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Resumo. O trabalho de pesquisa descrito nesta dissertacdo teve como enfoque principal a
investigacéo de possiveis relacBes entre determinados indicadores que caracterizam aspectos de eleitores
e municipios brasileiros, com o resultado obtido em uma eleicdo em nivel federal. Um dos indicadores
escolhido foi o indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), que busca caracterizar
numericamente o nivel de desenvolvimento e a qualidade de vida oferecida por municipios brasileiros. O
IDHM é derivado do Indice de Desenvolvimento Humano (IDH), um indicador global considerado uma
das métricas mais amplamente aceitas para representar o status de desenvolvimento de um pais. O
trabalho realizado analisou os resultados das elei¢cdes federais a presidéncia, ocorridas em 2018, por
meio de exames dos indices IDHM, bem como do nimero de habitantes de cada municipio. Apresenta e
discute os resultados de experimentos realizados em conjunto de dados do TSE e do AtlasBrasil,
subsidiado por anélises estatisticas e em uma segunda etapa pelo uso de algoritmos de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado usando os mesmos dados que foram submetidos a analise estatistica
inicial. Com base nos resultados obtidos, foi possivel constatar que os municipios com maiores indices de
IDHM e maior nimero de habitantes preferiram majoritariamente o PSL, enquanto o PT foi preferido por

aqueles municipios que apresentam menores indices de IDHM e menor nimero de habitantes.
Palavras-chave: extracéo de dados, andlise de dados, dados eleitorais, IDH, IDHM.

Abstract: The research work described in this dissertation had as its main focus the investigation
of possible relationships between certain indicators that characterize aspects of Brazilian voters and
municipalities, with the result obtained in an election at the federal level. One of the indicators chosen
was the Municipal Human Development Index (IDHM), which seeks to numerically characterize the level
of development and quality of life offered by Brazilian municipalities. The HDI is derived from the Human
Development Index (HDI), a global indicator considered to be one of the most widely accepted metrics to
represent the development status of a country. The work carried out analyzed the results of the federal
presidential elections, held in 2018, through examinations of the IDHM indexes, as well as the number of
inhabitants in each municipality. It presents and discusses the results of experiments carried out on
datasets from the TSE and AtlasBrasil, supported by statistical analysis and in a second stage by the use
of supervised and unsupervised learning algorithms using the same data that were submitted to the initial
statistical analysis. Based on the results obtained, it was possible to verify that municipalities with higher
MHDI indexes and greater number of inhabitants preferred the PSL, while PT was preferred by those

municipalities with lower MHDI indexes and fewer inhabitants.

Keywords: data extraction, data analysis, electoral data, HDI, MHDI
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Glossario

AM — Aprendizado de Maquina.

CSV — Valores Separados por Virgula, um tipo de arquivo que pode ser editado
no Excel

IA — Inteligéncia Artificial.

IDH — indice de Desenvolvimento Humano

IDHM — indice de Desenvolvimento Humano Municipal

FJP - Fundacdo Jodo Pinheiro

IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IPEA - Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada

LGBT - Lésbicas, Gays, Bissexuais e Transgénero

PIB — Produto Interno Bruto

PNUD - Programa das Nag6es Unidas para o Desenvolvimento
PPC — Poder de Paridade de Compra

PSL — Partido Social Liberal

PT — Partido dos Trabalhadores

RNB - Renda Nacional Bruta

RPC — Renda Per Capta

TSE — Tribunal Superior Eleitoral

tweets - mensagem publicada no Twitter
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Capitulo 1

Introducao

Este documento descreve a pesquisa em nivel de mestrado, realizada junto ao PMCC da

UNIFACCAMP, intitulado “Investigacdo da Influéncia de Atributos que Caracterizam
Municipalidades em Resultados Eleitorais”, sob a orientagdo da Profa. Maria do Carmo
Nicoletti e coorientagéo do Prof. Eduardo Javier Huerta Yero.

1.1 Contextualizacdo

O conceito de dado praticamente permeia todo o conhecimento humano. De uma
maneira simplista, dado pode ser caracterizado como observagdes ou, entdo, resultados
de medicdes coletadas via instrumentacdo ou ainda, resultados de simples

contagens/identificacOes.

Quando dados séo organizados, interpretados ou estruturados de maneira a terem um
significado ou entdo, alguma utilidade, sdo considerados informacdo. Ja o conceito de
conhecimento é bem mais abrangente e, apesar de ser intrinsicamente dependente dos
conceitos de dado e informacdo, vai bem além, envolvendo consciéncia e cognicdo,
como definido em [Wikipedia 2020], ao considerar conhecimento como uma
familiaridade, consciéncia ou entendimento de alguém ou algo, como fatos, informacoes,
descricdes ou habilidades, adquiridos por meio da experiéncia, ou da educacdo, pela
percepcao, descoberta ou aprendizado.

Invariavelmente os trés conceitos, dado, informacéo e conhecimento sdo abordados
de maneira inter-relacionada, devido a interdependéncia entre eles. Uma abordagem
simplificada que é comumente aceita € apresentada em [Tuomi 1999], em que dados sdo
tratados como fatos simples que se tornam informag@es, & medida que sdo combinados
em estruturas significativas e que, subsequentemente, se tornam conhecimento a medida
que informacGes significativas sdo colocadas em um contexto e quando podem ser
usadas para fazer previsoes.

Na literatura existem inumeros trabalhos abordando os trés conceitos, nos mais

variados contextos do conhecimento humano (ver [Tuomi 1999] [Tan et al. 2006] [Zins
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2007] [Diffen 2020]). Em vérios trabalhos com enfoque em uso/anélise de dados, dados
podem também ser referenciados como dados brutos i.e., dados obtidos que néo
passaram por um processo de tratamento para eliminar ou, possivelmente, recuperar

dados com problemas por exemplo, incompletos ou espurios.

E fato que um volume imenso de dados brutos vem sendo produzidos diariamente,
por fontes dos mais variados tipos, tais como redes sociais, 6rgdos governamentais,
empresas estatais, empresas privadas, empresas sem fins lucrativos, bancos,
universidades, meios de comunicacdo, sites informativos e de divulgacdo, e muitos
outros. Muitos desses dados acabam se tornando obsoletos ao longo do tempo devido,

principalmente, a sua natureza volatil.

Muitas organizacdes, que ainda ndo estdo sensibilizadas com relagdo a importancia
que os dados que produzem tém no planejamento de suas atividades, acabam ignorando
muitos dos dados produzidos. Eventualmente tais dados se tornam desatualizados ao
longo do tempo e, entdo, sdo descartados. Ja organizacBes mais ageis e sensiveis a
importancia que dados desempenham em quase todas as atividades que
implementam/planejam, buscam desenvolver procedimentos que utilizam muitos dos
dados produzidos para subsidiar a definicdo/refinamento de muitos de seus processos e,
particularmente, os processos administrativos relacionados a tomadas de decis&o.

Dados produzidos ou coletados servem, por exemplo, para que organizacGes, por
meio da andlise de tais dados, conhecam a opinido de seus clientes sobre seus
produtos/servicos ou, entdo, para poderem corrigir problemas relacionados aos seus
produtos/servigos.

Outro exemplo da coleta e uso de tais dados € aquele realizado em hospitais quando
do monitoramento de pacientes, por meio de sensores colocados em pacientes que estdo
sob cuidados médicos continuos, com o objetivo de coletar informacGes sobre suas
principais fungdes vitais, para acompanhamento online de suas situagdes clinicas, como
descrito em [Wesley et al. 2003] [An et al. 2012]. Também, imagens digitalizadas
podem contribuir tanto para a equipe médica substanciar com mais precisdo
diagnosticos, quanto para acompanhar a resposta/evolucdo do estado do paciente aos
tratamentos.

N&o pode ser esquecido, entretanto, que existem ainda muitas areas em que 0 uso de

dados passiveis de serem coletados ainda ndo foram devidamente explorados, devido as
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dificuldades praticas envolvidas com a propria area. E o caso, por exemplo, de dados
relativos a areas relacionadas a atividades ilegais, que permeiam muitas das atividades
legais em comunidades sociais [Kejriwal & Szekely 2007].

Atualmente o Brasil é uma fonte geradora de grande volume de dados disponiveis em
repositorios publicos, estruturados, que livremente podem ser acessados, utilizados,
modificados e compartilhados. Algumas leis, como a Lei do Acesso a Informacao [Lei
do Acesso 2020] e a Lei da Transparéncia [Portal da Transparéncia 2020], que garantem
0 acesso a informacéo e a veracidade dos dados disponibilizados, incentivaram os érgaos
publicos brasileiros a disponibilizar em seus portais os detalhes dos processos e
movimentacGes do dinheiro pablico, como também, dados que indicam a qualidade de
vida nos municipios brasileiros e uma maior clareza nos processos e resultados
eleitorais. Podemos citar como exemplo o Programa das Nacdes Unidas para o
Desenvolvimento (PNUD), que tem disponibilizado dados importantes sobre o
desenvolvimento humano nos paises e colaborado com indices que caracterizam a
qualidade de vida, as condi¢bes da salude e da educacdo da populacdo em todos os
municipios brasileiros, como também o Tribunal Superior Eleitoral (TSE) que tem
contribuido com dados dos processos eleitorais nas instancias municipal, estadual e
federal.

Em 2018 a polarizacdo do cenario politico brasileiro atingiu seu auge durante as
eleicBes gerais. Os candidatos a presidéncia chegaram ao segundo turno representando
visOes politico/governamentais radicalmente opostas para o futuro do Brasil. De um lado
o Partido dos Trabalhadores (PT), um partido de esquerda, que havia permanecido no
poder por quatro mandatos consecutivos, tentava retomar a presidéncia depois que seu
ultimo presidente foi deposto por um polémico processo de impeachment e muitas de
suas figuras politicas mais importantes se envolveram em um enorme escandalo de
corrupc¢do. Do outro lado o candidato do Partido Social Liberal (PSL), um partido de
extrema direita com base no liberalismo econdmico, militarismo, anticomunismo e
conservadorismo social, que entre suas posicdes mais radicais e polémicas se
destacavam a admiracao por torturadores do periodo do regime militar brasileiro, seus
comentarios discriminatorios dirigidos a comunidade LGBT e sua visdo sobre a
necessidade de endurecimento das politicas na luta contra o crime. A eleicéo foi vencida
pelo candidato do PSL com 55,13% dos votos validos [TSE 2018].



Todo esse contexto politico referente ao segundo turno das eleicdes de 2018, se
tornou uma boa oportunidade para estudos sobre a escolha dos eleitores em uma disputa
tdo bipolarizada. Conhecer o vencedor das eleicbes em cada municipio, poderia incutir
na descoberta de padrdes que relacionem o resultado das votagdes ao desenvolvimento
de cada municipio e ao tamanho de sua populagao.

Durante o levantamento bibliografico para o desenvolvimento deste trabalho, nédo
foram encontrados trabalhos publicados sobre a previsdo dos resultados das eleicdes
presidenciais no Brasil, principalmente com relacdo ao uso da situacdo de
desenvolvimento de cada municipio como um potencial preditor de resultados eleitorais,
podendo afirmar que a metodologia proposta difere das demais metodologias

encontradas na literatura.

1.2 Objetivo da Pesquisa e Organizacao da Dissertacao

O objetivo da pesquisa descrita neste documento € o de investigar possiveis
correlacdes e tendéncias, entre determinados indicadores, que caracterizam aspectos de
eleitores e municipios brasileiros, com o0s resultados obtidos na ultima eleicdo
presidencial, que aconteceu no Brasil em 2018.

A investigacdo foi planejada para ser conduzida por meio de tratamento estatistico de
dados e, em algumas situacdes, algoritmos de AM foram utilizados para a inducdo de
modelos e identificacdo de atributos relevantes.

N&do hd nenhuma intencdo de avancar o conhecimento de AM propondo novos
algoritmos ou variagdes de algoritmos ja existentes. O trabalho desenvolvido com vista
ao objetivo pretendido estd descrito nesta dissertacdo, que esta organizado em mais

cinco capitulos, cujos respectivos contetdos sdo descritos, de forma resumida, a seguir.

O Capitulo 2 reporta, de maneira resumida, o levantamento bibliografico de
pesquisas realizadas e disponibilizadas em vérios veiculos, académicos e/ou de
divulgacdo, que trouxeram alguma contribuicdo relevante sobre a area de conhecimento
que é foco da dissertacdo, i.e., analise de dados e extragdo de conhecimento a partir de
dados eleitorais. A principal contribui¢io do trabalho foi a proposta do uso do indice de
Desenvolvimento Humano Municipal, baseado no indice de Desenvolvimento Humano,
utilizado pela ONU.



O Capitulo 3 contextualiza a &rea de Aprendizado de Maquina (AM) como uma
subarea da area de Inteligéncia Artificial (1A), apresenta 0s conceitos iniciais basicos
associados a AM e introduz uma notacdo formal que é empregada no capitulo para a
caracterizacdo de dois grupos relevantes de algoritmos de AM, os supervisionados e 0s

nao-supervisionados.

O Capitulo 4 evidencia as fontes dos dados utilizados na pesquisa, informando suas
origens e comentando sobre as caracteristicas de veracidade e confiabilidade associadas
aos dados delas obtidos. No capitulo sdo brevemente apresentados os dados
governamentais disponibilizados publicamente, que estdo sendo usados na realizagdo de
atividades relacionadas ao trabalho de pesquisa. De interesse majoritario ao trabalho de
pesquisa sdo os dados relacionados aos resultados da eleicdo presidencial de 2018, os
dados disponibilizados pelo Censo Demografico de 2010 e os dados sobre os indices de
desenvolvimento humano por municipio. Férmulas para a anélise estatistica dos dados e

para o calculo de descritores utilizados no célculo de indices sdo também apresentadas.

O Capitulo 5 descreve todo o processo de preparacdo dos dados, com destaque as
etapas utilizadas, desde a importacdo dos dados até a geracdo de graficos. O capitulo
também apresenta uma breve introdugdo ao software Exploratory [Exploratory 2020],
com foco em suas principais funcionalidades disponibilizadas e nas que foram utilizadas

na fase inicial de preparacdo dos dados.

O Capitulo 6 apresenta uma descricdo da metodologia utilizada na conducgdo dos
experimentos realizados ao longo da pesquisa, os resultados obtidos e uma discussdo
sobre os resultados, subsidiada por analises estatisticas. Também descreve o0s
experimentos realizados com o uso de algoritmos de aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, apresenta um conjunto de conclusdes sobre o trabalho realizado e

possiveis continuidades.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica sobre
Analises e Previsdes em Dominio
de Dados Eleitorais

2.1 Consideracdes Iniciais

Diversas abordagens de pesquisa ja foram utilizadas para conduzir analises e
previsdes de resultados de elei¢cBes, que aconteceram ou vao acontecer, em diversos
paises do mundo. Entre as mais populares estdo a utilizacdo de mensagens do Twitter
[Tumasjan et al. 2010], a utilizacdo de mensagens do Twitter agregadas com técnicas de
analise de sentimento [Bermingham & Smeaton 2011], exibicdo de paginas da
Wikipedia sobre artigos politicamente relevantes [Yasseri & Bright 2016], entre muitas
outras. Neste capitulo serdo abordadas, de forma sucinta, algumas dessas abordagens
reportadas na literatura, de maneira a fornecer um contexto para a pesquisa realizada e
descrita nesta dissertacdo, por meio da identificacdo junto a literatura, de métodos e
técnicas utilizados em analises e, também, em previsdo de resultados. A Tabela 2.1

apresenta um resumo dos trabalhos revisados.

Tabela 2.1 Resumo do levantamento bibliogréafico realizado.

