empate técnico® entre os candidatos, visto que
ambos possuem numeros proximos das emocdes dispostas nos tweets. A Figura 39 possibilita
observar melhor a proximidade entre os candidatos.

Figura 38 - Grafico de Barras - Coleta 2° Turno
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

° Empate técnico é ocorre quando a diferenca entre os candidatos se encontra dentro das margens de erro das
pesquisas (POVO, 2020).
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As imagens a seguir permitem fazer um comparativo entre as emog0es dispostas
pelos candidatos. Na Figura 39, o qual é demonstrado o sentimento anger, o candidato Jair
Bolsonaro obteve maior quantidade desta emocao, assim como no sentimentos digust, ilustrado

na Figura 40.

Figura 39 - Sentimento Isolado - Anger
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 40 - Sentimento Isolado - Disgust
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Apesar disso, o candidato Lula deteve maior porcentagem da emocdo fear, como
demonstrado na Figura 41. Além de conter, maior nimero de emogé&o joy atrelado a si, também
possui surprise e sadness com maior porcentagem atrelado a sua candidatura, como € mostrado
nas Figuras 42, 43 e 44, respectivamente. Mesmo que um dos candidato possua maior
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porcentagem num sentimento, ambos possuem nimeros muito proximos, dificultando a anélise

individual dos mesmos.

Figura 41 - Sentimento Isolado - Fear
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 42 - Sentimento Isolado - Joy
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Figura 43 - Sentimento Isolado — Sadness
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 44 - Sentimento Isolado - Surpeise
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

5.3 Comparativos com o Resultado da Elei¢cdo — Segundo Turno

Retomando a primeira questdo de pesquisa sugerida neste trabalho, também
analisou-se e comparou-se os resultados do segundo turno disponibilizados pelo TSE. A Figura

46 ilustra o resultado obtido no segundo turno das eleigdes.
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Figura 45 - Resultado - 2° Turno
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Fonte: TSE, 2022.

Ambos candidatos possuiam nimeros proximos de sentimentos positivos e
negativos, demonstrando a polarizacdo vivida durante o periodo eleitoral. Além disso, 0
candidato Lula possuia, no dia da elei¢cdo, um quantitativo superior de emogdes joy vinculadas
a si, comparados a seu concorrente Jair Bolsonaro.

Na andlise feita no dia 30/10/2022, dia da eleicdo, o candidato com maior
possibilidade de ser eleitos era Luiz Indcio Lula da Silva e, de fato, foi eleito com 50,90% dos
votos. Dessa forma, a questdo de pesquisa foi respondida, ja que o candidato mais popular

venceu a eleicdo presidencial.
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6. CONCLUSAO

Nesta secdo encontra-se a conclusdo perante a analise disposta neste trabalho. Além
disso, descreve as limitacdes encontradas e, também, faz-se considerac@es finais e comentarios

sobre trabalhos futuros.

6.1 Discussao

Como descrito durante o trabalho, a proposta consiste em apresentar a viabilidade
de rede social Twitter enquanto uma ferramenta de predicdo eleitoral. Sendo assim, durante o
desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se técnicas de mineragdo de dados textuais e analise
de sentimentos como meio de validagdo da pesquisa. Neste sentido, comparando a popularidade
dos candidatos com o resultado final do primeiro turno, os resultados obtidos foram precisos, o
que valida a analise sentimental na rede social Twitter como meio alternativo para as pesquisas
tradicionais.

Analisando os graficos do segundo turno e comparando-os com o resultado
disponibilizado pelo TSE, viu-se que os votos ficaram divididos, assim como o resultados da
segunda analise desta pesquisa. Com base nisso, é possivel afimar que a mineracdo de dados
feita na rede social é interessante, também, ser utilizada como um meio de monitorar o
comportamento popular em casos de intencdo de voto. Isso ganha forca e viabilidade, ja que

estes resultados sdo gerados a qualquer momento.

6.2 LimitacOes

O presente trabalho, durante sua construcdo, encontrou algumas dificuldades as
quais poderiam interferir na constru¢cdo do mesmo. Primeiramente, vale destacar a imensa
quantidade de Fake News divulgadas nas redes sociais. Mesmo com toda campanha de combate
ao compartilhamento de informacgdes falsas, a propagacdo ainda é de grande quantidade,
tornando dificil ter uma certeza dos sentimentos analisados.

Além disso, como as elei¢des estavam polarizadas em dois candidatos, a analise do
segundo turno obteve resultados bem proximos, tendo uma dificuldade em apontar um
vencedor, visto que o resultado apontado pelo TSE indica uma diferenca de 1,8% entre os

candidatos.
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Por fim, a dltima limitacdo encontrada foi a larga utilizagdo de bots encontrados
nesta rede. A utilizacdo de bots'® prejudica a analise, pois ndo sdo pessoas reais expressando
seus sentimentos, fazendo com o que os candidatos recebestem mais ou menos sentimentos

reais.

