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Resumo

Redes sociais são espaços na internet que permitem o compartilhamento e criação de

conteúdo pelos seus usuários, sendo consideradas importantes para expressão de opiniões

e debates online. Dentre as redes sociais existentes, temos o Twitter, cujo foco principal

é o compartilhamento de textos curtos, chamados de tweets.

Um dos principais assuntos debatidos na rede é a política, principalmente durante períodos

de campanha eleitoral, como foi o caso de 2022. Nesse sentido, políticos têm utilizado as

redes sociais cada vez mais para se conectar com seus eleitores e divulgar suas campanhas,

gerando engajamento, comentários, notícias e discussões a seu respeito.

Este trabalho visa analisar sentimentos expressos pelos usuários do Twitter em relação aos

candidatos à presidência da eleição de 2022, com o objetivo de veriĄcar se o desempenho

dos candidatos na eleição presidencial está relacionado com a sua popularidade nas redes

sociais. Para isso, dados provenientes dessa rede social foram coletados, pré-processados

e classiĄcados com o SVM, o algoritmo classiĄcador escolhido para este projeto.

A partir dos resultados, notou-se que é possível obter semelhanças entre a popularidade

do candidato na rede social e sua intenção de voto em pesquisas eleitorais. Porém, não

foram encontradas associações entre a popularidade de certo candidato e seu desempenho

na eleição. Também foi observado que a quantidade de tweets coletados do candidato é

uma métrica importante a ser analisada em conjunto com a sua taxa de aprovação, pois

apesar de o candidato ser bem aprovado nas redes sociais, nem sempre ele será o mais

comentado e, consequentemente, mais conhecido pelos usuários da rede social, impactando

diretamente o seu desempenho na eleição.

Palavras-chave: Análise de Sentimentos, Mineração de textos, Twitter, Eleições presi-

denciais.
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1 Introdução

Nos últimos anos, as redes sociais têm se moldado cada vez mais como um espaço

para seus usuários debaterem e expressarem suas opiniões sobre assuntos em comum.

Aliado ao fato de que essas plataformas geram uma grande quantidade de dados por

dia, pesquisadores e empresas conseguem coletá-los para realizar análises de conteúdo em

grande escala (ARAÚJO et al., 2013).

Milhares de pessoas utilizam o Twitter como canal de expressão pública de suas

opiniões sobre diversos assuntos. Por esse motivo, pode ser considerado um bom parâ-

metro para veriĄcar quais assuntos estão sendo mais comentados naquela região, já que

a própria plataforma possui um ranking denominado de trending topics, com os termos

mais comentados pelos seus usuários naquele momento.

Dentre os diversos assuntos debatidos, temos a política, tema que gera interesse e

comentários de várias pessoas. Segundo Rossetto, Carreiro e Almada (2013), o Twitter se

destaca como um local de divulgação de discussões políticas, possuindo 3 papéis impor-

tantes: (1) é uma forma de obter informações políticas rápidas e sem Ąltro, de diversas

fontes diferentes; (2) auxilia no anseio dos usuários que desejam participar ativamente

do processo político, como difusores de informação; (3) atua como ferramenta de negó-

cio para cobertura de notícias políticas, assim como políticos que desejam divulgar suas

campanhas.

Um exemplo de utilização do Twitter como plataforma de discussão política foi

no dia 7 de setembro de 2022, marco de 200 anos de independência do país. Nessa data,

os trending topics do Twitter continham apenas termos relacionados a esse evento, como

#7desetembro, COM LULA PELO BRASIL, Independência, Viva o Brasil e #Bolsona-

roMente (FONSECA; SANTINO, 2022).

Além disso, nas manifestações ocorridas em 2013, movidas pelo aumento no preço

das passagens de ônibus, as redes sociais se transformaram em um espaço de expressão

da democracia, uma vez que as pessoas compartilhavam suas opiniões sobre o ocorrido,

difundiam informações e organizavam novas manifestações (CARVALHO, 2020). Desde

então, Marques e Sampaio (2011) detectaram um crescimento considerável na utilização

de redes sociais no âmbito político no Brasil, principalmente em épocas de campanhas

eleitorais.

Ao ser aplicada no ramo da política, a análise de sentimentos possibilita mensurar

a popularidade e aprovação de cada candidato, podendo ser utilizada como um possível

meio de realizar pesquisas eleitorais (PEREIRA, 2019). Diversos trabalhos têm buscado

analisar essa possibilidade, por meio da utilização de algoritmos de classiĄcação. Os tweets
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coletados são classiĄcados com o sentimento positivo, neutro ou negativo em relação

àquele candidato. Assim, aqueles que possuem uma maior quantidade de tweets positivos,

possuem uma chance maior de se destacaram nas eleições.

Com a chegada das eleições que irão deĄnir o futuro do país pelos próximos anos,

aliado ao grande volume de dados gerados nas discussões políticas no Twitter, torna-se

relevante analisar a opinião dos usuários da rede em relação aos candidatos. Dessa forma,

é possível veriĄcar se há uma correlação entre a aprovação dos candidatos nas redes e o

resultado das eleições.

Portanto, o problema a ser analisado neste estudo consiste em veriĄcar se o de-

sempenho dos candidatos à presidência do Brasil no ano de 2022 pode ser predito a partir

de sua popularidade no Twitter.

1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de mineração de dados textuais

para analisar comentários oriundos da rede social Twitter, a Ąm de veriĄcar se o de-

sempenho de candidatos à presidência da República nas eleições brasileiras de 2022 está

relacionado com a sua popularidade nas redes sociais.

Para atingir esse objetivo, serão utilizadas técnicas de pré-processamento e classiĄ-

cação de textos, que irão possibilitar a identiĄcação do sentimento expresso no comentário

realizado pelo usuário. Por Ąm, será feita uma comparação entre os resultados obtidos na

classiĄcação de sentimentos e o resultado Ąnal das eleições presidenciais.

1.1.2 Objetivos EspecíĄcos

• Utilizar uma ferramenta para coleta de comentários do Twitter referentes às eleições

presidenciais de 2022, entre o período de 01/06/2022 e 01/10/2022, criando assim

uma base de dados que poderá ser utilizado por outros trabalhos;

• ClassiĄcar o sentimento de cada tweet em relação à cada candidato, utilizando al-

goritmos supervisionados e uma base de dados manualmente rotulada para este

Ąm;

• Investigar o uso do transfer learning na tarefa de classiĄcação a Ąm de que não

seja necessário rotular manualmente uma amostra de dados para treinamento do

modelo, mas usar uma base rotulada para outro Ąm;
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• Analisar a viabilidade do Twitter como ferramenta para predição de eleições, compa-

rando o resultado da classiĄcação de sentimentos com o resultado Ąnal das eleições.

1.2 Organização do trabalho

O restante do trabalho está organizado da seguinte maneira.

• Capítulo 2 - Referencial Teórico: fundamentação téorica necessária para o de-

senvolvimento do trabalho, incluindo uma visão geral sobre redes sociais, descrições

sobre as etapas necessárias para o desenvolvimento de projetos de mineração textuais

e descrições e comentários sobre trabalhos utilizados como base para o desenvolvi-

mento deste projeto;

• Capítulo 3 - Método para análise entre tweets e o resultado das elei-

ções: discute todas as etapas realizadas para desenvolvimento deste trabalho, com

descrição e justiĄcativa das ferramentas utilizadas;

• Capítulo 4 - Resultados: discussão dos resultados obtidos com as análises reali-

zadas, e comparação com os dados reais das eleições de 2022;

• Capítulo 5 - Conclusão: as principais conclusões do trabalho são apresentadas,

assim como sugestões para trabalhos futuros.
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2 Referencial Teórico

Este capítulo tem como objetivo apresentar a fundamentação teórica necessária

para o desenvolvimento e entendimento deste estudo, além de trabalhos relacionados ao

tema.

A primeira seção apresenta uma contextualização das eleições no Brasil, desde

as primeiras eleições até os dias atuais. A segunda seção discute a inĆuência das redes

sociais nas eleições, apresentando seus principais conceitos e fundamentos que compõe a

base deste trabalho. As seções Mineração de dados e Mineração de textos apresentam os

principais conceitos que serão aplicados na prática durante o desenvolvimento do projeto.

Por último, a seção trabalhos relacionados apresenta alguns trabalhos que serviram como

base para a realização deste estudo.