Ano Referéncias Proveniéncia dos dados Comentdrios sobre técnicas utilizadas
2003 [Brender 2003] Dados Fiscais e Eleitorais  Responsabilidade Fiscal

2009 [Antonakis & Dalgas 2009] Imagens Tracos ndo-verbais e utilizacdo de imagens
2010 [Tumasjan et al. 2010] Twitter Contagem de tweets

2011 [Bermingham & Smeaton 2011]  Twitter Contagem de tweets e Andlise de Sentimentos
2011 [Cantu & Saiegh 2011] Dados Eleitorais Algoritmos de AM

2012 [Sang & Bos 2012] Twitter Contagem de tweets e Andlise de Sentimentos
2012 [Boutet et al. 2012] Twitter Contagem de tweets

2014 [Mattes & Milazzo 2014] Imagens Tracos ndo-verbais e utilizacdo de imagens
2015 [Coletto et al. 2015] Twitter Andlise de Sentimentos e Algoritmos de AM
2016 [Bessi & Ferrara 2016] Twitter Rob6s Sociais

2016 [Yasseri & Bright 2016] Wikipedia Visualizacdo de péaginas do Wikipedia

2017 [Ortiz-Angeles et al. 2017] Rede Social YouGov Algoritmos de AM

2019 [Prabhu et al. 2019] Twitter Anédlise de Sentimentos




2.2 Abordagens Investigadas

A abordagem mais simples de previsao de resultado de elei¢des utilizando o Twitter é
implementada por meio da contagem do nimero de vezes que um partido ou, entdo, um
candidato especifico, € mencionado nos tweets considerados. Os ndmeros finais obtidos
da contagem sdo usados como preditores do resultado das elei¢des [Tumasjan et al.
2010]. Obviamente esse procedimento é muito simplista para receber qualquer crédito. E
facil intuir que a simples contagem de ocorréncias de nomes de partidos ou nomes de
candidatos nos tweets ndo € suficiente quando os comentérios contidos no texto
analisado ndo sdo considerados. Nomes de ambos, partidos e candidatos podem estar em

um contexto positivo ou negativo.

Em [Boutet et al. 2012] os autores buscaram identificar as tendéncias politicas dos
eleitores nas elei¢bes gerais do Reino Unido em 2010 utilizando essa abordagem. A
pesquisa analisou as caracteristicas dos trés principais partidos envolvidos no processo
eleitoral, propondo um algoritmo simples e préatico para identificar a tendéncia politica
dos usuérios usando a quantidade de mensagens do Twitter que parecem relacionadas a
partidos politicos. Os tweets foram coletados entre os dias 5 e 12 de maio de 2010.
Foram mantidos apenas 419 tdpicos com mais de 10.000 tweets, 0 que gerou um
conjunto de dados com mais de 220.000 usuarios responsaveis pelo envio de
aproximadamente 1.150.000 tweets. Para esses usuérios foram coletados os respectivos
perfis e cerca de 79.000.000 de relacionamentos de seus seguidores, possibilitando a
identificacdo manual das afiliagbes politicas e gerando um conjunto de dados
verdadeiros. Sobre esse conjunto de dados foi utilizada uma técnica conhecida como
método de propagacédo de rétulos [Raghavan, et al. 2007], o que possibilitou a deteccdo
de 5.878 candidatos trabalhistas, 3.214 liberais e 2.356 conservadores, com alta precisao
de 0,77; 0,78 e 0,90, respectivamente. A pesquisa identificou as duas principais formas
de diferenciar os partidos politicos: (1) o grafico de retuite apresentou uma estrutura
partidaria altamente segregada e (2) os membros do partido eram mais propensos a fazer
referéncia ao seu proprio partido do que a outro. Os autores concluiram que o método de
classificagéo proposto € capaz de atingir uma precisao de 86% sem nenhum treinamento,
0 que tornaria esse método de pesquisa uma solucdo perfeita para classificacdo em

tempo real.



De maneira semelhante ao trabalho anteriormente abordado, a pesquisa descrita em
[Tumasjan et al. 2010] utiliza o numero de tweets que mencionam um partido politico,
como preditor dos resultados de uma eleicdo federal alema. Durante a pesquisa foram
examinados 104.003 tweets publicos relacionados a politica, coletados entre 13 de
agosto e 19 de setembro de 2008, semanas antes das eleicGes. Os tweets filtrados
continham o nome dos 6 partidos politicos do parlamento alemdo ou de politicos
pertencentes a esses partidos que aparecem nas pesquisas de popularidade do instituto de
pesquisa "Forschungsgruppe Wahlen". Essa consulta resultou na identificacdo de 70.000
tweets que mencionavam um dos partidos politicos e de 35.000 tweets referentes a
nomes de politicos envolvidos em partidos. A extracdo dos sentimentos foi realizada
com a utilizacdo do software de anélise de texto LIWC2007 (Linguistic Inquiry and
Word Count) [Pennebaker et al. 2007] que, por meio do uso de um diciondrio interno,
analisa componentes emocionais, cognitivos e estruturais de amostras de texto. Para
entender se a atividade no Twitter pode servir como um preditor do resultado da eleigéo,
a pesquisa examinou dois aspectos. Primeiro, foram comparadas as parcelas de atencao
que cada um dos partidos politicos recebeu no Twitter, com o resultado das eleicdes.
Segundo, foram analisados se os tweets poderiam, de alguma forma, disponibilizar
informacdo sobre os lacos ideoldgicos entre partidos e possiveis coalizdes politicas ap6s
a eleicdo. Respondendo as questdes de pesquisa, foi descoberto que mais de um terco de
todas as mensagens faziam parte de conversas, o que é um indicativo de que o Twitter
ndo é usado apenas para espalhar opinides politicas, mas também para discuti-las com
outros usuérios, e que os perfis de sentimentos de politicos e partidos refletem
plausivelmente muitas nuances de uma campanha eleitoral. A pesquisa concluiu que o
Twitter é realmente usado como uma plataforma para deliberacdo politica e 0 mero
numero de tweets refletiam as preferéncias dos eleitores; os resultados apresentados
eram proximos daqueles apresentados pelas pesquisas eleitorais tradicionais. Quanto aos
sentimentos das mensagens no Twitter, correspondem de perto a programas politicos,
perfis de candidatos e evidéncias da cobertura da midia na campanha. A inclusdo de um
processo que realiza analise de sentimentos, associado as contagens de tweets, ofereceu
uma maneira de melhorar a capacidade preditiva dos modelos subsidiados por

contagens.



Em [Bermingham & Smeaton 2011] os autores preveem os resultados de uma eleigédo
irlandesa por meio da contagem de tweets e andlise de sentimentos. Foram coletados
32.578 tweets, entre os dias 8 e 25 de fevereiro de 2011, cujos respectivos textos faziam
meng&o aos cinco principais partidos envolvidos na eleicdo. Os tweets relevantes foram
identificados por meio da identificacdo do nome dos partidos e suas abreviagdes,
juntamente com a hashtag das eleicdes. Para avaliar uma possivel proposta, foi
desenvolvido um aplicativo em parceria com uma empresa de noticias online. O objetivo
do aplicativo “Twitter Tracker” foi possibilitar que usuarios e jornalistas das empresas
parceiras acessassem o contetdo do Twitter, referente a eleicdo, bem como também
tivessem acesso aos resumos e a visualizacdo do volume e sentimento ao longo do
tempo. Pesquisas anteriores haviam mostrado que o aprendizado supervisionado poderia
fornecer uma anélise de sentimentos mais precisa do que a fornecida por métodos nao
supervisionados, como o uso de Iéxicos de sentimentos. Com base nessas informacdes,
0s autores utilizaram anotadores i.e., pessoas instruidas a anotar sentimentos em tweets
relacionados a partidos e candidatos a eleicdo, que nao representassem sentimentos
positivos ou negativos, mas sim, de emocdo, opinido, avaliacdo ou especulacdo. As
categorias de anotacdes foram definidas como (1) trés classes de sentimentos (positivo,
negativo, misto), (2) uma classe de ndo-sentimento (neutro) e (3) trés outras classes (néo

anotavel, ndo relevante, pouco clara), de acordo com [Wilson et al. 2005].

Todas as anotacdes ndo relevantes, duplicadas, termos do tdpico, nomes de usuarios
e URLs, foram desprezadas ou removidas. Os algoritmos Support Vector Machines e
Multinomial Naive Bayes (MNB) foram entdo utilizados, tendo por entrada o conjunto
de dados resultante; ambos produziram resultados insatisfatorios. Esse fato levou os
autores a usarem o algoritmo Adaboost M1 [Freund & Schapire 1996], com 10 iteracGes
de treinamento seguido do algoritmo Adaboost MNB que alcancou 65,09% de precisao
em um processo de 10-validacdo cruzada. A pesquisa concluiu que o Twitter parece
exibir uma qualidade preditiva que é marginalmente aumentada pela inclusdo da andlise

de sentimentos.

Uma abordagem semelhante foi adotada no trabalho descrito em [Sang & Bos 2012],
para as elei¢cGes no senado holandés de 2011. Os autores partiram do principio de que o
uso de andlise de sentimentos melhoraria consideravelmente as previsées baseadas na

contagem de entidades em tweets, tornando-se quase tdo boas quanto os métodos
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tradicionais de pesquisas eleitorais. Foram coletados 64.395 tweets na semana anterior a
eleicdo entre 23 de fevereiro de 2011 a 1 de marco de 2011. Os autores procuraram por
mensagens que continham pelo menos uma, de uma lista de 100 palavras holandesas
utilizadas com alta frequéncia, assim como tags de assuntos em holandés. Nesse
processo foram encontradas palavras aparentemente holandesas, mas que eram escritas
em outro idioma sendo necessario a aplicacdo do adivinhador de linguagem
desenvolvido por Thomas Mangin [Mangin 2007], que classifica os idiomas
comparando n-gramas de caracteres de um texto de entrada com modelos de n-gramas
de textos em idiomas conhecidos. Os autores destacaram outros problemas que
requereram analises prévias, tais como: Vvarios tweets enviados por uma mesma pessoa;
uma mesma pessoa pode ter enviado tweets sobre diferentes partidos politicos; nem toda
mensagem contendo um partido é positiva; o Twitter € muito popular entre 0s
adolescentes holandeses, mas eles ndo podem votar; idosos s&o sub-representados na
Internet, mas tém grande participacdo nas elei¢des. Apds as etapas de normalizagéo,
restaram 28.704 tweets. As ocorréncias de nomes de partidos foram extraidas dos tweets,
contadas e convertidas em assentos no Senado. Cada tweet que mencionava 0 nome de
um partido passou a ter peso de um voto para aquele partido. Os numeros de assentos
eleitorais previstos pelos tweets foram proximos aos resultados da eleicdo. Nas
conclusdes, os autores comentam que apenas contar 0s tweets que mencionam partidos
politicos ndo é suficiente para obter boas previsdes, porém, apesar de ndo terem dados de
treinamento de alto padrdo, o erro total final foi 29% maior do que aqueles obtidos por

empresas de pesquisa experientes.

Em [Coletto et al. 2015] as abordagens de contagem de tweets e analise de
sentimento sé&o levadas um passo adiante, com a utilizacdo de algoritmos de aprendizado
de maquina para reduzir o viés da amostra de usuarios do Twitter. Essa nova abordagem
foi entdo avaliada nas eleigdes primarias do principal partido politico italiano: o “Partido
Democratico”. Esse estudo utilizou um conjunto de dados de 1,7 milhdes de tweets
coletados 10 dias antes e 5 dias ap0s as elei¢cdes de 2013. Esse conjunto de dados foi
reduzido a 95.627 por meio da exclusdo de dados parciais e tweets irrelevantes,
permanecendo os dados de tweets italianos com base no idioma declarado pelos usuarios
do Twitter e no idioma detectado por um classificador de aprendizado de maquina do

Twitter. Os autores utilizaram varios estimadores ou preditores na tentativa de produzir
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uma estimativa da parcela de votos que o candidato receberia, auxiliados por trés
medidas diferentes de avaliacdo, realizando uma analise por regido, o que significa que
uma previsdo seria produzida para cada regido explorando apenas os dados regionais

cujos resultados abrangessem 20 regides italianas.

O resultado foi um conjunto de treinamento usado para aprender 0s pesos associados
a cada regido, por meio de regressdo linear e aplicados aos preditores que apresentaram
melhor desempenho: UserShare e ClassTweetCountC. O UserShare foi capaz de
fornecer a classificacdo correta dos candidatos em 15 das 20 regifes. A pesquisa propés
uma melhoria na estratégia de contagem de usuérios, por entender que a relacdo de
correspondéncia entre um usuario do Twitter e um eleitor ndo é satisfeita, pois usuarios
gue mencionam mais de um candidato sdo levados em consideracdo varias vezes. Os
autores utilizaram probabilidade para realizar a normalizacdo dizendo que um usuario u
€ U provavelmente votara no candidato ¢ € C, bem como para aprimorar a classificacéo
da polaridade dos tweets para os candidatos, apresentando uma aproximacgdo, com a
suposicao usual de que mencionar um candidato equivale a votar em um candidato. Os
autores acreditam que grandes melhorias podem ser alcangadas por meio da integracao
de varias fontes de informacéo, tais como pesquisas tradicionais, multiplas redes sociais,
dados demogréficos, dados histéricos, analises de eventos relacionados, propriedades
baseadas em contetdo e em rede e concluem que essa riqueza de informacgdes pode ser

totalmente explorada por meio de abordagens de aprendizado de maquina.

Segundo o ultimo Incapsula Bot Traffic Report [Imperva 2020], um estudo destinado
ao levantamento de estatisticas do trafego de contas automatizadas na Internet,
divulgado em 2016, apenas 48% da atividade online vem de humanos, enquanto 52% ¢
delegada a rob6s. De forma geral os bots, termo derivado da palavra “robot”, s&o
aplicagbes autbnomas que rodam na Internet enquanto desempenham algum tipo de
tarefa pré-determinada. Com a abertura de APIs que permitem aos desenvolvedores
ampliarem as funcionalidades padrdo de midias sociais, tais como Facebook e Twitter,
tem surgido os chamados robés sociais, algoritmos que tem afetado as redes sociais de
forma negativa e que podem ser utilizados para manipular discussdes online, mudar a
percepcao do publico sobre entidades politicas ou mesmo tentar afetar o resultado de

eleicOes politicas.
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Neste contexto [Bessi & Ferrara 2016] avaliam o impacto dos robds sociais do
Twitter nos resultados das elei¢bes de 2016 nos EUA. Os autores elaboraram uma lista
de hashtags e palavras-chave associadas a cada um dos principais candidatos, composta
por 23 termos, incluindo cinco termos especificos para o candidato do Partido
Republicano Donald Trump (#donaldtrump, #trump2016, #neverhillary, #trumppencel6,
#trump), quatro termos para a candidata indicada pelo Partido Democrata, Hillary
Clinton (#hillaryclinton, #imwithher, #nevertrump, #hillary) e varios termos relativos

aos debates, bem como termos associados a outros dois candidatos.

Visando garantir resiliéncia e escalabilidade, a infraestrutura de coleta de dados foi
executada dentro de uma instancia da Amazon Web Services (AWS), onde os autores
submeteram a lista de hashtags e palavras-chave para consultas realizadas com o auxilio
da API de pesquisa do Twitter em intervalos regulares de 10 segundos, continuamente e
sem interrupcBes em trés periodos entre 16 de setembro e 21 de outubro de 2016. Foram
coletados 20,7 milhdes de tweets postados por quase 2,8 milhdes de usuarios distintos,
dos quais foram testadas apenas as 50.000 contas principais classificadas por volume de
atividades. A dificuldade em detectar se o controle de uma conta de midia social é feito
por um humano ou por um bot fez com que os autores utilizassem uma solugdo chamada
BotOrNot [Davis et al. 2016], plataforma que avalia se uma conta do Twitter é
controlada por humanos ou por méaquina, analisando um conjunto de caracteristicas
como conteddo e estrutura de rede, atividade temporal, dados de perfil de usuario e
analise de sentimento, produzindo uma pontuagdo que sugere a probabilidade de que a
conta inspecionada seja de fato um bot social i.e., se a pontuacéo estiver acima de 50%.