6.3 Consideracdes Finais e Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos e as limitacbes do estudo anteriormente
abordadas, é possivel concluir que, em suma, a utilizacéo de redes socais como preditor eleitoral
é uma forma de se obter respostas. Ainda € possivel utiliza-las como meio de auxilio em
tomadas de decisdo, e na compreensdo de como o publico esta respondendo as promessas e
acOes dos politicos. Mesmo que, em alguns casos houveste distanciamento, a pesquisa se
mostrou condizente com os resultados dos candidatos que mais obtiveram votos no segundo
turno, por exemplo. Assim, a utilizacdo de tweets para verificar a popularidade de candidatos
politicos, é uma alternativa interessante as pesquisas eleitorais, podendo intercalar-se entre si,
de modo a construir um perfil do desempenho dos presidenciaveis de forma mais continua.

Por fim, com relagdo a trabalhos futuros, recomenda-se o estudo com o foco em
deteccdo de bots e fake news, de forma que possa ter uma melhor filtragem dos dados, além de
obter dados regionais para aprofundamento da analise. Tais melhorias acarretam trabalhos que
geram um grande valor para a sociedade e academia, trazendo maior credibilidade para estes

estudos.

10 Bots sdo programas de computador automatizados que sdo projetados para imitar usuarios humanos
(CLOUDFARE, 2016).
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APENDICE A — CANDIDATO JAIR BOLSONARO - PRIMEIRO DEBATE - (BAND,
UOL, FOLHA DE S. PAULO E TV CULTURA) — 28/08/2022

Figura 46- HeatMap Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 47 - Gréafico de Emocgdes Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 48 - WordCloud Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 49 - WordCloud Pds-Processada - Pré-Debate - Jair Bolsonaro

entendi  sorteio achel  bozovencelulanodeb  Jane_bolsonaro presidéncia acedito bonner

@ at o isi . .
é:b f;iicssecr:::'rc%m tafcfi:lo acaba d'—ff;FtEIEItorp lavar % reelmgaob,ps:g::c
& maior i @ caqgla atura. publico .~ ‘"5 %«
Lo & e damessia T amigo 492 %
% Q- iz . -~ Sonoit
. passar m||h0 6 k|mpa|mﬁcagao‘

chomuei

icou kkkkk direitac vitoria @75 <
Icou fico G“g? ggnh{ardavlla & Q-;g
@' té .Ad ~

7%
&
Iy
&

9
Q:\
Yo
5
DR
[a}]
O 9o
)
o
w5
Qo°
N
Q
Q

1 L ~
25258 %0 idesP ot s go
% %.%° > “bolsona cqlsta olha & Yequip &5
%%?_‘D.ﬁ( Ond perto mu an(;a Ve @ S5 3 8]
5.%, %7 jroca 7 sOraya defend -9 & &5 ¢ 2
5 % %% {};}‘ %._ % 2V F;Zael[tido pomgao@é‘“‘é“ﬁ imagina

S 'y = deu g :
__O‘ consegu % % prec|sa e|e|§0 veja ’S direto acima homem  bandtv

48]

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.



Figura 50 - HeatMap Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 51 - WordCloud Debate - Jair Bolsonaro -
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Figura 52 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 53 - HeatMap Pds-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 54 - Gréafico de Emogdes Pos-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 55 - WordCloud Po6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 56 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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APENDICE B — CANDIDATO JAIR BOLSONARO - SEGUNDO DEBATE -
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Figura 53 - HeatMap Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 54 - Gréafico de Emocdes Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 55 - WordCloud Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 56 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 57 - HeatMap Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 58 - Gréafico de Emoc¢6es Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 59 - WordCloud Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 60 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 61 - HeatMap Pds-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 62 - Gréafico de Emogdes Pds-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 63 - WordCloud Po6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 64 - WordCloud P6s-Processada - Pés-Debate - Jair Bolsonaro
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APENDICE C - CANDIDATO JAIR BOLSONARO — TERCEIRO DEBATE -
(DEBATE DA BAND, UOL, FOLHA DE S. PAULO E TV CULTURA) - 16/10/2022

Figura 65 - HeatMap Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 66 - Grafico de Emocdes Pré-Debate - Jair Bolsonaro

Sadness

® Surprise
!
Anger

I
L
Disgust

L
Sadness

L
Fear

L
Surprise

Jovy

= o o =} =1 =1 o =1 =} = = =
e} T I =} @ ) =+ ol =] @ et +
-+ <+ =+ + 2] & I & @ &1 &1 e

220
200
180
160
140
120
100
gl
&0
4
et

Aouanbasd

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Emation

92



Figura 71 - WordCloud Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 72 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 67 - HeatMap Debate - Jair Bolsonaro73
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Figura 74 - Gréafico de Emocdes Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 75 - WordCloud Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 76 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 68 - HeatMap P6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 69 - Gréafico de Emogdes Pds-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 79 - WordCloud P6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 80 - WordCloud P6s-Processada - Pés-Debate - Jair Bolsonaro
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APENDICE D - CANDIDATO JAIR BOLSONARO - QUARTO DEBATE — (TV
GLOBO) - 28/10/2022