2.1 Eleições no Brasil

Segundo Feloniuk (2014), as primeiras eleições realizadas no Brasil aconteceram

nos primeiros anos após a chegada de Portugal. Apesar de nenhum documento ou ata ter

sobrevivido ao tempo, sabemos que foi o início de uma tradição que se perpetua até os

dias atuais.

Durante o período imperial (1822-1889), a legislação que regulamentava as elei-

ções sofreu muitas modiĄcações, sendo a principal o estabelecimento da Lei Saraiva no

ano de 1881 (CAJADO; DORNELLES; PEREIRA, 2014). Além da proibição do voto

por analfabetos e criação do título de eleitor, a Lei Saraiva ou Lei do Censo também foi

responsável pelo Ąm das eleições indiretas no país (FARIA, 2013). Dessa forma, os can-

didatos eram escolhidos não mais por colégios eleitorais, mas sim de forma direta pelos

eleitores brasileiros.

Com a instituição da República no ano de 1889, o cenário político não sofreu

tamanhas modiĄcações. De acordo com Cajado, Dornelles e Pereira (2014), o período

conhecido como Primeira República (1889 - 1930) foi visto como uma idade das trevas

eleitoral. A cada eleição, o poder das elites tradicionais continuava perpertuando devido

à utilização de artifícios fraudulentos.

Outro marco importante para o cenário político brasileiro foi a redemocratização

do país, após o Ąm da Ditadura Militar. Com a promulgação da Constituição de 1988 e

implementação de direitos como voto secreto e universal, além da legalização de partidos

socialistas, o país implementou novamente a base para sua democracia, que vigora até os

dias atuais (MELO, 2010).
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O cenário político atual é marcado por uma polaridade de partidos e seus can-

didatos, em especíĄco PT e PSDB, que dominam não só as eleições presidenciais, como

também as regionais (BORGES, 2015). O estudo de Reis (2014) aponta que as manifesta-

ções ocorridas em 2013, marcadas pela forte tensão entre os dois partidos principais (PT

e PSDB), além de conĆitos ideológicos entre direita e esquerda, tiveram consequências

imediatas nas eleições seguintes. Em 2014, Dilma Rousseff (PT) foi eleita com 51,64% dos

votos válidos, contra 48,36% de seu concorrente Aécio Neves (PSDB). Já em 2018, Jair

Bolsonaro (PSL) foi eleito com 55,13% dos votos válidos, contra 44,87% de seu concorrente

Fernando Haddad (PT) (TSE, 2022).

Outro elemento importante no cenário político atual são as pesquisas pré-eleitorais.

Apesar de serem realizadas desde 1942, quando o primeiro instituto de pesquisas no Brasil

foi criado, elas ganharam mais destaque atualmente por serem consideradas uma ferra-

menta indispensável no planejamento das campanhas eleitorais (MIGUEL; TOKARSKI;

MOTA, 2011). Em seu trabalho, Rossini et al. (2016) cita que a pesquisa eleitoral também

é uma importante fonte de informações para eleitores, sendo capaz inclusive de inĆuen-

ciar suas decisões. Os eleitores indecisos, por exemplo, tendem a votar em candidatos que

estão à frente das pesquisas, como uma forma de não desperdiçar seu voto.

De acordo com Mauro Paulino, ex-diretor geral do Datafolha, um dos principais

órgãos responsáveis por realizar pesquisas eleitorais no país, o primeiro passo para realiza-

ção da pesquisa é a elaboração do questionário, com as perguntas que devem ser realizadas

para os entrevistados. Logo após, é realizado a amostragem, ou seja, escolha do grupo de

pessoas que possuem características suĄcientes para representar toda a população do país.

Além disso, para cada grupo, é escolhido pessoas aleatórias para compô-lo. Dessa forma,

se a população brasileira é composta de 51% de mulheres, a pesquisa também deverá ser

composta de 51% de mulheres escolhidas aleatoriamente.

Ainda segundo Mauro Paulino, existem duas formas de realização da entrevista.

A primeira é feita presencialmente, na qual cada entrevistado recebe um cartão circular,

para que a ordem dos nomes não interĄra na escolha do entrevistado. A outra forma de

realização da pesquisa, é por telefone. Nesse caso, a ordem de fala de cada candidato é

feita de forma aleatória, de modo a minimizar a inĆuência na escolha do entrevistado.

Após a realização das entrevistas, os dados são analisados a Ąm de chegar na

porcentagem de intenção de voto em cada candidato e a margem de erro de cada um,

para depois ser registrada na Justiça eleitoral e por Ąm publicada (SOUZA, 2022).

2.2 Eleições nas redes sociais

Desde o seu surgimento, a Internet tem possibilitado uma constante exposição de

pontos de vista e troca de opiniões entre pessoas. Seus primeiros meios de comunicação,
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como fóruns e blogs pessoais, já possibilitavam essa troca de opiniões de maneira perso-

nalizada, porém, foi com a criação das redes sociais que esse movimento se intensiĄcou

(TEIXEIRA; AZEVEDO, 2011).

Nos últimos anos, as redes sociais têm sido também utilizadas para debates e

discussões políticas. Além disso, vários trabalhos tem as usado para entender melhor a

aceitação de um dado candidato por parte da população.

2.2.1 Redes sociais

De acordo com Zenha (2018), redes sociais são um ambiente digital feito através de

uma interface visual própria, com o objetivo de conectar perĄs que possuam aĄnidades,

pensamentos e interesses em um tema em comum. Mais de dois terços da população

online global é ativa em alguma rede (INSPER, 2022). Essa popularidade está associada

com o principal objetivo de uma rede social, que é permitir que seus usuários criem e

compartilhem conteúdos de seu interesse.

Em seu trabalho, Benevenuto, Almeida e Silva (2012), deĄnem as principais fun-

cionalidades presentes nas redes sociais, sendo elas:

• PerĄs de usuários: identiĄcam o indivíduo no sistema, mostrando uma descrição de

informações consideradas relevantes para o usuário como interesses e fotos;

• Atualizações: formas efetivas de ajudar usuários a descobrir conteúdos;

• Comentários: usuários podem comentar conteúdos de outros usuários; e

• Avaliações: usuários podem avaliar conteúdos divulgados por outros usuários.

Dentre as redes sociais existentes atualmente, se destaca o Twitter1, por possuir

1,3 bilhão de usuários, os quais enviam mais de 500 milhões de tweets ao todo por dia

(AHLGREN, 2022). Desenvolvido no ano de 2006, no formato de micro-blogging, o Twitter

é uma rede social onde as pessoas podem publicar textos com conteúdos variados de até

280 caracteres, conhecidos como tweets (RECUERO; ZAGO, 2016).

A facilidade de transmitir informações e opiniões é um dos principais motivos pelos

quais o Twitter se destaca frente às outras redes existentes (NASCIMENTO; OSIEK;

XEXÉO, 2015). Seus usuários não utilizam apenas para divulgar opiniões pessoais, mas

também como uma forma de acompanhar informações sobre fatos e eventos em geral.

Ainda segundo o autor, é justamente por isso que o Twitter se torna uma importante fonte

de opiniões sobre eventos que podem ser analisados posteriormente, por meio de técnicas

como Análise de Sentimentos, e utilizados em várias áreas como política e marketing.
1 https://twitter.com/



Capítulo 2. Referencial Teórico 15

Um dos exemplos de uso das redes sociais em questões políticas foi o caso do marco

de 200 anos de independência do Brasil. Nesse dia, os usuários do Twitter utilizaram ter-

mos como #7desetembro, COM LULA PELO BRASIL, Independência, Viva o Brasil e

#BolsonaroMente para debater sobre a situação política atual do país(FONSECA; SAN-

TINO, 2022).

2.2.2 Marketing político

Segundo Alves (2018), marketing político pode ser deĄnido como um conjunto

de técnicas e procedimentos realizados a Ąm de aumentar a visibilidade do candidato,

mostrando-o diferente e melhor do que os demais.

Devido à nova realidade proporcionada pelas redes sociais e a tecnologia, no ano

de 2018 o TSE (Tribunal Superior Eleitoral) autorizou a propaganda eleitoral na Internet.

Desde então, candidatos e partidos políticos utilizam as redes sociais como um meio de

divulgação de suas campanhas e atos políticos realizados, como eventos ou até mesmo

manifestações (SILVA; SANTOS, 2020).