Embora esses 50 mil usuérios principais representem cerca de apenas 2% de toda a
populacdo, € importante notar que eles sdo responsaveis pela producdo de mais de 12,6
milhGes de tweets, 0 que é cerca de 60% do total de conversas. Um total de 7.183
usuarios, responsaveis por 2.330.252 tweets foram classificados como bots. Os autores
estimaram que cerca de 400.000 bots estiveram envolvidos na discussao politica sobre a
eleicdo presidencial de 2016 nos EUA, sendo responsaveis por cerca de 3,8 milhdes de
tweets, representando um quinto de toda a conversa. Os autores concluiram que a
presenca de bots sociais em discussdes politicas online pode criar trés questdes
tangiveis: primeiro, a influéncia pode ser redistribuida entre contas suspeitas que podem

ser operadas com fins maliciosos; segundo, a conversa politica pode se tornar ainda mais
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polarizada; terceiro, a disseminacdo de desinformacdo e informacdo ndo verificadas

pode ser aprimorada, como também a impossibilidade de determinar quem o0s opera.

Os autores em [Prabhu et al. 2019] propem um método para selecionar um
candidato com maior probabilidade de ser eleito com base, entre outros fatores, na
andlise de sentimentos dos tweets que se referem a ele. A pesquisa propds determinar o
candidato com base em sua popularidade nas redes sociais como o Twitter, coletando 0s
tweets e montando um dicionario préprio com algumas palavras que correspondessem a
esses tweets. O candidato receberia pontos positivos ou negativos de acordo com o
significado das palavras, e sobre essa pontuacdo uma formula matematica seria aplicada
para calcular a porcentagem de sua popularidade. Os autores sugerem que cada
candidato seja avaliado de acordo com o0s seguintes parametros: qualificacdo
educacional; registros criminais; trabalho social; status social e popularidade; registros
eleitorais anteriores, onde uma ponderacdo adequada seria dada a cada parametro. Apos
a coleta de todas as informagdes relacionadas ao candidato, os autores apontam a
utilizacdo do algoritmo Naive Bayes para prever o candidato com maior mérito dentre
todos os candidatos de um determinado distrito em particular e concluem afirmando que
esse tipo de abordagem analitica pode ser usada para qualquer tipo de elei¢do na india e
em outros lugares, bem como destacam o poder da andlise de dados no campo da
Ciéncia da Computacdo e a clareza que o uso de dados sociais pode oferecer para a

analise de qualquer tipo de pessoa.

Outras fontes de dados para prever os resultados das eleicdes também tém sido
utilizadas. Em [Yasseri & Bright 2016], os autores exploraram o potencial do uso de
dados de exibicdo de paginas da Wikipedia, considerando estatisticas de leitores de
artigos politicamente relevantes (como os de partidos politicos individuais), no periodo
imediatamente anterior a uma elei¢cdo, como um preditor para os resultados da eleicéo, e
testam esse modelo de analise usando como fonte de dados a base de dados das elei¢des

do parlamento Europeu de 2009 e 2014.

Os autores coletaram e utilizaram dois tipos de dados sobre essas eleigOes: as
estatisticas de visualizacdo de pagina da pagina geral da Wikipedia sobre as elei¢cdes de
14 edicOes da Wikipedia em diferentes idiomas, cada uma representando um dos paises

que foram as urnas no dia da eleicdo, e um conjunto de dados de partidos politicos que
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competiram em uma ou ambas as elei¢cbes de 2009 e 2014 nos cinco maiores paises da
Europa Ocidental: Reino Unido, Franca, Alemanha, Espanha e Italia, focando apenas

nos partidos que obtiveram mais de 5% dos votos em qualquer um dos anos.

Nos experimentos também foram registradas varidveis de interesse tal como a
quantidade de visualizagBes que a pégina do partido politico em questdo, na edi¢cdo em
idioma correspondente da Wikipedia, recebeu na semana antes da eleicdo. A partir do
conjunto de dados, os autores examinaram a relacdo entre os padrdes de trafego da
Wikipedia em torno da época das eleices e o comparecimento eleitoral geral, e
desenvolveram um modelo para tentar prever os resultados da votagdo absoluta para
diferentes partidos politicos e verificaram se 0 modelo em questdo poderia ser
desenvolvido para mudancas na participacdo de votos. Os autores perceberam que o
numero de visualizacdes da pagina geral da Wikipedia sobre a eleicdo poderia oferecer
uma estimativa razoavel da mudanca relativa na participacdo nas eleicdes analisadas e
qgue um modelo teoricamente subsidiado por resultados nacionais anteriores,
visualizacBes de paginas da Wikipedia, mencbes a midia de noticias e informacdes
basicas, poderia oferecer uma boa previsdo da parcela geral de votos do partido de
interesse. Os autores, entretanto, concluem que tais informagfes ndo podem oferecer

resultados confiaveis sobre o comportamento individual.

Ja o trabalho realizado e descrito em [Ortiz-Angeles et al. 2017] usou dados da Rede
Social YouGov para determinar as preferéncias eleitorais para as elei¢cdes presidenciais
primarias dos EUA, em 2016. Os conjuntos de dados utilizados na pesquisa foram
compilados a partir de informacGes online fornecidas por 1.200 usuérios da rede social
YouGov e pelas respostas fornecidas por esses usuarios a um questionario online
aplicado pelo American National Eleection Studies (ANES) entre 22 e 28 de fevereiro
de 2016. O questionario contém duzentas e treze questdes relacionadas a economia, raca,
violéncia, tendéncias mundiais e outros temas politicos, bem como a intengdo de voto
para as eleicbes primérias de 2016. Durante a pesquisa foram analisados 0s
comportamentos de desempenho de 25 algoritmos supervisionados disponiveis na
plataforma WEKA, na busca da intencdo de voto para quatro cenarios: a) Prever o
candidato democrata em que o eleitor votaria; b) Prever o candidato republicano em que
o eleitor votaria; c) Prever se o eleitor votaria em um candidato democrata ou néo; d)

Prever se o eleitor votaria em um candidato republicano ou ndo. Apds os testes
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estatisticos, os autores puderam verificar que os algoritmos BFTree e CART foram o0s
melhores para prever as intencdes de voto para um Unico candidato e para o0 voto
democrata/republicano, respectivamente. A analise de teste de hipoteses dos resultados
experimentais indicou que prever as intengGes de voto a favor de um candidato
democrata ou republicano é mais simples do que prever o candidato em particular, visto
que os desempenhos de previsdo para um candidato democrata ou republicano (melhores
desempenhos de 80% e 78%, respectivamente) sdo melhores do que os dados na
previsdo de um candidato especifico (70% para candidatos democratas e 56% para

candidatos republicanos).

Além disso, os autores constataram que em ambas as situac@es avaliadas, 9 dos 25
algoritmos ofereceram resultados significativamente piores, enquanto 16 classificadores
ofereceram bons resultados, que também ndo sdo significativamente diferentes entre
eles. Por fim, os autores também constataram que os atributos retirados do perfil do
usuario YouGov sdo suficientes para prever um voto democrata, enquanto os dados
retirados do perfil YouGov e do questiondrio ANES sdo necessarios para prever uma
preferéncia de voto para um candidato republicano. No entanto, as informacGes do
estudo da ANES ddo o melhor resultado, ao preverem a preferéncia de voto para um
determinado candidato, seja ele democrata ou republicano.

Embora ndo seja baseado em dados coletados a partir de redes sociais, o trabalho
descrito em [Brender 2003] explora o impacto que a responsabilidade fiscal dos prefeitos
em lIsrael teve em suas chances de reeleicdo durante o periodo de 1989-1998, e discute
sobre as condi¢Bes sob as quais os eleitores recompensariam uma politica financeira
prudente em nivel local. O autor utilizou um banco de dados Unico contendo dados
financeiros de diversas fontes, resultados eleitorais e informag6es sobre o desempenho
do sistema educacional, em busca de uma relacéo entre prudéncia fiscal e reeleicdo. Nao
foram encontrados efeitos estatisticamente significativos das varidveis fiscais sobre 0s

resultados das campanhas eleitorais em 1989 e 1993.

Quanto a eficacia da “economia do ano eleitoral”, o autor descobriu que em
nenhuma das trés campanhas as politicas expansionistas, refletidas por um maior
acumulo de divida per capita durante o ano eleitoral, importavam. Os coeficientes em

todas as trés campanhas ndo sdo significativos e sdo negativos em 1989 e 1993,
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indicando que grandes déficits durante um ano eleitoral estdo associados a uma
probabilidade menor de reeleicdo. O Unico coeficiente significativo € da proporcao de
votos recebidos nas ultimas elei¢bes, como preditor de reelei¢do, sendo que as equacdes
ndo tém sucesso em prever os resultados das elei¢cbes, adicionando apenas
marginalmente uma previsdo baseada na suposicdo de que todos os prefeitos seriam

reeleitos.

O autor concluiu que embora o desempenho fiscal ndo tenha sido um fator relevante
para as decisdes dos eleitores nas campanhas de 1989 e 1993, os eleitores em 1998
parecem ter sido substancialmente afetados por ele. Também pareceu ao autor que o
progresso em trés areas criticas para uma supervisdo eleitoral eficaz contribuiu para essa
mudanca: a) tendéncia do eleitor a se concentrar em questdes locais; b) melhor
disponibilidade de informacdes; ¢) a imposi¢do de uma restricdo orcamentaria mais dura

por parte do governo.

Outras propostas baseadas em caracteristicas ndo verbais também foram utilizadas
nas previsdes de eleicBes. O projeto apresentado em [Antonakis & Dalgas 2009]
descreve um experimento em que adultos e criangas sui¢os sao convidados a selecionar
um vencedor entre dois candidatos concorrentes, no segundo turno das elei¢Oes
parlamentares francesas em 2002. Os autores usaram 57 pares (3 mulheres, 54 homens)
de fotos de rostos de candidatos as eleicdes. Nenhum dos participantes tinha
conhecimento prévio dos candidatos. Em um primeiro experimento, 684 estudantes
universitarios publicos suigos, dos quais 43,71% eram mulheres, avaliaram qual dos dois
candidatos era mais competente, mais inteligente e melhor lider através de um

guestionario composto por um par de rostos.

No segundo experimento, 681 criangas com 13 anos de idade ou menos e 160
participantes mais velhos com idade média de 30,49 anos, também suicos, receberam um
questionario com um par de rostos. Esses participantes foram submetidos a um jogo
experimental que reencenava a viagem de Odisseu de Tréia a Itaca com o objetivo de
voltar para casa o mais rapido possivel, e entdo foi pedido aos participantes que
imaginassem que iriam repetir a viagem naquele momento e precisavam indicar um

capitdo para seu barco. Tanto adultos quanto criancas escolheram o vencedor real em
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mais de 70% dos casos, usando como entrada apenas a confiabilidade percebida a partir

da exibicao de fotos dos rostos dos candidatos.

Da mesma forma [Mattes & Milazzo 2014] exploram o impacto de tragos positivos e
negativos nas imagens dos candidatos no resultado das elei¢Oes parlamentares britanicas.
Os procedimentos da pesquisa foram realizados em novembro de 2010 na Universidade
de lowa, com a participacdo de 153 estudantes graduados sendo 88 mulheres e 65
homens, entre eles, alguns estudantes dos Estados Unidos, utilizados para atenuar 0s

efeitos de familiaridade e/ou partidarismo.

Os participantes do estudo receberam estimulos apresentados em um monitor dentro
do laboratério de informatica com o auxilio do software DirectRT. Primeiro foram
apresentadas as instrugdes que explicavam a tarefa e enfatizavam a importancia de
dedicar tempo suficiente para tomar decisGes precisas. Depois foi solicitado aos
participantes que julgassem as imagens faciais dos candidatos britanicos levando em
consideracdo duas caracteristicas (atratividade e competéncia) e dissessem em qual
candidato eles teriam maior probabilidade de votar. A apresentacdo das imagens seguiu
o protocolo TED [Kim et al., 2007], que mostra as fotografias dos candidatos, uma de
cada vez, em vez de simultaneamente, forgando assim uma codificagdo do rosto na
memdria para a comparacdo. Foram exibidas imagens de dois candidatos em cada
analise. As imagens foram mostradas a cada participante por 75 milissegundos, de
maneira alternada, com um intervalo entre imagens de um segundo. Os participantes
indicavam sua escolha de acordo com as caracteristicas que estavam sendo julgadas. As
imagens continuaram sendo mostradas a cada 60 segundos, e as préximas imagens
apenas eram mostradas depois que o participante ja tivesse escolhido uma imagem entre
os dois candidatos anteriores. Como 0s estudos em [Spezio et al. 2012] demonstram que
0s aspectos ndo faciais do headshot de um candidato podem influenciar na tomada de

deciséo do eleitor, os autores mostraram apenas imagens com fundos neutros.

Por fim os autores concluem que usando apenas julgamentos de atratividade e
competéncia relativas, puderam prever com sucesso 0s resultados em aproximadamente
60% dos candidatos incluidos no estudo e que levando em conta a marginalidade
eleitoral, a preciséo das previsdes aumentaram consideravelmente, tendo como efeito

mais notavel, que candidatos considerados mais atraentes tém uma probabilidade
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significativamente maior de vencer as elei¢fes atingindo 72%, também observaram que
de forma mais geral, o fato de descobrirem que os atributos ndo relacionados a politicas
dos candidatos podem ser usados nos resultados das eleicdes sugere a importancia de
compreender as respostas dos eleitores sobre as imagens dos candidatos e, no futuro,
compreender a capacidade dos candidatos de manipular tais imagens.