Figura 70 - HeatMap Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 71 - Gréafico de Emocbes Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 83 - WordCloud Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 84 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 85 - HeatMap Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 86 - Grafico de Emocdes Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 72 - WordCloud Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 73 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 89 - HeatMap P6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 90 - Grafico de Emogdes Pos-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 91 - WordCloud Po6s-Debate - Jair Bolsonaro
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Figura 92 - WordCloud Pos-Processada - Pés-Debate - Jair Bolsonaro
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APENDICE E — CANDIDATO LUIZ INACIO LULA DA SILVA — PRIMEIRO
DEBATE - (BAND, UOL, FOLHA DE S. PAULO E TV CULTURA) — 28/08/2022

Figura 74 - HeatMap Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 75 - Gréafico de Emocdes Pré-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 95 - WordCloud Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 96 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 76 - HeatMap Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 77 - Gréfico de Emoc¢6es Debate - Luiz Indcio Lula da Silva
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Figura 99 - Grafico de Emocdes Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 10 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 78 - HeatMap Pos-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 80 - WordCloud Po6s-Debate - Luiz Inacio Lula da
Silva
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Figura 81 - WordCloud P6s-Processada - Pos-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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APENDICE F - CANDIDATO LUIZ INACIO LULA DA SILVA - TERCEIRO
DEBATE - (DEBATE DA BAND, UOL, FOLHA DE S. PAULO E TV CULTURA) -
16/10/2022

Figura 82 - HeatMap Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 83 - Gréafico de Emogdes Pré-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 107 - WordCloud Pré-Debate - Luiz In4cio Lula da Silva
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Figura 108 - WordCloud Pds-Processada - Pré-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 109 - HeatMap Debate - Luiz Inacio Lula da Silva

555,\_11,:52;%5#41&

pos

nag

neu

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 110 - WordCloud Debate - Luiz Incio Lula da Silva
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Figura 84 - WordCloud P6s-Processada - Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 85 - HeatMap Pds-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 86 - Grafico de Emogdes P6s-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 114 - WordCloud Pds-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 115 - WordCloud Pés-Processada - Pds-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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APENDICE G - CANDIDATO LUIZ INACIO LULA DA SILVA - QUARTO

DEBATE - (TV GLOBO) - 28/10/2022

Figura 87 - HeatMap Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 88 - Gréafico de Emocdes Pré-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 89 - WordCloud Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Figura 90 - WordCloud P6s-Processada - Pré-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 91 - HeatMap Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 92 - Grafico de Emocdes Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 122 - WordCloud Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 123 - WordCloud Pds-Processada - Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 93 - HeatMap P6s-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 94 - Gréafico de Emoges Pds-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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Figura 126 - WordCloud P6s-Debate - Luiz Inécio Lula da Silva
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Figura 127 - WordCloud Pés-Processada - Pds-Debate - Luiz Inacio Lula da Silva
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agora
ainda
alguém
algum
alguma
algumas
alguns
ampla
amplas
amplo
amplos
ante
antes
ao
aos
apos
aquela
aquelas

aquele

aqueles
aquilo
as
até
através
cada
coisa
coisas
com
como
contra
contudo
da
daquele
daqueles
das
de
dela
delas
dele

deles

ANEXO A - STOPWORDS
depois
dessa
dessas
deste
destes
desta
destas
deste
deste
destes
deve
devem
devendo
dever
devera
deverdo
deveria
deveriam
devia
deviam

disse

disso
disto
dito
diz
dizem
do

dos

ela
elas
ele
eles
em
enquanto
entre
era
essa
essas

este
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estes
esta
esta
estamos
estdo
estas
estava
estavam
estavamos
este
estes
estou
eu
fazendo
fazer
feita
feitas
feito
feitos
foi

for
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foram meus Nnosso perante proprias
fosse minha Nossos pode proprio
fossem minhas num pode proprios
grande muita numa podendo q
grandes muitas nunca poder quais
ha muito 0 poderia qual
iSO muitos 0S poderiam quando
isto na ou podia quanto
ja néo outra podiam quantos
la nas outras pois que
la nem outro por quem
la nenhum outros porém sdo
Ihe nessa para porque se
Ihes nessas pela pOSSO seja
lo nesta pelas pouca sejam
mas nestas pelo poucas sem
me ninguém pelos pouco sempre
mesma no pequena poucos sendo
mesmas nos pequenas pra serd
mesmo nos pequeno primeiro seréo
mesmos nossa pequenos primeiros seu

meu nossas per propria seus



Si
sido
o)
sob
sobre
sua
suas
talvez
também
tampouco
te
tem
tendo
tenha
ter
teu
teus
ti
tido
tinha
tinham
toda

todas
todavia
todo
todos
tu
tua
tuas
tudo
altima
Gltimas
altimo
altimos
um
uma
umas
uns
vendo
vai
vamos
ver
vez

vindo

vir
VOS

vos
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