O crescente uso das redes sociais cria uma necessidade nos atores políticos de

estarem atentos aos anseios e necessidades da população (LEMOS, 2019). Esse fenômeno

de observação de necessidades para inĆuenciar o comportamento foi aplicado por Donald

Trump em 2016. Seu sucesso nas eleições foi atribuído às campanhas realizadas nas redes

sociais pela empresa Cambridge Analytica, especializada em inĆuenciar o comportamento

de pessoas com base em coleta de dados nas redes sociais (FLORES, 2018).

Por outro lado, é cada vez mais frequente discussões sobre a presença de fake news

nas redes sociais. Tendo como deĄnição a produção e distribuição de notícias falsas, as

fake news possuem o poder de inĆuenciar eleitores, seja favorecendo ou desfavorecendo

candidatos especíĄcos (ALMEIDA, 2018). No Brasil, esse tema ganhou destaque nas elei-

ções de 2018, por causa da grande quantidade de informações falsas identiĄcadas na mídia

e redes sociais. Segundo Dourado (2020), o até então candidato à presidência Jair Bol-

sonaro, e vencedor das eleições de 2018, foi o maior beneĄciado pela distribuição de fake

news, quer seja direta ou indiretamente.

Os robôs sociais, ou bots, são os maiores aliados e responsáveis pela distribuição de

notícias falsas. De acordo com Jardelino, Cavalcanti e Toniolo (2021), eles são utilizados

já há algum tempo, principalmente na rede social Twitter. Um estudo realizado pela

Fundação Getúlio Vargas em 2017 mostra que essa distribuição atinge diretamente os

processos políticos, por causa das inĆuências que possuem na opinião pública, quer seja

criando falsos cenários ou manipulando os assuntos do momento no Twitter.

Além disso, segundo Filho, Almeida e Pappa (2014), as redes sociais, em especíĄco

o Twitter, também podem ser utilizadas para realização de pesquisas eleitorais e predição
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de resultados de campanhas. Em seu trabalho, o autor coletou mensagens referentes aos

candidatos de cidades selecionadas previamente, removendo spammers e conteúdos jorna-

lísticos, e depois contabilizou os votos conforme o sentimento identiĄcado nas mensagens

analisadas. Como resultado, chegou à conclusão de que análises como essa são capazes de

melhorar os números alcançados nas tradicionais pesquisas eleitorais.

Devido ao alto volume de dados, empresas e pesquisadores que analisam dados

oriundos das redes sociais, necessitam de técnicas especíĄcas para processá-los a Ąm de

retirar informações valiosas. A Cambridge Analytica por exemplo, citada anteriormente,

utiliza técnicas e softwares de big data e mineração de dados a Ąm de analisar o perĄl do

público de cada candidato, para que dessa forma, estratégias mais efetivas e personalizadas

possam ser desenvolvidas.

2.3 Mineração de dados

Mineração de dados é o processo de extrair ou minerar padrões, modelos ou outros

tipos de conhecimento de grandes volumes de dados (HAN; PEI; TONG, 2022). Sua apli-

cação envolve diversas etapas, como por exemplo, a preparação dos dados aĄm de obter

padrões, ou seja, subconjuntos que descrevam algum tipo de comportamento observado.

Além disso, é necessário que esses padrões tenham algum grau de certeza e forneçam in-

formações até então desconhecidas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

De acordo com López (2021), o projeto CRISP-DM foi desenvolvido no ano de

1996, sendo um modelo do processo de mineração de dados, o qual diz que o ciclo de

vida de um projeto na área consiste de 6 etapas, como exempliĄcado na Figura 1. Sua

sequência não é obrigatória, podendo ocorrer voltas à fases anteriores para revisão do

trabalho já realizado.

A primeira etapa consiste na compreensão do negócio da empresa e os principais

objetivos a serem alcançados de acordo com essa perspectiva. Com os objetivos traçados,

os proĄssionais responsáveis pelo processo deverão analisar a situação, discutindo sobre os

riscos que irão enfrentar, além de determinar os custos e tecnologias aplicadas no projeto.

Essa fase é considerada crucial para o processo de mineração de dados, pois é necessário

garantir que o modelo desenvolvido atende aos verdadeiros problemas que a empresa

possui.

A segunda etapa do processo consiste na deĄnição de quais e como serão coletados

os dados a serem utilizados no projeto. É necessário ganhar familiaridade com os dados,

entender os problemas de qualidade, como atributos faltantes ou dados nulos, e explorá-los

a Ąm de descobrir insights iniciais.

A terceira etapa consiste nas atividades relacionadas à construção da base de dados
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2.4.1 Coleta de dados

A etapa de coleta de dados é o processo de busca e recuperação dos dados a

serem utilizados na análise, ou seja, aqueles dos quais se pretende extrair algum tipo de

informação (CHAPMAN et al., 2000).

De acordo com Benevenuto, Almeida e Silva (2012), um dos métodos mais comuns

de extração de dados textuais é através de APIs de redes sociais. No contexto web, uma

API é um conjunto de requisições HTTP, utilizadas para extrair informações de alguma

plataforma externa (SALVADORI et al., 2015). Ao realizar a requisição por meio de APIs,

os dados são retornados em sua maioria no formato XML e JSON, facilitando o seu uso

em diversas outras aplicações e linguagens de programação.

Ainda segundo Benevenuto, Almeida e Silva (2012), várias plataformas oĄciais

como Twitter, Flickr, Youtube, dentre outras, possuem APIs que facilitam a coleta e

análise de dados de seus usuários.

2.4.2 Pré-processamento

O pré-processamento consiste na aplicação de técnicas de transformação de da-

dos, a Ąm de obter um formato adequado para construção de algoritmos (MARTINS;

MONARD; MATSUBARA, 2003).

Segundo Junior (2007), a técnica conhecida como tokenização tem como Ąnalidade

extrair unidades mínimas de texto a partir de um texto livre. Na grande maioria das

vezes, essa unidade mínima, denominada de token, está relacionada a cada palavra de

uma frase. Ainda segundo o autor, a obtenção de cada token é feita por meio da quebra

do texto em diferentes delimitadores, sendo o padrão o "espaço", porém, outros comuns

são: ()<>!?.;Š-. Apesar de parecer uma técnica simples, os delimitadores podem exercer

diferentes papéis dentro da mesma frase. Um exemplo é o "ponto", que pode ser usado

tanto para marcar o Ąm de uma frase, quanto para abreviações.

Stopwords são termos que podem ser considerados irrelevantes para a tarefa de

mineração de textos, como preposições, artigos e conjunções. Segundo Martins (2003),

quando eliminamos esses termos, conseguimos obter uma drástica redução no conjunto de

atributos, e a análise não é inĆuenciada por palavras irrelevantes que aparecem em alta

frequência no texto.

Outra técnica de pré-processamento bastante utilizada é o algoritmo de stemming,

o qual consiste em uma normalização linguística, na qual as formas variantes de um termo

são reduzidas a uma forma comum (MARTINS, 2003). Assim, palavras como representar,

representado e representando, aparecem após a aplicação do stemming como represent

e são interpretados como tendo o mesmo signiĄcado. Apesar de ser bastante utilizado,

o algoritmo deve ser aplicado com cautela, pois como demonstra Willett (2006) em seu
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estudo, palavras com signiĄcados diferentes podem ser reduzidas ao mesmo termo, e no

Ąnal serem vistas como iguais.

2.4.3 Representação de dados

O processo de representação dos dados tem como principal objetivo codiĄcar o do-

cumento de forma que facilite sua posterior manipulação e análise. De acordo com Junior

(2007), as duas principais representações para documentos são o TF-IDF e a codiĄcação

bag of words.

O TF-IDF é a combinação das medidas term frequency (tf ) e inverse document

frequency (idf ). Segundo Martins, Monard e Matsubara (2003), a medida term frequency

utiliza o número de ocorrências do termo t no documento d. No entanto, quando termos

com alta frequência aparecem na maioria dos documentos, eles nao fornecem informações

úteis para diferenciar documentos. Por outro lado, a medida inverse document frequency

diminui a importância dos termos com alta frequência, variando inversamente ao número

de documentos x, que contém o termo t, em uma coleção de documentos. Dessa forma, a

medida TF-IDF é a combinação das medidas tf e idf.

A codiĄcação bag of words, segundo Junior (2007), é aquela na qual cada docu-

mento é visto como diversos tokens agrupados. Cada token representa um termo diferente

do documento e seu valor é obtido por meio da frequência de ocorrências no documento.