Os autores em [Cantu & Saiegh 2011] apresentam um modelo para detectar
resultados fraudulentos de eleicdes e testam o modelo com as contagens de votos em
nivel distrital na provincia de Buenos Aires entre 1931 e 1941, periodo em que as
eleicBes fraudulentas eram conhecidas. Segundo os autores a principal inovacao foi a do
uso de dados sintéticos para desenvolver e treinar um prototipo de deteccdo de fraude
eleitoral. Devido a problemas de disponibilidade de dados, os autores utilizaram o0s
métodos de Monte Carlo para gerar grandes quantidades de dados eleitorais que
mantinham as propriedades estatisticas de um conjunto selecionado de dados auténticos
usados como base. Em seguida, empregaram um classificador Naive Bayes como
algoritmo de aprendizado. Os autores definiram um procedimento com 4 etapas: (1) foi
criado um conjunto de eleicdes simuladas. Este conjunto de treinamento era composto
por dois subconjuntos disjuntos: um contendo contagens de votos que seguem uma
distribuicdo com propriedades conhecidas e outro em que o0s dados eram
propositalmente “manipulados”; (2) os valores foram selecionados através de analise
digital e, em seguida, os valores de adesdo das eleicdes simuladas foram limpos e
manipulados usando regressdo logistica; (3) foram recuperadas as densidades
condicionais de classe usando as frequéncias relativas do conjunto de treinamento; (4)
foi avaliada a capacidade de deteccao do classificador usando dados auténticos extraidos
de um novo conjunto de dados de contagens de votos em nivel de distrito na provincia
de Buenos Aires (Argentina) entre 1931 e 1941. Os autores afirmam que os resultados
do processo evidenciam a viabilidade do uso de dados sintéticos para treinar e testar um
sistema de deteccdo de fraude eleitoral e que o estudo realizado forneceu evidéncias
indiscutiveis do escopo e intensidade da fraude eleitoral durante a "década infame" da
Argentina. Por fim, concluem que as descobertas confirmam que a fraude eleitoral, em
vez de uma mudanga nas preferéncias dos eleitores, levou a mudancas eleitorais

dramaéticas durante o periodo em questao.
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2.3 Comentarios sobre a Pesquisa Bibliografica Realizada

A pesquisa bibliografica realizada teve como objetivo encontrar trabalhos com
estratégias semelhantes ao trabalho desenvolvido. Uma quantidade substancial de
pesquisas pode ser encontrada na literatura relacionadas a eleicdes, mesmo que o
objetivo ndo seja prever seus resultados. Como também podemos encontrar na literatura
uma ampla gama de abordagens que trata da previsdo dos resultados de elei¢cdes. Os
trabalhos descritos nos artigos revisados, comentados anteriormente, apresentam
estratégias diversificadas, na tentativa de encontrar solucBes que apresentassem
resultados proximos ou melhores do que as metodologias tradicionais de previsao do
resultado de elei¢des, sendo elas: (a) contagem de tweets; (b) anélise de sentimentos; (c)
uso de algoritmos de aprendizado de maquina; (d) impacto das contribuicdes de
campanha sobre os votos dos parlamentares; (e) tracos nédo-verbais e utilizagdo de
imagens; (f) impacto da responsabilidade fiscal nas chances de reeleicdo. Porém, fica
claro a existéncia de severas limitacfes para os tipos de previsdes eleitorais que podem
ser feitas com base no que as pessoas dizem nas redes sociais. Desafios relacionados a
analise de sentimento, viés populacional, bots sociais e spam, apenas para citar alguns,
acabam gerando resultados mistos, aparentemente funcionando bem em alguns casos e

produzindo resultados decepcionantes em outros.
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Capitulo 3
Aprendizado de Maguina

Aprendizado de Maquina (AM) é uma area de conhecimento com ampla literatura e
que tem como foco aspectos tedricos e praticos de procedimentos que implementam
aprendizado automatico por computadores. AM € considerada uma subérea da area de
Inteligéncia Artificial (1A). Algoritmos de AM e técnicas para o tratamento de dados s&o
dois aspectos importantes a serem considerados, quando do desenvolvimento de um

ambiente computacional que viabiliza aprendizado automatico.

Esse capitulo apresenta algumas defini¢cGes e conceitos basicos sobre AM que séo
relevantes ao trabalho realizado. As secdes desse capitulo se propdem a explicar
algumas das principais etapas de uma metodologia que tem por objetivo viabilizar um
ambiente automatico de AM, em uma area de aplicacdo (i.e., area de conhecimento
associada aos dados a serem utilizados). Também sdo apresentadas caracteristicas de
algoritmos de AM supervisionados e ndo supervisionados, considerando que ambos 0S

tipos de algoritmos foram usados nos experimentos apresentados no Capitulo 6.
3.1 Consideracdes Iniciais

E fato que a capacidade de aprender, por parte de seres vivos e/ou sistemas
computacionais, é essencial para um comportamento inteligente em qualquer area de
conhecimento. O processo de aprendizado, como um todo, contempla a aquisi¢cdo de
diferentes formas de conhecimento, entre elas, atividades de memorizagéo, observacdo e
exploracdo das situacGes. Por meio do uso de instrucbes fornecidas por uma fonte
externa ou, entdo, de situagdes observadas pelo aprendiz, novos fatos podem ser
descobertos e incorporados pelo aprendiz, o que resulta em um melhoramento de seu

desenvolvimento motor e cognitivo.
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3.2 Aprendizado de Maquina

Com a crescente complexidade dos problemas e, consequentemente, com 0s sistemas
computacionais implementados para soluciona-los e, também, considerando o grande
volume de dados gerados, tornou-se evidente a necessidade de abordagens mais
autdbnomas que permitissem a reducdo de intervencdo humana. Esse fato provocou a
necessidade do desenvolvimento de técnicas capazes de, a partir de experiéncias
passadas, induzir hipoteses por meio das quais o problema tratado pudesse ser resolvido.
Esse processo de inducdo de uma hipotese levando em consideracdo experiéncias

passadas caracteriza o processo realizado por um algoritmo de aprendizado de maquina.

Mitchell, em [Mitchell 1997] define Aprendizado de Maquina (AM) como a area de
pesquisa que visa desenvolver programas computacionais capazes de melhorar seu
desempenho por meio da experiéncia. Considerando o estagio atual da area de AM,
apesar do objetivo final de AM ser o desenvolvimento de sistemas inteligentes que
simulam o aprendizado humano, muito ainda precisa ser pesquisado e elaborado, tanto

na area de AM quanto nas areas que a subsidiam, para viabilizar tal objetivo.

Similarmente a linha de pensamento adotada por Mitchell, Alpaydin, em [Alpaydin
2010], define Aprendizado de Maquina como a programacdo de computadores para
otimizar um critério de desempenho, usando como dados, exemplos ou experiéncias
anteriores. De acordo com o autor, a ideia principal € que técnicas utilizadas em AM
sejam capazes de aprender e resolver problemas, se adaptando ou mudando seus
comportamentos com base nesses exemplos, sendo assim capazes de induzir

informagdes, com base nos dados fornecidos.

Deve ser ressaltado que os processos de aprendizado automatico ndo ocorrem
instantaneamente; ocorrem por meio de processos iterativos que, em determinas
situagdes, exigem algum tipo de interacdo com o usuario do sistema. Essa interagdo, em
que o conhecimento prévio, juntamente com as novas observacdes podem levar a novos

conhecimentos, esta relacionada a métodos de inferéncia logica.

Dentre as muitas subareas de pesquisa em AM, merecem destaque: (1) métodos de
busca, particularmente, busca cega, busca heuristica e busca contraditdria, mais

comumente conhecida, como busca min-max; (2) diferentes formas para a representacao
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de conhecimento, tanto existentes quanto induzidas, tais como légica, probabilidade,
conjunto de instancias de dados, vetores de dados, arvores de decisdo, agrupamento de
dados, redes neurais, etc.., (3) proposta de um numero consideravel de algoritmos
indutivos que, a partir de um de um conjunto de instancias de um determinado conceito a
ser aprendido, induz uma expressdo geral que presenta tal conceito. De uma maneira
simplista, tais algoritmos podem ser abordados como algoritmos simbdlicos (e.g., aquele
que produz como expressdo induzida do conceito uma arvore de decisdo, que pode ser
‘traduzida’ como um conjunto de regras ldégicas proposicionais) ou algoritmos
conexionistas (e.g., aquele que produz como expressdo induzida do conceito uma rede

neural).

Como discutido em [Nicoletti 1994], com excecao de algumas propostas de AM que
fazem traducdo de linguagens formais em alto nivel para alguma de nivel mais basico e,
para tanto, usam procedimentos dedutivos, toda outra forma de AM empregada &,
basicamente, indutiva. Deducdo pode ser entendida como a conclusdo obtida a partir de
um conjunto de premissas iniciais, supostamente verdadeiras, a semelhanca quando do
uso da légica formal, para a prova de argumentos ldgicos. Devido as caracteristicas da
pesquisa proposta neste documento, métodos dedutivos de AM ndo se adequam ao
trabalho pretendido e, portanto, ndo foram considerados.

Usualmente o processo de aprendizado de maquina pode ser caracterizado como um
processo indutivo que envolve duas fases. Na primeira fase do processo, que é conhecida
como fase de treinamento, a partir de um conjunto de instancias de treinamento (ou
exemplos de treinamento), que representam um determinado conceito (ou classe), o
processo induz uma descricdo geral do conceito que, em muitas referéncias, €
denominado de modelo ou expresséo do conceito. Tal descrigdo pode ser uma estrutura
de arvore de decisdo, um conjunto de regras, um conjunto de instancias de dados, etc...,
na dependéncia do algoritmo utilizado. Na segunda fase, nomeada de fase de
classificacdo, o modelo induzido na primeira fase € utilizado para a categorizagdo de
novas instancias de dados (identificadas como conjunto de teste), como pertencentes ou
ndo ao conceito representado pela estrutura induzida (modelo). Como as instancias
pertencentes ao conjunto de teste tém ja uma classe associada, o procedimento de

validagcdo do modelo consiste em avaliar quanto o modelo categoriza corretamente as
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instancias de dados do conjunto de teste. A Figura 3.1 exibe um diagrama do processo

de inducdo do modelo, a partir do conjunto de treinamento.

Conjunto de
I:r-.:inurm;ntﬂ :> :>

Figura 3.1 Esquema geral de um processo de AM, em gque o modelo (classificador) induzido

& uma arvore de decisdo.

Na literatura relativa a AM podem ser encontradas diversas taxonomias que buscam
organizar algoritmos de AM em grupos, em funcdo de algumas de suas caracteristicas.
Como informado em [Nicoletti 2018], uma taxonomia geral e abrangente, em que
algoritmos podem ser caracterizados como: (1) supervisionado (2) ndo supervisionado e

(3) semi-supervisionado é usualmente adotada, como mostra o diagrama da Figura 3.2.

Dentre os principais algoritmos supervisionados estdo os que induzem classificadores
e aqueles que realizam o aprendizado por regressao. Algoritmos ndo supervisionados sao
considerados organizadores do conjunto de dados que lhes é fornecido, sendo 0s
algoritmos de agrupamento (clustering) os mais populares desse grupo de algoritmos de
AM. Uma breve descri¢do sobre algoritmos de agrupamento é apresentada na Secédo 3.4
e 0 uso do algoritmo k-Means, um dos mais populares algoritmos de agrupamento, é
também mostrado na secdo. O k-Means foi também utilizado em alguns dos
experimentos realizados durante a pesquisa descrita nesta dissertacdo que estdo descritos

no Capitulo 6.

Como comentado em [Nicoletti 2018], algoritmos que implementam aprendizado
semi-supervisionado sdo adequados para situacfes em que o conjunto de treinamento é
formado por dois grupos de instancias com as seguintes caracteristicas: (a) um grupo,
geralmente com um namero pequeno de instancias, em que as instancias do grupo tém,
associada a elas, a classe a qual pertencem; (b) um segundo grupo de instancias,
geralmente com um namero alto de instancias, em que as instancias do grupo ndo tém
uma classe a elas associada. Algoritmos que implementam aprendizado semi-
supervisionado geralmente utilizam o grupo (1) como conjunto de treinamento para

induzir uma expressao geral do conceito (modelo) e, entdo, utilizam esse modelo para
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classificar as instancias do grupo (2). Os algoritmos Self-Training [Rosenberg et al.

2005] e o Co-Training [Blum & Mitchell 1998] sdo considerados algoritmos semi-

~

supervisionados.

-

[ Algoritmos de AM ]

Algoritmos ]

Algoritmos Algoritmos
Supervisionados Nio Supervisionados Semi-supervisionados

Classificadores Regressio Agrupamento
\ (clustering) /

Figura 3.2 Organizagdo simplificada de familias de algoritmos de AM.

3.3 Etapas de um Projeto de Aprendizado de Maquina

O uso de um algoritmo de AM para a inducdo da expressdo de conceito requer um
trabalho prévio de pré-processamento de dados, etapa importante do processo de
aprendizado automatico. Como informado em [Fayyad et al. 1996] tal processo é
responsavel por identificar e corrigir problemas com os dados originais, com o objetivo
de corrigir eventuais problemas que podem estar presentes nos dados. As subsecfes a

seguir explicam de forma sucinta as principais fases desse processo.

3.3.1 Obtencéo dos Dados

Uma enorme quantidade de dados é gerada por diferentes fontes todos os dias, dentre
as quais podem ser citadas transacGes financeiras, monitoramento ambiental, dados
clinicos e genéticos, navegagdo em sitios Internet, entre outras. Dados podem tambem
estar disponibilizados em diferentes formatos, tais como textos, graficos, imagens,
videos e audios. Existe uma estimativa de que a cada 20 meses, o volume de dados

armazenados nos bancos de dados do mundo dobra [Witten et al. 2011].

Diante disso, o trabalho de identificagdo do conjunto de dados que serdo utilizados

para atingir um determinado objetivo é fundamental, pois o volume e a qualidade desse
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conjunto de dados obtido é que vao determinar a eficiéncia de predi¢do do modelo a ser

induzido, a partir deles, por um algoritmo de AM.

Os dados pertencentes a um conjunto de dados usualmente representam informacdes
sobre objetos, instancias ou situa¢des. Cada instancia de dado do conjunto, via de regra,
é descrita por um conjunto de atributos e, muitas vezes, por um atributo diferenciado,

chamado de classe, que representa o conceito que tal instancia de dado representa.

Como exemplo, considere o conjunto de dados Iris, que é considerado bem simples e
que esta disponibilizado no UCI Machine Learning Repository [Dua & Graff 2019]. Tal
conjunto contem 150 instancias de dados, cada uma delas descrita por cinco atributos,
sendo que quatro deles séo relativos as medidas associadas a uma flor iris e o quinto

(classe), indica qual tipo de iris a instancia de dado em questao representa.

Os quatro primeiros atributos, cujos valores sdo numeros reais, sdo relativos as
quatro seguintes dimens@es associada a uma particular flor iris: comprimento da sépala,
largura da sépala, comprimento da pétala, largura da pétala, respectivamente. As trés
possiveis classes representam os trés possiveis tipos de flores iris i.e., setosa, versicolor e
virginica.

O conjunto Iris contém 50 instancias de dados de cada uma das trés classes sendo,
pois, um conjunto de dados balanceado, em que os numeros de instancias de dados das
classes representadas sdo equilibrados, entre as diferentes classes. A Tabela 3.1 mostra
um exemplo de cada uma das classes, extraidas do conjunto com 150 instancias

disponibilizado junto ao UCI Machine Learning Repository [Dua & Graff 2019].

Apesar do grande volume de dados disponiveis, na maioria das vezes é necessaria a
utilizacdo de técnicas de pré-processamento para preparad-los para serem analisados por
métodos estatisticos ou, entdo, para serem usados como dados de treinamento de
algoritmos de AM.

Tabela 3.1 Trés instancias de dados do dominio de conhecimento Iris, cada uma delas
representa uma das trés classes representadas do dominio Iris [Dua & Graff 2019].

Comprimento Largura da Comprimento Largura da Tipo de iris
da sépala sépala da pétala pétala (classe)
4,6 3,1 15 0,2 setosa
6,0 2,2 4,0 1,0 versicolor
7,7 2,8 6,7 2,0 virginica
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Usualmente dados chamados de dados brutos i.e., que ndo sofreram qualquer
tratamento apds terem sido coletados, podem apresentar inUmeros problemas: valores
espurios, auséncia de valores com relacdo a atributo(s) que o(s) descreve(m), valores de
atributos ndo compativeis com o atributo que estdo representando, instancias idénticas
com classes diferentes (dados contraditérios), etc. A proxima secdo aborda esses

problemas e possiveis solucdes.

3.3.2 Preparacao dos Dados

Usualmente empresas, 0rgaos governamentais e outras organizacGes armazenam seus
dados em mais de uma base ou conjunto de dados; isso significa que os dados sdo
originarios de diferentes fontes. Nesse caso, para serem utilizados por um algoritmo de
AM, os dados precisam ser agrupados em um Unico conjunto ou tabela, o que pode levar
a inconsisténcias e redundancias, principalmente quando o volume de dados € muito
grande. Véarios outros problemas podem estar presentes também, tais como ruidos, dados
incompletos e/ou inconsistentes, auséncia de valores ou erros de digitacdo. A Figura 3.3
mostra alguns dos tipos de problemas que ocorrem em dados, e que devem ser tratados

por processos de preparacao de dados.

/

~

Tipos de
problemas

Incompletude Ruido Inconsisténcia

. J

Figura 3.3 Alguns dos tipos de problemas que ocorrem em dados [Castro & Ferrari 2016].

A incompletude ocorre quando da auséncia de valores para alguns atributos que séo
utilizados para a descrigédo de instancias do conjunto de dados. Problemas dessa natureza
podem ser resolvidos com a utilizacdo de praticas como: (a) remocéo das instancias que
tém atributos com valores ausentes, (b) preenchimento dos valores faltantes com a média

ou moda dos valores do mesmo atributo nas demais instancias do conjunto, (c)
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preenchimento com a mediana dos valores do mesmo atributo nas demais instancias do

conjunto, (d) uso de algoritmos de AM que lidam internamente com valores ausentes.

Ruido pode ser definido como uma variancia ou erro aleatorio no valor gerado ou
medido associado a um atributo [Han et al. 2000] i.e., apresentam valores diferentes do
esperado. A deteccdo de dados com ruidos é a principal dificuldade no processo de
preparacdo dos dados, pois tais ruidos podem ser causados de diversas maneiras, tais
como: problemas nos equipamentos que realizam a coleta, transmissdo e armazenamento
dos dados ou causados por seres humanos no momento do preenchimento ou entrada dos

dados.

Vérias técnicas de pré-processamento podem ser aplicadas na detec¢do e remocao de
ruidos. Os autores em [Barnett e Lewis 1994] explicam que em estatistica € comum
resolver esse problema por meio de técnicas baseadas em distribuicdo. J& os autores em
[Barnett e Lewis 1994] [Nuts e Rousseeuw 1996] também destacam que ruidos podem
ser detectados por técnicas que utilizam o conceito de profundidade, organizando os
dados em camadas. Na literatura podem ser encontrados trabalhos que investigam outras
técnicas tais como as associadas a: (a) agrupamento de dados, (b) técnicas baseadas em
distancias, (d) regressao ou classificagcdo [Xu & Wunsch 2005] [Berkhin 2006].

Problemas de inconsisténcia normalmente se referem a valores que se encontram fora
do dominio do atributo ou, entdo, apresentam distor¢des em relagdo a valores que
comparecem nas descricdes de outras instancias do mesmo conjunto. A existéncia de
inconsisténcias influencia na validade e utilidade do conjunto de dados, e detectar sua
existéncia pode ser uma tarefa dificil. Diferentes unidades de medidas ou nota¢do, como
é 0 caso de peso apresentado em quilos (kg) ou em libras (£), e distancias apresentadas
em metros ou em quildmetros, sdo exemplos comuns de inconsisténcias [Castro &
Ferrari 2016]. Uma das formas para se resolver problemas de inconsisténcia € a
realizacdo de uma analise auxiliada por rotinas especificas que verificam, por exemplo,
se os valores de todos os atributos pertencem a dominios especificos, conhecidos a
priori.

Para todas essas possiveis situacdes, em se tratando de dados reais, existem técnicas
de pre-processamento capazes de auxiliar no tratamento dos dados brutos; essa etapa de

pré-processamento deve ser feita de maneira estruturada e cuidadosa. Ao aplicar uma
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dessas técnicas deve-se entender sua funcdo e seu efeito sobre o conjunto de dados. As
principais tarefas associadas a um processo de pré-processamento estdo mostradas na
Figura 3.4, como sugerido em [Castro & Ferrari 2016] e brevemente descritas na

sequéncia.

e Limpeza: técnica para imputacdo de valores ausentes de atributos,
remocdo de ruidos e correcdo de inconsisténcias;

e Integracdo: visa unir dados de maltiplas fontes em um unico local, como
em um dispositivo de armazenamento de dados;

e Reducdo: promove uma representacdo reduzida do conjunto de dados,
que possui um volume menor, porém que mantém a integridade dos dados
originais. As estratégias de reducdo incluem reduzir a dimensionalidade e/ou a
quantidade dos dados reduzindo a dimensdo do conjunto de dados;

e Transformacdo: visa padronizar e deixar os dados em um formato
passivel de utilizacdo pelos muitos algoritmos de AM;

e  Discretizagdo: reduzir o numero de valores de um atributo continuo,
divisdo da amplitude dos atributos em intervalos iguais. Os rotulos dos intervalos

substituem os valores originais do atributo.

Fontes de I
dados

Conjunto

Pré-processamento
— e boce de Dados

Limpeza Integragao Reducdo Transformagéo Discretizagdo

Figura 3.4 - Etapas do processo de preparacdo do conjunto de dados.

3.3.3 Treinamento e Teste do Modelo
Como comentado anteriormente, uma das muitas maneiras de avaliar o poder
preditivo de um modelo induzido a partir de um conjunto de instancias de dados
(conjunto de treinamento), € utilizar um conjunto de dados referenciado como conjunto
de teste. Os autores Arlot e Celise, em [Arlot & Celise 2010], explicam um processo de
validacdo conhecido como validacdo cruzada (cross-validation), que é um metodo de
validagcdo amplamente adotado pela comunidade de AM para a avaliacdo de modelos
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preditivos. O método de validagdo cruzada pode ser considerado um processo de
reamostragem dos dados em que o0s treinamentos e testes parciais sdo repetidos varias
vezes de forma sistematica, tendo como objetivo avaliar o desempenho do modelo para
um novo conjunto de dados, permitindo selecionar o modelo preditivo com menor

estimativa de erro.

A validacdo cruzada particiona o conjunto de dados em k subconjuntos de tamanhos
aproximados, onde k-1 sdo utilizados como conjuntos de treinamento e o subconjunto
restante como teste. Esse processo de treinamento e teste é repetido k vezes para cada
modelo preditivo a ser validado, dessa forma cada um dos k subconjuntos é usado uma
vez como conjunto de teste. A Figura 3.5 ilustra um processo de 4-validagdo cruzada

(i.e., k=4) para um modelo preditivo.

- Conjunto de Treinamento - Conjunto de Teste
1
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Figura 3.5 - Processo de k-validacdo cruzada (k=4), em que a ordem dos processos
envolvidos é representada por: (1) Inducdo, (2) Teste do modelo, (3) Resultado da avaliacdo da
acurécia.

3.4 Aprendizado Néo-supervisionado e Algoritmos de Agrupamento

3.4.1 Considerag0es Iniciais

No aprendizado supervisionado cada instancia de dado do conjunto de treinamento €
descrita por um conjunto de atributos e por um atributo associado chamado de classe. A
classe de cada instancia de dado é normalmente determinada a priori por uma fonte

externa, que pode ser um especialista humano da area de conhecimento em questédo.
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Porém, existem casos no mundo real em que a classe a qual cada instancia pertence nao
é conhecida, 0 que pode ser consequéncia de (1) inexisténcia de um especialista humano
com conhecimento suficiente para estabelecer a classe de cada instancia; (2) do processo
para determinacdo da classe ser extremamente custoso e dificil de ser aplicado, (3) da
coleta de dados ter acontecido muito tempo atrés e a informacdo da classe nao ter sido
considerada na ocasido. Nesses casos 0s algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado

devem ser considerados.

3.4.2 Algoritmos de Agrupamento

Como comentado na Sec¢do 3.3, diferentemente do método supervisionado, 0 método
ndo-supervisionado ndo se utiliza da classe associada as instancias de dados durante o
processo de treinamento do algoritmo, uma vez que essa informacdo pode ndo estar
incorporada ao conjunto de treinamento. A estratégia utilizada por algoritmos de
aprendizado ndo-supervisionados € o particionamento de um conjunto de instancias de
dados, em grupos apropriados, com base em semelhancas (ou diferencas) entre as
instancias.

De forma simplista, algoritmos de agrupamento podem ser caracterizados como
processos que particionam um conjunto de dados X em grupos de instancias de dados,
de acordo com algum critério, de tal forma que cada grupo contenha instancias de dados
com caracteristicas semelhantes entre si e caracteristicas distintas em relacdo as
instancias dos demais grupos, ou seja, particiona todo o conjunto de dados em grupos
(clusters) em que a similaridade entre as instancias pertencentes a cada um dos grupos é
maximizada e a similaridade entre instancias pertencentes a grupos diferentes é

minimizada.

Formalmente, considere um conjunto X com N instancias de dados, notado por X
= {ly, I, ..., IN}, € que cada instancia de dados € descrita por M atributos notados por
A1, Az, ..., Aw.

Atributos podem assumir valores quantitativos em intervalos continuos ou em um
conjunto finito discreto, como por exemplo, no conjunto {0,1} ou, entdo, valores
qualitativos (categoricos: nominal ou ordinal). Como apontam varios trabalhos, a

caracterizacdo do tipo de atributo direciona o processo de selecdo da medida de
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similaridade que serd utilizada [Gowda & Diday 1992], [Jain et al 1999], [Kaufman &

Rousseeuw 2005].

Considerando o conjunto de instancias X e um numero inteiro K, um agrupamento
AG de X é definido com uma particdo de X em k grupos (clusters), G1, G2, ..., Gk ou
seja, AG = {G1, G2, ..., Gk}. De acordo com a definicdo matematica de particdo de um

conjunto, as seguintes condi¢des devem, pois, ser satisfeitas:
1) Gi#9, Vi=1, ..., k(cada um dos grupos é ndo vazio)
(2) A unido de todos os grupos recompde o0 conjunto inicial, ou seja:
X= U%<=1 G;
B)GNnG=d,i#jel, j=1, ..,k (grupos sdo dois a dois disjuntos)

Como sugerido em [Xu & Wunsch 2005], algoritmos de agrupamento podem ser
divididos em hierarquicos e particionais (ndo-hierarquicos).

Os algoritmos-hierarquicos realizam uma decomposicdo hierarquica das instancias de
dados iniciais e, de acordo com o processo de decomposic¢do realizado, podem ser
classificados em (a) aglomerativos e (b) divisivos.

Algoritmos aglomerativos: produzem uma sequéncia de agrupamentos com um
namero decrescente de grupos. Como descrito em [Theodoridis & Koutroumbas 2009],
0 agrupamento produzido em um passo p é baseado no agrupamento produzido no passo
p—1. Para a inducdo do agrupamento no passo p, dois grupos do agrupamento produzido
no passo p—1 séo unidos, o que faz com que o agrupamento produzido no passo p tenha
um grupo a menos do que o numero de grupos do agrupamento do passo p-1. O
processo é repetido até que o agrupamento final tenha apenas um grupo, constituido do
conjunto inicial das instancias a serem agrupadas.

Ja um algoritmo de agrupamento divisivo considera o conjunto inicial de dados como
um Unico grupo e, em um processo iterativo escolhe, a cada iteragdo, um grupo e o
divide em dois, induzindo assim, um novo agrupamento, com um grupo a mais do que o
numero de grupos do agrupamento anterior. O processo continua até que uma condicéo
de parada seja satisfeita ou, entdo, o critério de parada default, em que cada grupo do

agrupamento tem apenas um elemento.
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Algoritmos de agrupamento ndo-hierarquicos usualmente particionam um conjunto
com N instancias de dados, em um conjunto de k grupos (clusters), em que K é um
parametro fornecido ao algoritmo, como informado anteriormente. O conjunto formado
pelos K grupos € referenciado como agrupamento, notado por AG = {G1, Gg, ..., Gk}.
Algoritmos ndo-hierarquicos induzem uma parti¢do inicial no conjunto de instancias de
dados considerado e, usando uma estratégia de realocacdo de instancias, realiza o
deslocamento das instancias de seu grupo para outro grupo no qual as instancias
estariam melhor atribuidas, de acordo com o critério adotado.

Esse processo de realocacdo é repetido até que ndo se obtenha mais nenhuma
melhoria com os deslocamentos.

O algoritmo conhecido como k-Means [MacQueen 1967] é um dos algoritmos mais
populares dentre os algoritmos particionais, e foi o algoritmo de agrupamento utilizado
em alguns dos experimentos descritos na Secdo 6.5 desta dissertacdo. A Secdo 3.4.5
apresenta o pseudocodigo do k-Means, com breves comentarios sobre seus passos, € a

Secdo 3.4.6 um exemplo do seu uso em um pequeno conjunto de instancias de dados.

3.4.3 Medidas de Similaridade e Distancias

Lembrando o que foi informado na Secdo 3.4.2, métodos de agrupamento tém por
objetivo, a partir de um conjunto inicial de instancias de dados, agrupar instancias
similares entre si e dissimilares a instancias pertencentes a outros grupos. Desta forma,
o0 conceito de similaridade € parte integrante de um processo de agrupamento, sendo a
definicdo de uma medida de similaridade entre duas instancias de dados, essencial a
qualquer procedimento que implemente um algoritmo de agrupamento. Devido a
variedade de tipos de atributos e de suas respectivas unidades de medida, a medida de
distancia deve ser cuidadosamente escolhida [Jain et al. 1999].

A qualidade dos resultados obtidos por métodos de agrupamento depende tanto da
medida de similaridade ou dissimilaridade usada pelo método, quanto da forma como €
implementada. Como comentado anteriormente, um método de agrupamento é
considerado bom quando induz grupos com alta similaridade intragrupos e baixa
similaridade intergrupos.

Nas referéncias [Xu & Wunsch 2005] e [Jain & Dubes 1988] ¢é informado que a

métrica de dissimilaridade mais comum para mensurar a distancia de atributos continuos
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¢ a distancia Euclidiana. A distancia Euclidiana entre duas instancias de dados M-

dimensionais, . e Iy, € apresentada na Equacao (3.1).

Q1 1) = [T,y = 1oy (3.1)

Algumas outras medidas de similaridade e distancia para atributos quantitativos, tais
como a distancia Manhattan, distancia de Mahalanobis dentre outras podem ser
encontradas com mais detalhes em [Jain & Dubes 1988], [Duda et al. 2000], [Xu &
Wunsch 2005], [Theodoridis & Koutroumbas 2009].

3.4.4 Um Exemplo de Agrupamento

A Tabela 3.2 apresenta a descricdo de um conjunto de dez pessoas, por meio dos
valores de um conjunto de seis atributos. A identificagdo associada a cada um dos seis
atributos sdo: lentes, cabelo, barba, cor, estatura, sexo. Cada linha da tabela descreve
uma pessoa em particular e é considerada uma instancia do conjunto. A primeira coluna
estd na tabela apenas como nomeacao de cada uma das instancias, com o objetivo de
facilitar a referéncia a qualquer uma delas.

Se apenas o atributo lentes for utilizado para organizar o grupo de dez pessoas, 0
agrupamento formado ( de maneira automatica ou manual ) AGientes, CONtém dois grupos:
0 grupo das pessoas que usam lentes i.e., G1 = {ly, Is, ls, lo} € 0 grupo das pessoas que
ndo usam lentes i.e., G2 = {l, I3, ls, I7, ls, l10} €, portanto, o agrupamento formado é
AGientes = {G1, G2} = {{l1, I5, lg, o}, {l2, I3, 4, 17, lg, l10}}.

Se o atributo utilizado for cor, o conjunto das dez pessoas serd dividido em trés
grupos, G1 ={ly, I3, Is, ls, 1o}, G2 = {l2, 17}, Gz = {l4, ls, 110}, resultando no agrupamento
AGcor = {G1, G2, G3} = {{l1, I3, I5, Is, lo}, {l2, 17}, {l2, ls, l10}}.

Utilizando a composicéo dos atributos barba e sexo como critério para a criagdo do
agrupamento, os grupos formados seriam G1 = {ly, l7, Is}, G2 = {l2, Is5, ls, 1o}, € Gz = {l3,

l4, 110} e 0 agrupamento formado seria AGsexoabarba = {{l1, l7, Is}, G2 = {l2, Is, lg, lo}, {3,

l4, 110}}.
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Tabela 3.2 — Conjunto de dez pessoas descritas pelos valores os seis atributos gue nomeiam
cada uma das colunas, a partir da segunda, em que (S) Sim (N) Néo; (B) Branca (P) Parda (N)
Negra; (A) Alto (B) Baixo; (M) Masculino (F) Feminino.