2.4.4 Mineração

A aplicação dos algoritmos de mineração é fundamental para o processo de Mi-

neração de Textos, pois são eles que possibilitam a descoberta de informações até então

desconhecidas. Para o objetivo proposto neste trabalho, faz-se necessário a aplicação de

algoritmos de classiĄcação, a Ąm de rotular os dados colhidos em 3 classes distintas:

positivo, negativo e neutro.

De acordo com Han, Pei e Tong (2022), classiĄcação é o processo de encontrar

um conjunto de funções que descrevem e diferenciam classes, com o objetivo de utilizar o

modelo para predizer a classe de objetos não classiĄcados. Para isso, o modelo baseia-se

na análise prévia de um conjunto de dados pré-rotulados. Dessa forma, o conjunto de

dados de entrada é composto dos atributos da instância e seu respectivo rótulo.

Dentre os algoritmos de classiĄcação utilizados na Mineração de textos, se encontra

o Naive Bayes. Segundo Rish et al. (2001), o Naive Bayes é um classiĄcador probabilístico,

baseado no Teorema de Bayes, portanto, a classiĄcação é realizada por meio do cálculo da

probabilidade da instância pertencer a uma classe ou outra, com base no conhecimento

prévio das condições do evento. Além disso, é importante destacar também que, por
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ser baseado no Teorema de Bayes, o modelo supõe que exista uma independência nas

características das instâncias.

Por outro lado, segundo o trabalho de Alves et al. (2014), outro algoritmo que se

destaca na classiĄcação de textos por seu bom desempenho é o SVM. Segundo o autor,

o algoritmo busca traçar linhas de separação entre classes distintas, analisando os dois

pontos mais próximos de outras classes, a Ąm de encontrar aquela que se distancia mais

de cada classe. Após descoberta essa reta, o programa conseguirá predizer a qual classe

pertence a nova instância ao checar de qual lado da reta ela está.

2.4.5 Avaliação do modelo

Uma das deĄnições a serem feitas durante essa etapa é a escolha do método de

avaliação. Dentre os mais utilizados se destaca o cross-validation, cujo principal objetivo

é mensurar o poder de generalização do algoritmo, assim como prevenir problemas como

overĄtting2 (BERRAR, 2018).

Neste estudo, foi utilizado o método k-fold cross-validation. Segundo Fushiki (2011),

esse método consiste na divisão da base de dados em K partes. A cada execução, 1 parte

é utilizada como teste e as demais para treino do modelo, sendo que ao Ąnal de cada

execução, são calculadas as medidas de avaliação desejadas. Dessa forma, o valor Ąnal de

cada medida de avaliação é a média dos valores obtidos em cada execução.

Em problemas de classiĄcação binária, é comum denominarmos a classe alvo do es-

tudo como positiva, geralmente minoritária, sendo a classe restante portanto denominada

de negativa (ANACLETO, 2010). Outra deĄnição a ser feita na análise de indicadores

do modelo, é a escolha das medidas de avaliação a serem utilizadas. Para isso, utiliza-

se o cenário de cada instância após a classiĄcação, sendo possível as seguintes opções,

considerando o cenário em que o classicador é treinado utilizando as classes "Positivo",

"Negativo":

• Verdadeiro positivo (VP): são exemplos da classe positiva (alvo) que foram previstos

corretamente;

• Falso positivo (FP): são exemplos da classe positiva (alvo) que foram previstos

incorretamente;

• Verdadeiro negativo (VN): são exemplos da classe negativa (não-alvo) que foram

previstos corretamente;

• Falso negativo (FN): são exemplos da classe negativa (não-alvo) que foram previstos

incorretamente.
2 Ocorre quando o modelo não tem capacidade de generalização, ou seja, se ajusta muito bem aos dados

de treino, porém se mostra ineĄcaz em outros dados
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Segundo Schneider (2018), acurácia pode ser deĄnida como a proporção dos ver-

dadeiros positivos , com relação ao total de previsões. A Equação 2.1 apresenta a fórmula

utilizada para o cálculo da métrica.

A =
𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑁
(2.1)

A precisão pode ser deĄnida como a proporção dos verdadeiros positivos obtidos

em relação ao total de verdadeiros positivos e falsos positivos (JUNIOR et al., 2022). A

Equação 2.2 apresenta o cálculo da métrica.

P =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃
(2.2)

Outra métrica bastante utilizada é o revocação, que pode ser deĄnida como a

proporção dos verdadeiros positivos em relação ao total de verdadeiros positivos e falsos

negativos (SCHNEIDER, 2018). A Equação 2.3 apresenta o cálculo para o recall.

R =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
(2.3)

É importante destacar contudo, que este estudo se trata de um problema de clas-

siĄcação multiclasse, pois temos mais de 2 classes, sendo elas Positiva, Negativa e Neutra.

Dessa forma, é preciso utilizar o cálculo macro das medidas apresentadas anteriormente.

Assim, cada indicador será calculado 3 vezes, considerando em cada uma delas uma classe

diferente como Positiva e as demais como Negativa. No Ąnal, o valor do indicador-macro é

a média dos indicadores calculados anteriormente (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

2.4.6 Validação do modelo

Essa etapa diz respeito à validação qualitativa do modelo construído, ou seja,

veriĄcar se os objetivos traçados no início do projeto foram atendidos, e se o modelo é

realmente capaz de extrair informações novas e conĄáveis a partir dos dados disponíveis

(JUNIOR, 2007).

Também conhecida por pós-processamento, nessa etapa são construídos elemen-

tos gráĄcos por meio de ferramentas de visualização, para auxiliar na compreensão dos

resultados gerados pelo modelo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Ainda segundo o au-

tor, técnicas de visualização de dados estimulam a percepção e a inteligência humana,

podendo proporcionar a associação de novos padrões por exemplo.
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2.5 Trabalhos relacionados

Esta seção tem como objetivo apresentar alguns dos principais trabalhos relaciona-

dos com o tema de análise de sentimentos em processos eleitorais. Estes trabalhos foram

utilizados como referência para o desenvolvimento deste projeto, e sua busca foi realizada

no Google Acadêmico por meio do texto "analise sentimento eleições". A busca inicial

retornou 24.500 trabalhos relacionados com os termos buscados, porém foram escolhidos

em uma primeira etapa somente aqueles que possuem data de publicação superior ao ano

de 2014 e que estejam em português, sendo portanto 15.600 trabalhos. Dentre esses, foram

considerados apenas os mais relevantes, ou seja, os 20 primeiros trabalhos retornados na

busca anterior. Após a leitura, foram excluídos aqueles que não apresentavam descrições

e informações suĄcientes sobre o algoritmo ou métodos utilizados. Além disso, dentre os

restantes, foi selecionado um trabalho por algoritmo, a Ąm de analisar uma maior gama de

métodos dentre os trabalhos presentes. Os trabalhos restantes foram escolhidos e descritos

a seguir.

Cristiani, Lieira e Camargo (2020) apresentam um estudo referente às eleições

de 2018, uma das áreas de aplicação da análise de sentimentos. Seu principal objetivo

foi analisar uma possível relação entre opiniões expressas em redes sociais, no caso o

Twitter, e o resultado das eleições. Em relação à base de dados analisada, os autores

utilizaram a API oĄcial da rede social para coleta de tweets em 8 eventos distintos durante

a campanha eleitoral, resultando em uma base com 903.518 tweets. Após a coleta, os

dados foram pré-processados usando técnicas como padronização, tokenização, remoção de

stopwords, lematização e TF-IDF. No desenvolvimento do modelo, os autores inicialmente

testaram 2 algoritmos diferentes, SVM e Naive Bayes. Após a implementação e análise

de desempenho, o SVM se destacou em todas as medidas utilizadas, tendo o melhor

desempenho obtido por meio da revocação, com 71,05%. Após a análise dos resultados,

os autores chegaram a conclusão de que o Twitter é uma ótima fonte de pesquisa sobre

opiniões, pois o candidato que obteve o maior número de votos, 55%, também foi aquele

que obteve uma maior quantidade de tweets com sentimento positivo, 37,23%.

Em seu trabalho, Dutra e Francisco (2018) buscaram compreender a inĆuência

do marketing durante o período eleitoral. No trabalho em questão, os autores coletaram

1.204.036 tweets utilizando os nomes dos candidatos, hashtags e palavras como eleicoes e

eleicoes2018. Após a coleta, foram aplicados métodos de pré-processamento como toke-

nização, remoção de stopwords e normalização morfológica. O algoritmo escolhido pelos

autores para classiĄcação foi o Naive Bayes, o qual obteve 85% de acurácia, 90% de preci-

são e 84% de revocação. Em sua conclusão, os autores apontaram uma maior classiĄcação

de tweets como positivos para Bolsonaro, com 34% do total de mensagens positivas, sendo

ele também o vencedor das eleições em 2018.

Attux (2017) apresenta um estudo de técnicas referentes à análise de sentimentos
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em redes sociais, com o objetivo de realizar a predição dos resultados das eleições para

presidência de 2014. Para a construção da base de dados, o autor utilizou como fonte a

rede social Twitter, coletando dados diariamente durante a campanha eleitoral. No total,

foram coletados 330.881 tweets, contendo as principais informações a serem utilizadas na

análise como, o texto publicado, localidade, candidato a qual o usuário se refere e data e

hora da publicação. Um aspecto interessante do trabalho foi a utilização da ferramenta

Sentiment140, a qual permite descobrir, por meio de um algoritmo de classiĄcação próprio

da plataforma, o sentimento presente no texto publicado. Como resultado da pesquisa,

foi possível concluir que o algoritmo de predição se aproximou bastante do resultado da

eleição, com exceção de alguns candidatos especíĄcos como Dilma Rousseff. Essa discre-

pância segundo o autor tem como causa o desbalanceamento dos tweets coletados em

cada região do país. Assim, a previsão realizada para aqueles candidatos que possuem

predominância em determinadas regiões pouco representativas numericamente na base,

se torna tendenciosa.

No artigo, Queiroz e Almeida (2020) propuseram uma metodologia de análise

de sentimentos que realiza a extração, tratamento e classiĄcação dos tweets coletados,

identiĄcando seu grau de polaridade a partir da aplicação de dicionários para classiĄcação

das palavras em positivas ou negativas. Os dados coletados referem-se ao período entre

01 de agosto e 6 de outubro de 2018, totalizando 88 atributos (características associadas

aos tweets como usuário e data da publicação) e 4.608 instâncias. Para o processo de

mineração, a classiĄcação dos textos como positivos, negativos ou neutros foi realizada

por meio da utilização de pacotes de dicionários léxicos. Após a classiĄcação, os autores

conseguiram perceber relações diretas entre os comentários da rede social e pesquisas de

intenção de voto realizadas pelas principais empresas do país. Posteriormente, foi aplicado

o algoritmo K-means para identiĄcação de grupos de palavras mais utilizadas. Dessa

forma, os autores conseguiram perceber também os principais temas de discussão dos

candidatos.

Na Tabela 1, é apresentada uma comparação entre os trabalhos analisados e suas

principais características.

2.6 Considerações Ąnais

A partir dos estudos realizados e apresentados neste capítulo, observa-se a im-

portância que as redes sociais possuem atualmente, em especial o Twitter. Nota-se que

quando utilizadas em conjunto com algoritmos de mineração de textos, os dados cole-

tados de cada rede fornecem insights únicos de seus usuários e suas opiniões, podendo

ser analisados com diversos propósitos, sendo um deles a política, tema abordado neste

projeto.
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Trabalho

Pré

processamento Algoritmo

Medidas de

avaliação Base de dados

(CRISTIANI; LIEIRA; CAMARGO, 2020)

Padronização,
Tokenização,
Remoção de
stopwords,

Lematização

Naive Bayes
SVM

Acurácia
Precisão

Recall
F-measure

903.518 tweets
coletados em

8 eventos/debates
distintos durante a
campanha eleitoral

(ATTUX, 2017)

Remoção de links
Remoção de

caracteres especiais
Tokenização

Tradução

Sentiment140 -

330.881 tweets
coletados diariamente

entre os dias
27 de agosto

e 03 de outubro
de 2014

(DUTRA; FRANCISCO, 2018)

Tokenização,
Remoção de
stopwords,

Normalização
morfológica

Naive Bayes
Acurácia
Precisão

Recall

1.204.036 tweets
coletados entre

24 a 30 de Junho
de 2018

(QUEIROZ; ALMEIDA, 2020)

Padronização,
Tokenização,
Remoção de
stopwords,

Lematização

LexiconPT
K-means

Método Elbow

4.608 tweets
coletados entre
01 de agosto a
6 de outubro

de 2018

Tabela 1 Ű Trabalhos relacionados

Pontua-se também que diversos trabalhos, como aqueles apresentados na seção

anterior, têm analisado a viabilidade de realização de pesquisas eleitorais por meio de

análises das opiniões dos usuários de redes sociais, em especial o Twitter. Assim como

observado anteriormente, estes trabalhos concluem que há uma relação direta entre os

comentários realizados nas redes sociais e a intenção de voto dos eleitores, aumentando

cada vez mais a importância da realização de pesquisas como esta.
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forma, não é possível capturar o local exato das publicações na plataforma. Apesar disso,

a biblioteca snscrape, de acordo com sua documentação3, captura os tweets que possuem

localização marcada no perĄl ou no próprio tweet, e aqueles que não possuem localização

são descartados.

Durante a etapa de coleta de dados, foram realizadas cinco consultas por candidato,

sendo cada uma delas referente a cada região analisada. As palavras-chave utilizadas estão

descritas na Tabela 2.

Tabela 2 Ű Palavras-chave utilizadas na busca de tweets de cada candidato

Candidato Palavras-chave

Jair Bolsonaro (PL) bolsonaro
Lula (PT) lula
Ciro Gomes (PDT) ciro
Simone Tebet (MDB) simone tebet, tebet
Felipe DŠavila (Novo) felipe davila, felipe dŠavila

Após cada busca, os tweets encontrados foram salvos em um arquivo contendo a

data da publicação, id, texto, usuário e região. Ao Ąnal da coleta, cada candidato listado

possuia um arquivo de tweets para cada região do país, totalizando portanto, cinco.

3.2 Criação da base de dados rotulada

Neste trabalho, para classiĄcar cada texto como positivo, negativo ou neutro,

utilizou-se os algoritmos Naive Bayes e SVM. Por serem modelos supervisionados, foi

necessário a construção de uma base de tweets rotulados, a Ąm de obter uma base de

treinamento para os modelos.

Inicialmente, a Ąm de analisar a aplicabilidade do conceito de transfer learning,

o qual segundo Weiss, Khoshgoftaar e Wang (2016) consiste em utilizar um modelo pré-

treinado em novos conjuntos de dados, buscou-se bases de dados rotuladas de trabalhos

de eleições anteriores. O modelo desenvolvido no estudo realizado por Cristiani, Lieira

e Camargo (2020), analisado anteriormente na seção 2.5, foi escolhido para aplicação

neste trabalho, devido à facilidade de acesso às bases de dados e códigos utilizados para

treinamento dos modelos4. A Tabela 3 apresenta os dados contidos na base de treinamento

desses autores.

Posteriormente, a Ąm de comparar o desempenho do modelo construído a partir

da base dos autores Cristiani, Lieira e Camargo (2020), foi construído também uma base

rotulada manualmente pela autora. Dessa forma, 200 instâncias escolhidas aleatoriamente

de cada candidato analisado foram rotuladas manualmente pela autora. Essa quantidade
3 https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
4 https://github.com/andrecristiani/analise-de-sentimentos-eleicoes-2018
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Tabela 3 Ű Sumarização dos dados contidos na base de treinamento do trabalho Cristiani,
Lieira e Camargo (2020)

Sentimento Quantidade de tweets

Positivo 250
Neutro 291
Negativo 311
Total 853

foi escolhida devido a proximidade em relação à quantidade de dados utilizada na base

rotulada pelos autores Cristiani, Lieira e Camargo (2020).

A Tabela 4 apresenta os dados contidos na base de dados rotulada manualmente

pela autora.

Tabela 4 Ű Sumarização dos dados contidos na base de treinamento rotulada manualmente

Sentimento Quantidade de tweets

Positivo 320
Neutro 297
Negativo 383
Total 1000

Em seguida, as duas bases de dados foram submetidas às técnicas de processamento

descritas na seção 3.3.

3.3 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é essencial para o processo de mineração de dados.