Pesso Lente Cabe Barb Cor Estat Sexo
11 S S N B A M
12 N S N P A F
13 N N S B A M
14 N S S N B M
15 S S N B B F
16 S N N N A F
17 N N N P B M
18 N S N B A M
19 S N N B B F
110 N S S N A M

A Figura 3.6 ilustra o agrupamento AGientes, @ partir do conjunto de instancias de
dados descritos na Tabela 3.2, contendo dois grupos: o grupo das pessoas que usam
lentes G1 = {l4, Is, ls, 9} € 0 grupo das pessoas que ndo usam lentes G2 = {l, I3, l4, 7, Ig,
l10} formando o agrupamento AGientes = {G1, G2} = {{l1, I5, ls, lo}, {l2, I3, 14, I7, lg, l10}}.

Figura 3.6 — Exemplo de agrupamento AGientes = {G1, G2}, em que |G1| =4 e |G2| = 6,
sendo G1 ={ly, Is, ls, I} € G2 = {l2, I3, 14, 17, Is, l10}.

3.4.5 O Algoritmo k-Means

O k-Means € o algoritmo de agrupamento de dados mais conhecido e utilizado entre
todos os algoritmos de agrupamento existentes devido a sua simplicidade de
implementacédo [Jain 2010] [Theodoridis & Koutroumbas 2009].
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Como previamente comentado, o k-Means pode ser descrito como um algoritmo que
particiona um conjunto de N instancias de dados em k grupos, em que k é um parametro
fornecido ao algoritmo, de forma que a similaridade intragrupo seja alta e a similaridade
intergrupo seja baixa. A similaridade intragrupo e geralmente avaliada considerando o
valor médio dos valores de atributos das instdncias em um grupo, definido como
centroide, ou seja, cada instancia vai pertencer ao grupo cujo centroide lhe for mais
préximo.

O algoritmo k-Means utiliza uma técnica de refinamento iterativo onde os centroides
iniciais de cada grupo sdo definidos aleatoriamente ou selecionados aleatoriamente a
partir de algumas instancias do préprio conjunto de dados. Apos definidos os centroides
iniciais, o algoritmo calcula a distancia (geralmente a distancia Euclidiana) entre as
instancias e cada um dos k centroides, e atribui cada instancia ao grupo cujo centroide
esteja mais proximo da instancia. A escolha dos centroides iniciais é de extrema
relevancia, pois podera interferir no resultado final do agrupamento. Em seguida, novos
centroides sao calculados, o que pode promover um reposicionamento dos centroides e
uma realocacdo das instancias de dados entre os grupos, sempre considerando o grupo
cujo centroide € 0 mais préximo da instancia. Esse processo € finalizado quando ndo ha
mais alteracdes nos centroides e nenhuma ou poucas mudangas no posicionamento das
instancias em relacdo aos grupos. Seguem o0s passos utilizados para realizar o
agrupamento [Jain et al. 1999] [Kanungo et al. 2002] [Poteras et al. 2014].

(1) Selecionar aleatoriamente k instancias de dados como centroides iniciais para 0s
grupos. O valor de k deve ser informado pelo usuario como indicacdo da
quantidade de grupos no agrupamento;

(2) Associar cada uma das instancias de dados de entrada do algoritmo ao centroide
mais proximo, onde cada conjunto de instancias de dados associado a um
centroide forma um grupo do agrupamento;

(3) Atualizar os centroides pertencentes a cada grupo para representar a média das
instancias que pertencem ao grupo;

(4) Repetir os passos 2 e 3 até que nenhuma instancia mude de grupo, (ou os
centroides ndo se alterem).

O algoritmo k-Means busca, a cada iteracdo, diminuir a distancia entre as instancias

de dados e os centroides a elas associados, até que a distancia entre as instancias e seu
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respectivo centroide resulte em um grupo o mais compacto possivel (minimo local
possivel) e a distancia das instancias com aquelas associadas 0s demais grupos sejam as
maiores possivel (maior local possivel) [Kanungo et al. 2002].

O Algoritmo 3.1 apresenta um pseudocodigo simplificado do algoritmo k-Means.

procedure k-Means(X, k, AG)
Entrada: X = {Xi, X2, ..., Xn}  %conjunto com N instancias de dados a serem agrupadas
k % ndmero de grupos a serem criados
Saida: AG ={G,, Gy, ..., Gk} %agrupamento formado por k grupos
begin
% Inicializacéo
% cada grupo é definido apenas pelo centroide
(1) escolha arbitraria de k instancias do conjunto AG, como centroides dos grupos G1,Gz,...Gk
% Inducdo do agrupamento AG
(2) repeat
(3) (re)atribuir cada instancia x € Gj (i=1, ..., N) ao grupo cujo centroide que lhe seja mais préximo;
(4) atualizar os centroides de cada grupo, como a média dos valores das suas instancias
(5) until nenhuma alteracdo aconteca.
end.
return AG = {Gy, G, ..., Gk}
end_procedure

Algoritmo 3.1 Pseudocdédigo simplificado do algoritmo k-Means [MacQueen 1967].

3.4.6 Um Exemplo de Uso do Algoritmo k-Means

A Tabela 3.3 representa um conjunto de dados contendo 40 instancias descritas por
trés atributos numéricos: Id, Renda e Score, cujos valores sdo ficticios e representam
dados sobre clientes de shopping. Cada linha da tabela descreve um cliente em particular
e € considerada uma instancia do conjunto. A primeira coluna esta na tabela para
identificar cada uma das instancias, com o objetivo de facilitar a referéncia a qualquer
uma delas. Os valores do atributo Renda descrevem a renda anual de cada um dos
clientes em R$(mil). O atributo Score descreve a pontuagdo obtida por cada cliente de
acordo com o total anual de compras [0-100].
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Tabela 3.3 — Dados ficticios referentes a clientes de shopping. A renda esta representada em
R$ (mil) e o Score [1-100].

Id Renda Score Id Renda  Score Id Renda Score Id Renda  Score
1 15 39 11 19 14 21 24 35 31 30 4
2 15 31 12 19 99 22 24 73 32 30 73
3 16 6 13 20 15 23 25 5 33 33 4
4 16 77 14 20 77 24 25 73 34 33 92
5 17 40 15 20 13 25 28 14 35 33 14
6 17 76 16 20 79 26 28 82 36 33 81
7 18 6 17 21 35 27 28 32 37 34 17
8 18 94 18 21 66 28 28 61 38 34 73
9 19 3 19 23 20 29 29 31 39 37 26
10 19 72 20 23 98 30 29 87 40 37 75

O caddigo do algoritmo k-Means utilizado nesse exemplo foi implementado na
linguagem de programacdo Python 3.6 utilizando a biblioteca scikti-learn e, para a
geracdo dos gréficos, foi utilizada a biblioteca matplotlib.

A Figura 3.7 ilustra as 40 instancias, representadas como pontos, do conjunto em um

gréfico de duas dimensdes.
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Figura 3.7 Representacédo das 40 instancias do conjunto de dados da Tabela 3.3.

Os testes foram realizados com o valor inicial de k=3. Como pode ser visto, seguindo
a descricéo do k-Means, o algoritmo escolheu aleatoriamente k instancias do conjunto de
dados como centroides iniciais. A Figura 3.8 ilustra a escolha aleatoria de k=3 instancias
do conjunto de dados como centroides iniciais, representados como estrelas amarelas no

gréfico.
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Figura 3.8 — Representagéo dos 3 centroides iniciais escolhidos, identificados como pontos

amarelos na figura.

Apbs a escolha dos centroides, cada instancia de dados é atribuida ao grupo cujo

centroide estiver mais proximo (maior similaridade) da instancia, assumindo, assim,

cores diferentes para cada grupo. A Figura 3.9 ilustra os trés centroides em suas posicoes

iniciais e as instancias que lhes foram atribuidas. As instancias atribuidas a um centroide

formam um grupo. Distingue-se pela cor (azul, verde e vermelho) o grupo ao qual

pertencem as instancias, mantendo-se os centroides na cor amarela.
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Figura 3.9 — Representacéo da atribuicdo das instancias aos centroides mais préximos.

O Algoritmos k-Means continua atualizando os centroides pertencentes a cada grupo

de acordo com a média das instancias pertencentes ao grupo, até que nenhuma, ou

poucas instancias mudem de grupo, ou até que os centroides nao sejam mais alterados.

A Figura 3.10 mostra o agrupamento final, no qual as instancias permanecem nos

grupos em que estavam e ndo ha recalculo de centroides, encerrando assim a execugao
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do algoritmo, em que o agrupamento induzido é representado pelo conjunto dos ultimos
centroides obtidos.
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Figura 3.10 — Representacéo final do agrupamento.

3.5 Indices de Validagio de Agrupamento

A validacdo é um processo essencial para a avaliacdo do resultado obtido a partir de
algoritmos de agrupamento e sua utilizagdo tem como intuito mostrar 0 quao

representativo é o agrupamento induzido pelo algoritmo.

A avaliacdo de um agrupamento depende dos objetivos e do contexto da analise. Por
exemplo, realizando uma andlise exploratéria em uma base de dados de imdveis, pode-se
identificar perfis de moradores de determinado bairro ou municipio atraves de instancias
pertencentes a0 mesmo grupo. Também ¢é possivel avaliar a saida de um algoritmo
guanto a qualidade do agrupamento induzido, comparando a estrutura dos grupos
encontrados com uma estrutura de agrupamento conhecida a priori, como também tentar

determinar se a estrutura encontrada pelo algoritmo é apropriada aos dados.

Agrupamentos induzidos por um algoritmo podem ser avaliados quantitativamente
por meio de indices de avaliagdo. Segundo [Halkidi et al. 2001] existem dois critérios

para a avaliacdo da qualidade de um agrupamento: (a) compactacéo e (b) separacgéo.

(a) Compactacdo: as instancias pertencentes a cada grupo do agrupamento devem
estar o mais proximo possivel das instancias do mesmo grupo.

(b) Separacéo: os grupos devem estar o0 mais distante possivel uns dos outros.
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De acordo com alguns estudos, os indices de avaliagdo podem pertencer a duas
categorias principais: (a) avaliacdo externa, (b) avaliacdo interna [Theodoridis &
Koutroubas 2009] [Kévacs et al. 2001] [Halkidi et al. 2001].

(a) Avaliacdo externa: medem a semelhanga entre o agrupamento gerado pelo
algoritmo e um agrupamento de referéncia pré-definido, que reflete a intuicdo do
especialista sobre qual seria a estrutura ideal. O célculo dessas medidas requer o
conhecimento prévio do grupo ao qual cada instancia pertence.

(b) Avaliacdo interna: medem a qualidade de um agrupamento utilizando apenas
informacdes inerentes as instancias do agrupamento, baseando-se em medidas de

similaridade e avaliando as distancias intragrupos e/ou intergrupos.

Durante as experimentacdes envolvendo o algoritmo k-Means, foram utilizados o
indice de avaliacdo interna conhecido como Silhouette [Rousseeuw 1987] e o indice de
avaliacdo externa, especificamente o indice Rand [Rand 1971]. Uma breve descricdo de

cada um dos dois indices é apresentada a seguir.

3.5.1 Indice Silhouette

O indice Silhouette foi proposto por Rousseeuw em [Rousseeuw 1987], e sua principal
contribuicdo esta na interpretacdo e avaliacdo dos resultados da analise do agrupamento,
observando a semelhanca entre as instancias de um mesmo grupo comparada com as
instancias dos outros grupos, ou seja, avalia 0 quao bem agrupados estéo as instancias ao
grupo ao qual pertencem e a separa¢do entre 0s grupos. O indice Silhouette é apropriado
para medidas de proximidade que utilizam escala proporcional (ratio scale) como € o
caso da distancia Euclidiana. O célculo do indice Silhouette (SIL) de um agrupamento
AG ¢ dado pela Equacéo (3.2).

1 b(Pi)_a(Pi) } (32)

1
SIL(AG) = Ezi {l?ll ZPi €Gj max[a(P;),b(P;)]

em que k é o numero de grupos; |Gi| € o nimero de instancias no i-ésimo grupo G;;
a(Pi) é a distancia média entre a instancia P; e as instancias pertencentes a0 mesmo grupo
que Pi; e b(P;) é a menor distancia media entre a instancia P; e as instancias pertencentes
a cada um dos grupos aos quais Pi ndo pertence. A funcdo a(Pi) esta definida na Equacao
(3.3) e a funcdo b(P;) esta definida na Equacéo (3.4).
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1 .
a(R) = 15777 Zeeg, dist(B, B) 3.3)

. 1 .
b(Pl) = mlnj,jii[m Ep]. €G;j dlSt(Pi, P])] (34)

O valor do indice Silhouette varia no intervalo de -1 a +1 e, quanto mais proximo de
1 for o valor do indice obtido para um determinado agrupamento, melhor é o

agrupamento.

3.5.2 Indice Rand

O indice de Rand, proposto por Rand em [Rand 1971], é um dos indices mais
conhecidos e utilizados para avaliacdo externa, podendo ser entendido como uma
medida de similaridade entre dois agrupamentos. O indice Rand pode ser representado

formalmente da seguinte forma descrita a seguir.

Considere X um conjunto de dados a ser agrupado. Considere dois agrupamentos de
X notados como G = {G1, Gy, ... Gng} e P = {P1, P2, ... Pnp}. Para determinar o indice
Rand associado aos dois agrupamentos, os valores a, b, ¢ e d devem ser inicialmente
calculados e, com base neles, determinar o valor do indice Rand associado. A forma de
calculo dos valores assim como a equacao para determinar o indice Rand estdo descritos

a sequir.

* a: nimero de pares de instancias de dados de X que estdo em um mesmo grupo
no agrupamento G e N0 Mesmo grupo no agrupamento P;

= b: nimero de pares de instancias de dados de X que estdo em grupos diferentes
no agrupamento G e em grupos diferentes no agrupamento P;

= C: numero de pares de instancias de dados de X que estdo em um mesmo grupo
no agrupamento G e em grupos diferentes no agrupamento P e

= d: nimero de pares de instancias de dados de X que estdo em grupos diferentes
no agrupamento G e no mesmo grupo no agrupamento P.

O indice Rand é dado pela Equacéo (3.5).

R=—2tb (3.5)

a+b+c+d
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O valor obtido pelo indice Rand varia no intervalo [0,1], onde O indica que os
agrupamentos sdo totalmente diferentes entre si, e 1 indica que 0s agrupamentos sao

iguais.

3.6 Consideragdes Finais

Este capitulo teve por objetivo contextualizar a area de AM como uma subéarea da
area de Inteligéncia Artificial, apresentando algumas defini¢bes e conceitos basicos
relevantes ao trabalho realizado. Também foram apresentadas caracteristicas de
algoritmos de AM supervisionados e ndo supervisionados, ilustrados por meio de
exemplos, considerando que ambos os tipos de algoritmos foram usados nos

experimentos que serdo apresentados no Capitulo 6.
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Capitulo 4

Escolha e Coleta de Dados

4.1 Consideracoes Iniciais

Como comentado anteriormente, o governo brasileiro disponibiliza um grande
volume de dados relativos a diversos dominios de atuacdo governamental, de forma
aberta i.e., cidaddos interessados em tais dados podem utiliza-los para analises,

projecdes, estimativas, etc.

Considerando a disponibilidade de utilizacdo desses dados para o trabalho de
pesquisa cogitado, na fase inicial do trabalho foram feitas pesquisas bibliogréficas e
buscas na Web, com o objetivo de identificar sites com dados relevantes ao trabalho e,

também, que tivessem um alto grau de confiabilidade.