Neste trabalho, ela foi realizada através da linguagem de programação Python5. Para a

limpeza dos dados, foram realizados os seguintes procedimentos:

• Remoção de caracteres especiais, hiperlinks, pontuações, marcações de

usuários e acentos: não agregam valor para a construção do modelo;

• Remoção da palavra utilizada na busca;

• Correção de palavras: palavras escritas de forma incorreta e gírias foram corrigi-

das6;

• Padronização do texto em letras minúsculas: auxilia na identiĄcação de pa-

lavras iguais;
5 Código disponível em bit.ly/preProcessamento
6 Dicionário utilizado disponível em bit.ly/dicionarioPython
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3.7 Considerações Ąnais

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizadas etapas da Análise de Sen-

timentos, a Ąm de extrair informações úteis do Twitter, para que o objetivo deste estudo

possa ser alcançado.

Na primeira etapa, foi realizada a coleta de dados referentes aos candidatos da

eleição de 2022, e logo em seguida, 1000 instâncias foram rotuladas manualmente. Na se-

gunda etapa, foi analisada a aplicabilidade do transfer learning na Análise de Sentimentos

em eleições, por meio da comparação de classiĄcadores treinados em uma base de dados

referente às eleições de 2018, com outros treinados em uma base de dados referente à

eleição atual (2022), rotulada manualmente pela autora.

Dessa forma, foi possível testar 2 classiĄcadores para cada base de dados disponí-

vel. Cada um foi analisado por meio de métricas previamente escolhidas, e o melhor foi

utilizado para classiĄcar os tweets da base completa.

Por Ąm, após a classiĄcação da base completa, foi possível comparar o índice de

aprovação de cada candidato nas redes sociais, e seu desempenho real nas eleições, a Ąm

de veriĄcar se há uma correlação entre os dois fatores.
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4 Resultados

Este capítulo tem como objetivo analisar os resultados obtidos por cada etapa

apresentada anteriormente no capítulo 3, desde a coleta dos dados até a classiĄcação dos

tweets.

A seção 4.1 sumariza a quantidade de tweets coletados por candidato e região,

analisando portanto uma possível relação entre esses resultados e o resultado do 1° turno

das eleições.

A seção 4.2 e 4.3 apresentam os resultados obtidos com o pré-processamento dos

dados, discutindo também a qualidade do pré-processamento realizado.

A seção 4.4 apresenta o resultado dos classiĄcadores que foram testados, por meio

de matrizes de confusão e análise de indicadores como acurácia.

A seção 4.5 apresenta os resultados obtidos com o classiĄcador escolhido, SVM.

A seção 4.6 contrasta os resultados obtidos com o classiĄcador, com as pesquisas

eleitorais realizadas e o resultado Ąnal do 1° turno.

4.1 Coleta de dados

A coleta foi realizada na rede social Twitter por meio das palavras chaves apre-

sentadas anteriormente na Tabela 2. A data inicial da coleta foi 01 de junho de 2022, e a

Ąnal 01 de outubro de 2022, 1 dia antes da eleição do 1° turno. No total, foram coletados

6.778.481 tweets. A Tabela 5 apresenta a quantidade de tweets recuperados para cada

candidato.

Tabela 5 Ű Quantidade de tweets coletados por candidato

Candidato Quantidade de tweets

Jair Bolsonaro (PL) 3.028.562
Lula (PT) 2.908.950
Ciro Gomes (PDT) 739.305
Simone Tebet (MDB) 91.892
Felipe dŠAvila (Novo) 9.772

A Figura 8 apresenta a quantidade de tweets recuperados por candidato em cada

mês. É possível perceber um aumento na quantidade de tweets no mês de agosto, devido à

oĄcialização da candidatura dos candidatos à presidência, e início da campanha eleitoral.

Além disso, nota-se que os dois candidatos mais comentados nas redes, Jair Bolsonaro e

Lula, também foram aqueles mais votados e que consequentemente chegaram ao 2° turno.
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Tabela 6 Ű Exemplo de um tweet antes e após a 1° etapa do pré-processamento

Antes do pré-processamento Após o pré-processamento

@pablomarcal Acho excelente que Bolso-
naro e Lula não participem dos debates,
já sabemos o que eles vão fazer. Precisa-
mos ouvir novas propostas e conhecer no-
vos candidatos para que possamos fazer
uma boa escolha.

Acho excelente que Bolsonaro e Lula nao
participem dos debates ja sabemos o que
eles vao fazer Precisamos ouvir novas pro-
postas e conhecer novos candidatos para
que possamos fazer uma boa escolha

Tabela 7 Ű Exemplo de um tweet antes e após a correção de palavras

Antes do pré-processamento Após o pré-processamento

vc q vai na tebet amanhã pense bem voce que vai na tebet amanhã pense bem

5. Remoção de stopwords: utilização da biblioteca NLTK no Python para remover

palavras que são consideradas irrelevantes para a classiĄcação. A Tabela 8 contém

alguns exemplos de stopwords que foram removidas;

Tabela 8 Ű Exemplos de stopwords que foram removidas no script

de a o que
e é do da

em um para com
não uma os no

6. Tokenização: extração de unidades mínimas de texto dos tweets. Na Tabela 9 é

possível visualizar os resultados obtidos nesta etapa para um tweet escolhido alea-

toriamente;

Tabela 9 Ű Exemplo de um texto antes e após a aplicação somente da etapa de tokenização

Antes do pré-processamento Após o pré-processamento

@pablomarcal Acho excelente que Bolso-
naro e Lula não participem dos debates,
já sabemos o que eles vão fazer. Precisa-
mos ouvir novas propostas e conhecer no-
vos candidatos para que possamos fazer
uma boa escolha.

[Š@Š, ŠpablomarcalŠ, ŠAcho, ŠexcelenteŠ,
ŠqueŠ, ŠBolsonaroŠ, ŠeŠ, ŠLulaŠ, ŠnãoŠ, Šparti-
cipemŠ, ŠdosŠ, ŠdebatesŠ, Š,Š, ŠjáŠ, ŠsabemosŠ,
ŠoŠ, ŠqueŠ, ŠelesŠ, ŠvãoŠ, ŠfazerŠ, Š.Š, ŠPrecisa-
mosŠ, ŠouvirŠ, ŠnovasŠ, ŠpropostasŠ, ŠeŠ, Šco-
nhecerŠ, ŠnovosŠ, ŠcandidatosŠ, ŠparaŠ, ŠqueŠ,
ŠpossamosŠ, ŠfazerŠ, ŠumaŠ, ŠboaŠ, ŠescolhaŠ,
Š.Š]

7. Lematização: redução das palavras para sua raiz, retirando as inĆexões presentes.

A Tabela 10 apresenta um exemplo de um texto antes e depois da lematização.

Por Ąm, a Tabela 11 apresenta a quantidade de tweets e palavras presentes antes

e depois do pré-processsamento. O principal motivo para a redução da quantidade de

tweets coletados foi a remoção de dados duplicados, que chegaram a compor em torno

de 50% da base da maioria dos candidatos. Isso aconteceu devido ao parâmetro near da

API de coleta, que seleciona os tweets feitos próximos à região da cidade informada no
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Tabela 10 Ű Exemplo de um texto antes e após a lemantização

Antes do pré-processamento Após o pré-processamento

@pablomarcal Acho excelente que Bolso-
naro e Lula não participem dos debates,
já sabemos o que eles vão fazer. Precisa-
mos ouvir novas propostas e conhecer no-
vos candidatos para que possamos fazer
uma boa escolha.

[ŠacharŠ, ŠexcelenteŠ, ŠbolsonaroŠ, ŠLulaŠ,
ŠparticipemŠ, ŠdebateŠ, ŠsaberŠ, ŠvaoerŠ, Šfa-
zerŠ, ŠprecisarŠ, ŠouvirŠ, ŠnovoŠ, ŠpropostaŠ,
ŠconhecerŠ, ŠnovoŠ, ŠcandidatoŠ, ŠpossarŠ,
ŠfazerŠ, ŠbomŠ, ŠescolharŠ]

parâmetro. Como os dados foram coletados utilizando todas as capitais brasileiras, alguns

tweets foram coletados mais de uma vez pois foram considerados "próximos"a mais de uma

cidade. Em relação à remoção de palavras, o principal motivo é a retirada de stopwords

nas primeiras etapas do pré-processamento.

Tabela 11 Ű Resumo da base de dados antes e após o pré-processamento

Quantidade de tweets Quantidade de palavras

Antes do Após o Antes do Após o
pré-processamento pré-processamento pré-processamento pré-processamento

Total 6.778.481 3.481.203 4.826 3.171

4.2.2 Representação dos dados

Com a Ąnalidade de veriĄcar se as técnicas de pré-processamento utilizadas foram

eĄcazes, foram construídas nuvens de palavras. Além disso, também foi possível analisar

as principais discussões que envolviam cada candidato, através das palavras de maior

frequência em cada base de dados. É importante destacar porém que, hashtags não foram

removidas na etapa de pré-processamento, estando portanto presentes também nas nuvens

de palavras construídas.

A Figura 12 apresenta as palavras mais comentadas na base do candidato Jair

Bolsonaro. É possível perceber algumas palavras em destaque relacionadas à discussões

sobre o desempenho de seu primeiro mandato, como reeleger, governo, passar fome, fake

news, culpa, mito, mau, entre outros. Além disso, percebe-se também que nesse caso,

existem mais palavras em tons negativos, se comparadas com outros candidatos.

Outros destaques apresentados na nuvem são jornal nacional, bonner e renata,

devido à participações do candidato em debates organizados pelas emissoras de televisão.

Por Ąm, a palavra Lula aparece em grande destaque também, sendo possível concluir que

os usuários da rede social fazem comparações frequentes entre os dois candidatos.

A Figura 13 apresenta as palavras mais comentadas na base do candidato Lula.

Pode-se observar que contém termos referentes ao tempo que passou na cadeia, como

ex-presidiario e ladrão. Também contém termos relacionados a outros candidatos a presi-

dência, como ciro gomes, bolsonaro e bolsonarista. Outro termo bastante comentado foi
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descritas, as medidas de avaliação acurácia, precisão e revocação, mencionadas na seção

3.5, foram analisadas.

Para os dois experimentos, foi utilizado o método 10-fold-cross-validation, deĄnido

anteriormente na seção 2.4.5. Portanto, para a geração da matriz de confusão e indicado-

res, a base de dados foi dividida em treino e teste 10 vezes, de forma que cada instância

Ązesse parte da base de treino 9 vezes, e teste apenas 1 vez. Para a geração da matriz

de confusão, os resultados apresentados na tabela são a soma das polaridades obtidas a

cada partição realizada. Por outro lado, os indicadores de acurácia, precisão e revocação

representam a média dos valores obtidos em cada uma das partições.

4.3.1 Experimento 1

O primeiro experimento realizado construiu o modelo de decisão a partir de uma

base de dados obtida da Internet e construída pelos autores Cristiani, Lieira e Camargo

(2020), referente a dados do Twitter das eleições de 2018. A base contém 853 instâncias

referentes aos candidatos da eleição presidencial de 2018, e na Tabela 3 é possível ver

a quantidade de tweets para cada polarização. Os modelos construídos pelos autores do

trabalho (CRISTIANI; LIEIRA; CAMARGO, 2020) foram treinados nos algoritmos Naive

Bayes e SVM, sendo o último o escolhido para gerar a classiĄcação, pois obteve o melhor

resultado - 66,66% de acurácia.

O objetivo do experimento foi veriĄcar o quão bem o transfer learning se aplica

neste estudo. Assim, um modelo de decisão é construído usando a base de dados rotulada

para as eleições de 2018 do trabalho de Cristiani, Lieira e Camargo (2020) e usada para

avaliar o sentimento dos tweets da base coletada neste trabalho. Para isso, 2 classiĄcadores,

sendo eles SVM e Naive Bayes, foram treinados e tiveram seus resultados comparados.

A base de teste utilizada neste experimento foi rotulada manualmente pela autora.

Para isso, foram escolhidas 200 instâncias aleatórias da base de dados de cada candidato,

totalizando 10001 instâncias portanto. A Tabela 4, presente na seção 3.2, apresenta a

quantidade de dados rotulados para cada polarização existente.

A Tabela 12 mostra a matriz de confusão obtida para esse cenário com o SVM. É

possível observar as principais falhas desse modelo construído: prever as classes positivas,

já que 41% dos tweets positivos foram classiĄcados como negativos, assim como 54% dos

tweets negativos foram classiĄcados como neutros. No geral, o classiĄcador acertou 45%

das instâncias, um valor baixo.

Por outro lado, a Tabela 13 mostra a matriz de confusão obtida para esse cená-

rio com o Naive Bayes. Assim como o SVM, porém mais intensiĄcado, o Naive Bayes

1 Após o pré-processamento, a base de dados passou a ter 997 instâncias devido à remoção de dados
duplicados.
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Tabela 12 Ű Matriz de confusão para o SVM no Experimento 1

ClassiĄcado como

Positivo Neutro Negativo Total

Real
Positivo 96 (30%) 91 (29%) 132 (41%) 319
Neutro 34 (12%) 102 (34%) 160 (54%) 296

Negativo 47 (12%) 83 (22%) 252 (66%) 382

Total 177 276 544 997

classiĄcou mais classes neutras como negativas. Além disso, ele não conseguiu prever a

classe alvo, pois a maioria das instâncias foram classiĄcadas como neutras ou negativas.

No geral, o classiĄcador acertou 42% das instâncias.

Tabela 13 Ű Matriz de confusão para o Naive Bayes no Experimento 1

ClassiĄcado como

Positivo Neutro Negativo Total

Real
Positivo 100 (32%) 110 (34%) 109 (34%) 319
Neutro 41 (13%) 126 (43%) 129 (44%) 296

Negativo 57 (15%) 131 (34%) 194 (51%) 382

Total 198 367 432 997

Além da matriz de confusão, também foi avaliado a acurácia, precisão e revocação

de cada classiĄcador, com os resultados descritos na Tabela 14. É possível observar que

nos dois modelos, o valor da revocação é o menor em relação as 3 métricas, indicando que

eles não conseguem classiĄcar corretamente a classe alvo (positiva).

Tabela 14 Ű Avaliação dos indicadores Experimento 1

Naive Bayes SVM

Acurácia 42% 45%
Precisão 41% 43%
Revocação 43% 45%

Portanto, é possível observar que os resultados obtidos neste experimento não

foram bons.

4.3.2 Experimento 2

Com o intuito de melhorar o classiĄcador, foi utilizada a base de teste do expe-

rimento anterior, que possui 200 instâncias de cada candidato rotuladas manualmente

pela autora, totalizando portanto 1000 instâncias. A Tabela 4, presente na seção 3.2,

apresenta a quantidade de dados rotulados para cada polarização existente. Nesta base,

também foram treinados e testados os classiĄcadores SVM e Naive Bayes.

É importante destacar que para a construção desse experimento, a base foi balan-

ceada utilizando o undersampling, técnica que consiste na diminuição de instâncias das



Capítulo 4. Resultados 45

classes maioritárias. Dessa forma, a base de dados que antes continha 1000 instâncias,

passou a ter 890, sendo 297 instâncias para cada polaridade.

A Tabela 15 mostra a matriz de confusão obtida para o modelo construído com o

classiĄcador SVM. É possível perceber que a falha principal do modelo foi o reconheci-

mento errôneo de classes neutras como negativas. Porém, no geral o classiĄcador obteve

52% de acerto, valor maior que o observado nos classiĄcadores do experimento 1.

Tabela 15 Ű Matriz de confusão para o SVM no Experimento 2

ClassiĄcado como

Positivo Neutro Negativo Total

Real
Positivo 131 (44%) 76 (26%) 90 (30%) 297
Neutro 44 (14%) 126 (43%) 126 (43%) 296

Negativo 29 (10%) 71 (24%) 197 (66%) 297

Total 204 273 413 890

Já a Tabela 16 mostra a matriz de confusão obtida para o modelo construído

com o classiĄcador Naive Bayes. Nesse caso, é possível perceber que o modelo construído

possui diĄculdade em aprender classes neutras, já que não conseguiu prever a maioria das

instâncias dessa classe corretamente. Por esse motivo, o modelo preveu 50% das instâncias

corretamente, número também maior que os classiĄcadores do experimento 1.

Tabela 16 Ű Matriz de confusão para o Naive Bayes no Experimento 2

ClassiĄcado como

Positivo Neutro Negativo Total

Real
Positivo 192 (65%) 55 (19%) 50 (16%) 297
Neutro 112 (38%) 92 (31%) 92 (31%) 296

Negativo 90 (30%) 46 (15%) 161 (55%) 297

Total 394 193 303 890

Além da matriz de confusão, e assim como para o outro modelo, também foram

avaliadas as medidas acurácia, precisão e revocação de cada classiĄcador, com os resul-

tados descritos na Tabela 17. É possível observar que nesse caso todos os indicadores

melhoraram para os dois classiĄcadores, com o SVM se destacando em todas as métricas.