Nas secdes que seguem sdo abordadas as varias atividades realizadas, com vista a
execucao da coleta de dados. A Secdo 4.2 apresenta brevemente o PNUD, que é um dos
principais fomentadores dos dados produzidos e de indices para a caracterizacdo de
desenvolvimento de paises, utilizados na pesquisa em andamento. A Secdo 4.3 tem por
objetivo a apresentacdo do Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil [AtlasBrasil
2020], um repositério de dados utilizados neste trabalho de pesquisa. A Secdo 4.4
descreve em detalhes os trés sub-indices utilizados, quando do estabelecimento do indice
de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) e, finalmente, a Secdo 4.5 aborda os
resultados das elei¢Bes de 2018, uma vez que se trata do dominio de dados utilizado na

pesquisa.

4.2 Programa das Nacdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD)

O PNUD [PNUD 2020] e uma rede global de desenvolvimento da Organizacao
das Nacg6es Unidas (ONU). Presentemente o PNUD esta estabelecido em 170 paises e
territérios, com a missdao de alinhar seu trabalho as necessidades de cada pais,

colaborando no desenvolvimento de politicas, habilidades de lideranca, capacidades
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institucionais, resiliéncia e, especialmente, erradicacdo da pobreza e reducdo de

desigualdades e excluséo social.

O PNUD busca promover o desenvolvimento humano, e contemplar os objetivos
de desenvolvimento sustentavel nos paises em que atua, por meio de investimentos

em trés &reas principais:
(1) desenvolvimento sustentavel;
(2) apoio a politica democratica e construcdo da paz e
(3) resiliéncia ao clima e desastres.

O programa procura também ajudar paises a atrair ajuda de maneira efetiva e, em
suas atividades, promove igualdade de género bem como a protecdo dos direitos
humanos. A estratégia de atuacdo do PNUD no Brasil contempla, entre varias outras
metas, dentre elas, a de investir em areas vulneraveis e populacdes de baixo indice de

Desenvolvimento Humano (IDH).

4.3 Atlas do Desenvolvimento Humano

O repositorio de informagdes, conhecido AtlasBrasil [AtlasBrasil 2020], € uma
plataforma de consulta do Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM),
relativo a todos 0s municipios brasileiros, que disponibiliza mais de 200 indicadores
relacionados a demografia, educacdo, renda, trabalho, habitacdo e vulnerabilidade. Os
dados que o Atlas disponibiliza foram extraidos dos Censos de 1991, 2000 e 2010, sendo
que o ultimo Censo foi realizado em 2010.

O objetivo primeiro do AtlasBrasil € o de disponibilizar dados concretos relativos a
municipios e regides brasileiras, com vista a promover e unificar dados confiaveis para
que, com base neles, possam ser feitas analises e projecoes realisticas, com o objetivo de

monitoramento do desenvolvimento humano no Brasil.

O AtlasBrasil foi desenvolvido e é mantido pelo PNUD, em colaboragdo com o
Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA) [IPEA 2020] e a Fundacgdo Jodo
Pinheiro (FJP). A IPEA é uma fundacédo publica federal que é vinculada ao Ministério
da Economia e foi criada em 1967. Como informa o site do IPEA, o Instituto divulga, de

forma espontéanea, dados de interesse coletivo ou geral, com o objetivo de facilitar o
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acesso a informacgdo publica, conforme determinam a Lei de Acesso a Informacao (Lei
no 12.527/2011) e o decreto que a regulamenta no ambito do Executivo federal (Decreto
no. 7.724/2011). Ja a Fundacdo Jodo Pinheiro (FJP) [FJP 2020], criada em 1969, é o
6rgdo oficial de pesquisa em politicas publicas, estatisticas e ensino em administragdo
publica do Governo do Estado de Minas Gerais e estd vinculada a Secretaria do Estado
de Planejamento e Gestao de Minas Gerais [FJP 2020].

O AtlasBrasil foi planejado e projetado para ser uma ferramenta de facil utilizacéo e
de disponibilizacdo de informacdes, com o objetivo de facilitar o manuseio dos dados e,
assim, incentivar e promover analises. A Figura 4.1 mostra uma das telas da plataforma

para consulta de dados.

@MlasBR PERFIL CONSULTA RANKING ACERVO & PT EN ES
Vocé pode consultar informaces de trés formas *
diferentes
’
. e
I s

Figura 4.1 Tela de consulta dos dados disponibilizados no site do AtlasBrasil. [AtlasBrasil
2020].

A plataforma disponibiliza os dados, permitindo a selecdo de dados de interesse por
meio de filtros, e os mantém subdivididos em Estados e Municipios. A Figura 4.2 mostra
0 processo de selecdo dos dados referentes ao IDHM associado a um estado do pais, por

meio da filtragem de todos os municipios do estado selecionado.

45



Buscar indicadores pelo nome

ou selecione na lista abaixo

Desenvalvimento Humano & |

IDHM ©
Longevidade ©
Renda ©
Educacio @
Habitagio &
Meio Ambiente €
Participacdo politica @
Populacio @
Renda @
Saide ©
Trabalho @

Viilnarshilidsda 8%

Desenvolvimento Humano

PNAD ( 2012 - 2017)
([ Subindice de escolaridade - IDHM Educagdo

[ Subindice de frequéncia escolar - IDHM Educagdo

[ IDHM Educagao
Censo (1991-2010)
DHM Educacdo
[ Subindice de escolaridade - IDHM Educacdo

[ Subindice de frequéncia escolar - IDHM Educagdo

1 Indicador selecionado

-
Finalizar (

¥ Acdes para toda a lista

DESAGREGAGOES E ANOS A TODOS INDICADORES
Ea :
Desenvolvimento Humano

Censo

© |IDHM Educacio

Figura 4.2 Filtragem do IDHM por municipio [AtlasBrasil 2020].

Além dos IDHM, a plataforma também permite a extracdo de outra informacao

relevante para o trabalho de pesquisa, que é a populacao total de cada um dos municipios

selecionados, como mostra a Figura 4.3.
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Figura 4.3 Filtragem da populacéo total por municipio [AtlasBrasil 2020].

Além da selecdo de dados, a plataforma oferece a opcdo de exportacdo dos dados

selecionados para diversos formatos, o que possibilita uma integracdo rapida e facil com
as ferramentas de analise. A Figura 4.4 mostra os dados resultantes da pesquisa, apos
aplicacdo dos filtros, com a possibilidade de exportacdo dos dados formatados como
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“CSV” (Comma Separated Values), formato comumente utilizado para a integragdo com

as demais ferramentas de analise.

s P . —_— -~ O . - -
@ atiastR  pereiL CONSULTA RANKING ACERVO ® PT EN ES
VISUALIZAR 5 n 20 50 00 - 2 3 4 5 5 7 8 9 0 -
B BAIAR TABELA
Populacdo total Censo IDHM Censo IDHM Renda Censo IDHM Longevidade Censo IDHM Educagdo Censo
Territorialidades 2010 2010 2010 2010 2010
Brasil 190.735.799 0727 0,739 0818 0,837
Adamantina (SP) 33797 0,790 0772 0,832 0,750
Adolfo (SP) 33557 0,730 0,710 0,544 0,648

Agual (SP) 32148 0,715 0,703 0,858 0,808

Aguas da Prata (SP) 7.534 0,781 0,750 0,836 0,716

-*’\guﬁs de Linddia (SP) 17268 0,745 0,725 0,345 0,675

Figura 4.4 Resultado da consulta de indicadores por municipio e exportacdo para um
arquivo csv [AtlasBrasil 2020].

4.4 Indices de Desenvolvimento por Municipio

Segundo o PNUD, desenvolvimento humano pode ser conceituado como um processo
que visa a ampliacdo das possibilidades de escolha disponibilizadas as pessoas, para que
elas tenham liberdade de serem aquilo que desejam ser. Na visdo do PNUD, o
crescimento econdmico e a renda sdo importantes, mas como meios de desenvolvimento
e ndo como seu fim, sugerindo uma mudanca de perspectiva para aquela em que o ser

humano é o alvo do desenvolvimento humano.

De acordo com o PNUD, o IDH é uma medida condensada do progresso a longo
prazo, em trés dimensfes béasicas do desenvolvimento humano i.e., (1) salde, (2)
educacéo e (3) renda. O IDH tem por objetivo apresentar uma outra visdo em relacéo ao
indice comumente usado, dado pelo Produto Interno Bruto (PIB) per capita, que
considera apenas a dimensdo econémica como fator de desenvolvimento. O IDH tem o
objetivo de ser uma média geral e sintética do desenvolvimento humano. E importante
ressaltar, entretanto, que o IDH ndo abrange todos os aspectos que impactam o
desenvolvimento humano de paises, uma vez que ndo leva em consideragdo aspectos tais

como: sustentabilidade, democracia, equidade e participacao.

O PNUD Brasil, o IPEA e a Fundacédo Jodo Pinheiro assumiram o desafio de adaptar
a metodologia do IDH Global para calcular o IDH Municipal (IDHM) dos 5.565
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municipios brasileiros. Esse célculo foi realizado a partir das informagdes dos trés
ultimos Censos Demograficos do IBGE — 1991, 2000 e 2010 — e conforme a malha

municipal existente em 2010.

O IDHM brasileiro considera as mesmas trés dimensdes do IDH Global, ou seja (1)
salde, (2) educacdo e (3) renda. O IDHM, entretanto vai um pouco além, ao adequar a
metodologia global ao contexto brasileiro e a disponibilidade de indicadores nacionais,
criando assim indices mais adequados para a avaliacdo dos municipios brasileiros. As
subsecdes a seguir explicam como séo calculados cada um dos indices utilizados nesse
trabalho.

4.4.1 Sobre o IDH Geral

O PNUD explica que, desde 2010, quando o Relatério de Desenvolvimento Humano
completou 20 anos, novas metodologias foram incorporadas ao calculo do IDH.
Atualmente, os trés aspectos i.e., (1) saude, (2) educacdo e (3) renda, que sdo
considerados para o calculo do IDH, s&o avaliados como descrito a seguir.

e salde: uma vida longa e saudavel, que é associada a longevidade, é
medida pela expectativa de vida;

e educacdo: abordada como acesso ao conhecimento, que € medida por:

ee adultos: média do numero de anos de educacdo recebida durante sua vida,

por pessoas a partir de 25 anos;

ee Criancas na idade de iniciar a vida escolar: expectativa do nimero de anos
de escolaridade, dado pelo nimero total de anos de escolaridade que uma crianca
na idade de iniciar a vida escolar pode esperar receber, se 0s padrdes
prevalecentes de taxas de matriculas especificas por idade permanecerem 0s

mesmos durante a vida da crianca;

e renda: abordada como padrdo de vida, é medida pela Renda Nacional
Bruta (RNB) per capita expressa em poder de paridade de compra (PPC)

constante, em délar, tendo 2005 como ano de referéncia.

Vale ressaltar que o ano de 2005 ficou marcado por uma campanha mundial sem

precedentes, dedicada a relegar a pobreza para o passado. Nesse ano foi redigido o
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Relatorio de Desenvolvimento Humano, reunindo propostas para os préximos 10 anos,
com enfoque na cooperacdo entre 0s paises ricos de transformar as promessas em a¢oes
concretas para ajudar a erradicar a pobreza extrema do nosso mundo. Os trés pilares de
cooperacdo foram: a) ajuda ao desenvolvimento; b) comércio internacional; c) segurancga
[PNUD 2020b].

As subsecbes que seguem apresentam os trés subindices que sdo considerados para o
calculo do IDHM. Como um deles i.e., o calculo do IDHM Educacdo, bem como o
calculo do IDHM fazem uso do conceito de média geométrica, a Subsecdo 4.2.2
relembra o conceito de média geométrica e discute o objetivo de sua utilizacdo em
ambos, IDHM Educagéo e IDHM.

4.4.2 Justificativas para o Uso de Média Geométrica no IDHM

A média geométrica (Mg) dos N dados de um conjunto {Xi, X2, ..., Xn} € calculada
como a raiz N-ésima da multiplicacdo desses N dados. Assim como a média aritmética, a
média geométrica tambem é uma medida de tendéncia central e pode ser classificada em
simples e ponderada. A média geométrica simples € formalmente representada pela

expressao (4.1).

Mg = \/X; X X3 X X3 X ...X Xy 1)

Jé para o célculo da média geométrica ponderada (Mgp) considere que cada elemento
do conjunto de dados {x1, X2, ..., Xn} tém um peso associado, notado por pi, i =1, ...., N.
A média geométrica desses N dados ponderados pelos respectivos pesos € dada pela

expressdo (4.2), em que K = ¥N . pi.

K
— p1 p2 p3 pN
Mg, = \/X1 X X" X Xgo X L.X Xy (4.2)
De acordo com o AtlasBrasil, embora o IDHM tenha sido inspirado pelo indice de
Desenvolvimento Humano (IDH) global, foram necessarios alguns ajustes para melhor
adequé-lo a realidade brasileira, adaptando-o as bases de dados do Censo e as
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caracteristicas préprias dos municipios. A construcdo da metodologia de célculo do

IDHM teve como objetivo adequar a metodologia do IDH global para:

+ ajustar a metodologia ao contexto brasileiro, buscando indicadores mais

adequados para avaliar as condi¢es de nucleos sociais menores — 0s municipios;

« adaptar a metodologia do IDH global aos indicadores disponiveis nos Censos
Demogréaficos brasileiros, de forma a garantir uma mesma fonte de dados e

comparabilidade entre todos os municipios brasileiros.

O uso da media geométrica nos calculos relacionados ao IDHM Educacéo e IDHM
esta justificado junto ao United Nations Development Programme — Human
Development Reports — Frequently Asked-Questions (http://hdr.undp.org/en/fag-

page#t292n2880), como segue:

Em 2010, a média geométrica foi introduzida para calcular o IDH. O mau
desempenho em qualquer dimensdo € refletido diretamente na média geométrica. Em
outras palavras, um baixo desempenho em uma dimenséo nao é linearmente compensado
por um desempenho mais alto em outra dimensdo. A média geométrica reduz o nivel de
substitutibilidade entre as dimensdes e, a0 mesmo tempo, garante que uma queda de 1%
no indice de, digamos, expectativa de vida tenha 0 mesmo impacto no IDH que uma
queda de 1% no indice de educacdo ou renda. Assim, como base para comparagoes de
realizacbes, esse método também respeita mais as diferencas intrinsecas entre as

dimens6es do que uma média simples.

As subseces a seguir explicam os conceitos relacionados a cada subindice do IDHM

e as formulas de célculo utilizadas.

4.4.3 IDHM de Longevidade

Conforme informado no AtlasBrasil, o IDHM de Longevidade é calculado por um
unico indicador medido pela expectativa de vida de uma pessoa ao nascer, por método
indireto, a partir dos dados dos Censos Demogréaficos do IBGE [IBGE 2020]. Esse
indicador mede as taxas de mortalidade para cada faixa etaria no municipio levando em

consideracdo tanto as doengas quanto as causas externas, como acidentes e violéncia em
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geral. Depende de alguns fatores constantes que indicam os valores minimo e maximo

de referéncia considerados para o indicador de expectativa de vida ao nascer.

A expressdo (4.3) apresenta o calculo do valor do indice IDHMiongevidade, €M que LE é
a expectativa de vida (em anos) ao nascer € Vivax € Vwmin S80 estimativas dos limites
estabelecidos para expectativa de vida de um individuo em um determinado municipio.

_ LE — Vuin
IDHMLongevidade = m (4.3)
ax n '

Os limites seguem 0s mesmos valores adotados pelo IDHM, em que 0 Valormax = 85
(anos) e Valormin = 25 (anos). A seguir € mostrado o calculo do IDHM _ongevidade, de um
municipio em que a expectativa de vida é de 72 anos.