Tabela 17 Ű Avaliação dos indicadores Experimento 2

Naive Bayes SVM

Acurácia 50% 52%
Precisão 51% 54%
Revocação 50% 51%

Portanto, com base nos dados obtidos na Tabela 17, o modelo escolhido para

este projeto foi o construído com o classiĄcador SVM do Experimento 22, por possuir as
2 Ao aplicar as mesmas técnicas utilizadas na construção do modelo do Experimento 2, na base dos

autores Cristiani, Lieira e Camargo (2020), a acurácia obtida foi de 68%, valor similar ao encontrado
por eles na construção de seu projeto.
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5 Conclusão

Este trabalho teve como objetivo veriĄcar se o desempenho de candidatos à presi-

dência da República nas eleições brasileiras de 2022 está relacionado com a sua populari-

dade nas redes sociais. Para isso, o Twitter foi escolhido como fonte de coleta dos dados,

devido à sua facilidade e popularidade. Além disso, foram utilizadas as seguintes técnicas

para extração de conhecimento textuais a Ąm de identiĄcar o sentimento presente em cada

tweet: coleta de dados, criação da base de dados rotulada, pré-processamento de textos,

construção de nuvens de palavras, classiĄcação dos textos através do algoritmo SVM e

validação dos resultados. Ao Ąm, o sentimento dos tweets foi contrastado com o resultado

das eleições.

Ao Ąnal da coleta de dados, 6.778.481 tweets foram extraídos da rede social, sendo

que o mês de Agosto se destacou por obter o maior número de tweets coletados, devido ao

lançamento oĄcial das candidaturas de cada partido. Apesar de os dados terem sido cole-

tados com base na região disponibilizada pelo usuário em seu perĄl, essa função presente

na API de coleta ainda é muito imprecisa e instável, de acordo com sua documentação,

por ter sido uma função desabilitada oĄcialmente pela plataforma.

Um dos objetivos secundários deste estudo foi analisar a viabilidade do transfer

learning para problemas de classiĄcação relacionados à eleições presidenciais. Observou-se

que os resultados obtidos com o método de transfer learning foram um pouco abaixo dos

obtidos com o classiĄcador treinado com a base de dados classiĄcada manualmente pela

autora. Por isso, optou-se por não utilizá-lo, apesar de apresentar resultados semelhantes.

Em relação ao classiĄcador, o resultado obtido poderia ter sido melhor se houvesse

um avanço no pré-processamento, como identiĄcação de tweets realizados por bots , apri-

moramento da lista de stopwords e correção de palavras/gírias. Além disso, outra técnica

que poderia ter sido implementada é a identiĄcação e remoção de textos jornalísticos

que não apresentam opiniões sobre candidatos. Métodos mais robustos para classiĄca-

ção de textos como o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

poderiam trazer melhores resultados.

Outro ponto interessante a ser comentado em relação à classiĄcação, é em relação

aos comentários coletados. Foi identiĄcado que em um mesmo tweet, o usuário pode ter

sentimentos conĆitantes para candidatos diferentes, como por exemplo, falar mal de um

candidato para enaltecer outro que também é mencionado. Nesse caso, como o comentário

possui palavras de cunho negativo, o classiĄcador entende que o sentimento expresso é

negativo. Outro caso bastante comum foi, elogiar um candidato e no mesmo comentário

falar mal de outro, encontrando portanto palavras em tons negativos e positivos em um
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mesmo tweet. Visando esse problema, novas pesquisas mais avançadas têm surgido com o

propósito de analisar o sentimento expresso no comentário mais detalhadamente. Segundo

Kauer (2016), a Análise de Sentimentos Baseada em Aspectos busca obter o máximo de

detalhes sobre a entidade que está sendo classiĄcada, separando para cada comentário o

alvo da opinião, sentimento atribuído e categoria correspondente. Dessa forma, é possí-

vel realizar a separação de opiniões sobre candidatos em um mesmo comentário. Assim,

técnicas mais avançadas como essa poderiam trazer melhores resultados.

A partir da classiĄcação dos tweets coletados, foi feita uma comparação com as

pesquisas eleitorais realizadas nos meses de agosto, setembro e outubro, assim como o

resultado oĄcial do primeiro turno. Alguns paralelos puderam ser traçados principalmente

em relação às pesquisas eleitorais, como o aumento da popularidade da candidata Simone

Tebet nas redes sociais e no índice de intenção de votos e o aumento da popularidade do

candidato Jair Bolsonaro ao longo dos meses.

Apesar disso, não foi encontrada uma associação signiĄcativa entre a popularidade

de um candidato e seu desempenho na eleição. Uma possível explicação para isso, algo

notado e comentado anteriormente, é a grande diferença de dados coletados entre os

candidatos. O candidato Felipe dŠAvila, por exemplo, apesar de ter sido o mais bem

avaliado, obteve 9.772 tweets coletados, o que representa apenas 0,001% da base de dados

coletada. Isso pode signiĄcar que apesar de ser bem avaliado pelo seu público, Felipe

dŠAvila não é bem conhecido pela maioria dos brasileiros, impactando diretamente seu

desempenho na eleição.

Por Ąm, observa-se também uma divergência entre a quantidade de tweets cole-

tados em determinadas regiões e o tamanho do seu colégio eleitoral. Um exemplo seria

a região Centro-Oeste, que no caso do estudo foi a 2° maior região em termos de dados

coletados, porém, apenas 7% dos eleitores brasileiros votam na região. Outro caso obser-

vado foi em relação à região Sul. Representando 14% dos eleitores brasileiros, sendo o 3°

maior colégio eleitoral do país, foi a região com menos dados coletados, representando 4%

dos tweets totais.

5.1 Contribuições

As principais contribuições deste estudo foram:

1. Criação de uma base de dados composta por 6.778.481 de tweets a respeito da eleição

presidencial de 2022. A base contém o tweet coletado, data e região do usuário.

2. Construção de uma base de dados sobre os candidatos que disputaram a eleição

presidencial de 2022, composta por 1000 tweets rotulados manualmente com os
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sentimentos positivo, negativo ou neutro. Essa base pode ser usada como conjunto

de treinamento para algoritmos de aprendizagem supervisionada.

3. Indicação do algoritmo SVM como promissor para técnicas de análise de sentimentos

e tarefas de classiĄcação de dados

4. Criação de um projeto de análise de sentimentos, disponível para ser utilizado em

trabalhos futuros1.

5. Desenvolvimento de um estudo experimental que contrasta o resultado das eleições

para presidente do ano de 2022 e a popularidade dos candidatos no Twitter.

5.2 Trabalhos futuros

Neste trabalho, foram aplicadas diversas técnicas de pré-processamento, porém

existem outras que poderiam ser utilizadas também, como a identiĄcação de bots e re-

moção de textos jornalísticos. Além disso, as hashtags presentes nos tweets poderiam ser

removidas também a Ąm de avaliar o impacto nos indicadores dos classiĄcadores.

Para uma classiĄcação mais minunciosa, os tweets de cada candidato poderiam ser

desconsiderados se comentassem outros candidatos ou separados em categorias diferentes.

Foi observado no estudo, que apesar de conter o nome de um candidato em questão, exis-

tem tweets que fazem uma comparação dele com outro candidato, o elogiando/reprovando.

Dessa forma, o texto está contido na base de um candidato, sendo que é referente ao sen-

timento que o usuário possui de outro candidato, gerando portanto confusão nas taxas de

aprovação/rejeição.

Além disso, como citado anteriormente, a quantidade de tweets coletados inĆuencia

no desempenho que o candidato possui na eleição. Em trabalhos futuros, seria interes-

sante atribuir um peso para os candidatos com base na quantidade de tweets colhidos,

dessa forma, candidatos que possuem uma base pequena não se destacariam tanto quanto

outros mais comentados. Novos algoritmos e métodos de classiĄcação de sentimentos,

como a Análise de Sentimentos Baseada em Contexto, deveriam ser investigados, a Ąm

de melhorar o desempenho desta tarefa.

Por Ąm, seria interessante também analisar o sentimento dos usuários da rede

social após o resultado Ąnal do 2° turno, a Ąm de analisar a popularidade do presidente

eleito.

1 Projeto completo disponível em bit.ly/projetoAnaliseSentimentos
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