72 — 25 47
IDHM|,ongevidade = 8t 25 60 0,784

4.4.4 IDHM de Educacao

Como informado no AtlasBrasil, o IDHM da Educacdo é medido por meio de dois
indicadores. O primeiro deles é dado pela escolaridade da populacdo adulta
(escolaridadeadurta), medida pelo percentual de pessoas com idade igual ou superior a 18
anos com ensino fundamental completo. Esse indicador tem peso 1. O segundo indicador
¢ dado pelo fluxo escolar da populacdo jovem (escolaridadejovem), avaliado como a
média aritmética dos percentuais de (1) criancas entre 5 e 6 anos frequentando a escola,
(2) jovens entre 11 e 14 anos frequentando os anos finais do ensino fundamental, (3)
jovens entre 15 e 17 anos com ensino fundamental completo e (4) jovens de 18 a 20 anos

com ensino médio completo. Esse indicador tem peso 2.

O indicador fluxo escolar da populagdo jovem acompanha a populagdo em idade
escolar em quatro momentos importantes da sua formacédo. Isso facilita aos gestores

identificar se criancgas e jovens estdo nas séries adequadas, nas idades certas.

O indice IDHM Educacdo (IDHMEducacio) € calculado como a média geométrica dos
dois indicadores, escolaridade da populagéo adulta, ponderado pelo valor 1 e o fluxo

escolar da populagdo jovem, ponderado pelo valor 2. Os dados a partir dos quais
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indicadores e indice sdo calculados, sdo captados do Censo Demogréafico do IBGE. A

expressdo (4.4) apresenta a formula do calculo do indice IDHMEeducagéo-

3

IDHMEggucagao = _[(escolaridade,gyiza X 1) X (escolaridadejoyem X 2) (4.4)

4.45 IDHM de Renda

O AtlasBrasil informa que o IDHM de Renda é medido pela renda municipal per
capita, ou seja, a renda média dos residentes de um determinado lugar (municipio,
estado, regido, etc.). E a soma da renda de todos os residentes, dividida pelo nimero de
residentes no municipio, inclusive criancas e pessoas sem registro de renda. Esse
indicador mede a capacidade média de aquisicdo de bens e servicos por parte dos
habitantes do municipio de referéncia evidenciando se eles possuem condi¢fes de arcar
financeiramente com suas necessidades bésicas, tais como &gua, alimento e moradia. Os

dados séo captados dos Censos Demogréaficos do IBGE e estdo expressos em reais.

O indice possui uma limitacdo, que é a de ndo considerar a desigualdade de renda
entre os habitantes da area de referéncia. I1sso pode refletir uma falsa realidade, pois, ao
mesmo tempo em que 0 municipio apresenta uma renda per capita elevada, pode ter

uma grande parcela da populacéo vivendo na pobreza.

O célculo do indice de Renda do IDHM (IDHMpenda) é realizado por meio do uso da
expressdo (4.5), cujo objetivo é aproximar os maiores valores de renda per capita dos
menores Vvalores, reduzindo a desigualdade de renda existente. Porém, esse
procedimento  considera que, a medida que a renda per capita
(RPC local_de referéncia) se eleva, o retorno desse acréscimo, em termos de

desenvolvimento humano, diminui.

[In(RPC_local_de_referéncia) — In(VRMin)]
[In(VRMax) — In(VRMin)] (4.5)

IDHMgenda =

O exemplo a seguir tem como base o Valor de Referéncia Maximo (VRMax) de
R$4.033,00 que corresponde ao valor da menor renda per capita entre 0s 10% mais ricos

residentes no Distrito Federal, localidade com maior renda média do pais, e o Valor de
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Referéncia Minimo (VRMin) de R$8,00 correspondente a aproximadamente US$100
PPC que é o limite adotado para o calculo do IDH Global. O PPC é uma métrica
comparativa entre moedas de diferentes paises que utiliza um indice para medir o poder
de compra. Essa medida considera a quantidade em moeda necessaria para adquirir um
conjunto de produtos e servi¢cos em um pais, podendo ser comparada com a medida de
outros paises. Na andlise do PPC podem ser utilizados o preco de bens, o Produto
Interno Bruto (PIB), a renda per capita ou indices de preco utilizados em célculos de

medicdo da inflagcdo [Dicionario Financeiro].

O célculo do IDHMgenda para um municipio com renda per capita de R$ 832,45, por

exemplo, é feito como segue:

[In(832,45) — In(8,00)]

IDHMRenda = [In(4033,00) — In(8,00)]

= 0,746

4.4.6 Calculando o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM)

O indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) é um ajuste metodoldgico
ao IDH Global, e foi publicado em 1998, a partir dos dados do Censo de 1970, de 1980 e
de 1991 e publicado em 2003, a partir dos dados do Censo de 2000. Segundo os 6rgaos
responsaveis [PNUD 2020], o IDHM tem importancia relevante na avaliacdo do
desenvolvimento dos municipios e regifes metropolitanas brasileiras pelos seguintes
motivos:

e cria um contraponto ao PIB, popularizando o conceito de desenvolvimento
centrado nas pessoas, e ndo na visdo de que desenvolvimento se limita a
crescimento econémico.

e viabiliza a comparacdo entre os municipios brasileiros ao longo do tempo
sintetizando uma realidade complexa em um unico namero.

e estimula formuladores e implementadores de politicas pablicas no nivel

municipal a priorizar a melhoria da vida das pessoas em suas agdes e decisdes.

Como comentado anteriormente, o IDHM compreende indicadores de trés dimensdes
do desenvolvimento humano: longevidade, educacéo e renda. O indice varia de 0 a 1.
Quanto mais préximo de 1, maior o desenvolvimento humano. A Figura 4.5, extraida de

[AtlasBrasil 2020] mostra 0 mapa do Brasil colorido com cinco cores, em que cada cor
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representa uma faixa de valores de IDHM, associados as regides do territorio nacional

mostradas no mapa, coloridas por ela.

O IDHM ¢ calculado como a média geométrica dos trés indices associados, i.e.,

IDHM Longevidade, IDHMEducacso € IDHMRenda, COMO mostra a expressao (4.6).

4.6
IDHM = jIDHMLongevidade x IDHMgqucacio X IDHMgenda (4.6)

VMJU.KD um&om om‘omx 0.0 | a0 1
- -

Legenda

1DHM

B muito bao desenvohimento humand (0 000 e o 456
B vaixo o oy to b 10,500 whe 0 %00)

0 mécio d 0 ‘ (2000 % 0.009)

Bl alto desenvolvimento humano ( 700 s 0 799)
El murto alto desenvoilvImonto NUMANO (scme s 0 800)

Figura 4.5 Mapa do IDHM do Brasil em 2010 [AtlasBrasil 2020].
http://atlasbrasil.org.br/.
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4.4.7 Populagao

O indicador final utilizado como um preditor potencial do vencedor das elei¢cbes em
um municipio especifico é o tamanho da populacdo. Este € um dos indicadores
comumente utilizados na andlise eleitoral, uma vez que os grandes municipios tendem a

se comportar de forma bem diferente dos pequenos em eleigoes.

Para facilitar a analise, os municipios serdo classificados de acordo com seu numero
de habitantes. Nao existe uma classificacdo Unica comumente aceita e por essa razao
sera utilizada a classificacdo adotada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) em (IBGE 2020), mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Classificagdo dos municipios de acordo com o tamanho da populacéo.

Classificagéo Numero de habitantes
Pequeno 0-20.000
Medio 20.000 — 100.000
Medio-Grande 100.000 — 500.000
Grande 500.000 — 1,000.000
Muito Grande >1.000.000

4.5 Resultados das Eleicbes de 2018

Segundo as estatisticas do TSE, as elei¢cbes de 2018 no Brasil levaram as urnas
117.366.956 de eleitores, ou seja, 79,86% dos eleitores aptos, conforme mostra a Tabela
4.2, cujos dados foram extraidos do site do TSE [TSE 2020].

Tabela 4.2 Total de eleitores aptos, de comparecimentos e de abstencdes
na eleicdo de 2018 (1°. Turno) [TSE-Estatisticas 2020].

Eleitores Aptos Comparecimentos Abstencdes
(%) (%) (%)
147.306.275 117.366.956 29.939.319
(100) (79,68) (20,32)

A Tabela 4.3 mostra o grau de instrugdo dos eleitores que compareceram as urnas nas
elei¢des de 2018 (1° Turno), como apresentado em [TSE-Estatisticas 2020].
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Tabela 4.3 Eleitores na elei¢do de 2018 (1°. Turno) por grau de instrucdo
[TSE-Estatisticas 2020].

Grau de Instrucdo Total %
Ensino Fundamental Incompleto 38.064.617 25,84
Ensino Médio Completo 33.678.197 22,86
Ensino Médio Incompleto 24.864.650 16,88
Superior Completo 13,576.583 9,22
Lé e Escreve 13.147.331 8,93
Ensino Fundamental Completo 10.030.422 6,81
Superior Incompleto 7.313.928 4,97
Analfabeto 6.574.188 4,46
Nao Informado 56.359 0,04

A Figura 4.6 mostra os resultados eleitorais no segundo turno das elei¢bes de 2018,
por unidade da federacdo. As cores verde e rosa permitem a visualizacdo da divisdo de

opiniBes existente entre os eleitores brasileiros.

[l /=ir Bolsonars
| Femande Haddad

Figura 4.6 Mapa da distribuicdo de votos por candidato [TSE 2020].
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4.6 Considerac0es Finais

O capitulo abordou vérias das atividades de coleta de dados e apresentou em detalhes
0 Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil, um dos importantes repositorios de
dados utilizados na pesquisa. O texto buscou descrever, de forma breve, o PNUD,
incluindo um pequeno comentario sobre o Relatério de Desenvolvimento Humano de
2005, que foi um marco para as politicas mundiais de desenvolvimento e erradicacdo da
pobreza. O capitulo também explicou de forma detalhada, os trés subindices do IDHM
utilizados na pesquisa e abordou os resultados das eleicbes de 2018, por se tratar do

dominio dos dados nos quais essa pesquisa se baseia.
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Capitulo 5

Preparacao dos Dados Usados na
Pesquisa

Apbs terem sido devidamente selecionados, os dados passaram por processos de

preparacdo e importacdo. Durante a preparacdo foi utilizada uma ferramenta capaz de
realizar as etapas necessarias para que os dados pudessem ficar em condi¢des de serem
processados. Este capitulo descreve o processo de preparacdo e importacdo dos dados e

faz uma breve introducéo a ferramenta de software utilizada durante esse processo.

5.1 O Software Exploratory

Atualmente existem diversos softwares que auxiliam na tarefa de mineracao e anélise
de dados. O Exploratory [Exploratory 2020] é uma ferramenta de visualizagdo baseada
em R, linguagem de programacdo para computagdo estatistica [R Project 2020], que
disponibiliza um ambiente computacional e experimental avancado, interativo e
simplificado para analise de dados. A ferramenta possui recursos que permitem, de uma
forma relativamente facil e agil, extrair, visualizar e interagir com os dados.

O Exploratory dispde uma ampla variedade de tipos de visualizacdo, o que ajuda
muito na exploracdo dos dados e na descoberta de padrGes ocultos de maneira rapida.
Disponibiliza a implementacdo dos mais populares algoritmos de cddigo aberto, o que
agiliza o uso de tais algoritmos nos mais diversos tipos de aplicacéo.

A extracdo e integracdo das mais diversas fontes de dados como CSV, Excel,
PostgreSQL, MySQL, Oracle, SQL Server, Google Analytics, entre outras, podem ser
feitas de forma rapida e simples.

A Figura 5.1 mostra o dashboard da ferramenta, com informagfes sumarizadas,
referente a uma pesquisa sobre atrasos de voos em companhias aéreas americanas,
durante 0 més de agosto de 2016. S&o apresentados trés quadros de informacgdes em que
0 primeiro quadro contém a relacdo das 600 empresas de transporte aéreo analisadas
durante a pesquisa, 0 segundo quadro apresenta o tempo de atraso minimo e maximo

geral em minutos e o terceiro quadro apresenta 0s voos com alcance de tempo inferior a
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500 minutos. Um outro recurso disponibilizado no Dashboard permite que as medidas
de tendéncia central possam ser calculadas de forma automatizada pela ferramenta

Exploratory [Exploratory 2020].

BB Table [l Viz @ Analytics 20 Columns 1,210 Rows - L

CARRIER v ARR_DELAY v AIR_TIME

A character # integer # integer

HA (105)
AS (102)
VX (102)
F9 (101)
AA(100)
B6 (100)
(Other) (600)

12 Min 24 Min 1"
2 1971 530

340 Median 116
4273 Average 136.9
2383 td Dev 38.7

@

Figura 5.1 Dashboard da ferramenta Exploratory [Exploratory 2020].

5.2 O Processo de Importagdo dos Dados Originais

Os dados relacionados ao processo eleitoral, utilizados para o trabalho sendo
realizado provém de duas fontes distintas, (1) o AtlasBrasil [AtlasBrasil 2020] e (2) o
repositério do TSE [TSE 2020]. Foi definido um processo para a importacdo dos dados,
que se repetiu para ambas as fontes, e foi dividido em quatro etapas: (a) download dos
dados originais; (b) tratamento das inconsisténcias; (c) selecdo dos atributos (realizado
manualmente); (d) importacdo dos dados.

Na primeira etapa foram realizados os downloads dos arquivos contendo as
informagdes de ambas as fontes de dados.

Na segunda etapa foi realizado o trabalho de identificacdo das inconsisténcias e o
tratamento inicial dos dados, deixando o0s arquivos preparados para a etapa de
importacdo. Nessa etapa foram considerados como inconsisténcias, no contexto do
trabalho os formatos de codificacdo diferentes de caracteres, diferencas na forma de
escrita do nome dos municipios e 0s municipios ausentes. As inconsisténcias foram
identificadas com o auxilio da ferramenta Exploratory durante os primeiros testes de

importacéo e visualizacdo dos dados.
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A terceira etapa teve por objetivo a andlise e selecdo dos atributos relevantes para
descrever as instancias de dados, ao objetivo do trabalho, com vista a reduzir o volume
de dados. Essa etapa foi realizada com o auxilio da ferramenta Exploratory.

Na quarta etapa os dados selecionados foram importados com o auxilio da
ferramenta Exploratory. Durante essa etapa, e com o auxilio do Exploratory, os dados
receberam o tratamento final eliminando as inconsisténcias identificadas.

A Figura 5.2 ilustra a metodologia utilizada no processo de importacao.

u

=]

s

8 TSE Tratamento selecio dos e

B - das - . — portag
. Atributos dos Dadas

g Atlas Inconsisténcias

2 Brasil

Figura 5.2 Metodologia utilizada no processo de importacdo dos dados originais.

5.2.1 — Descric¢ao dos Dados Originais

Como explicado no capitulo anterior, o AtlasBrasil disponibiliza mais de 200
indicadores relacionados a demografia, educacdo, renda, trabalho, habitacdo e
vulnerabilidade associados aos municipios com dados provenientes dos Censos de 1991,
2000 e 2010. Para fins da pesquisa sendo realizada, foram selecionados indicadores que
representam a populacdo e o desenvolvimento humano de cada um dos municipios
brasileiros, considerando como fonte os dados coletados pelo Censo realizado em 2010.
Para compor o indicador de desenvolvimento humano foram selecionados os seguintes
indices: (a) indice de desenvolvimento geral; (b) indice de renda; (c) indice de
longevidade e (d) indice de educacdo. A selecdo dos indices foi feita manualmente
durante o processo de exportacdo dos dados, ilustrado na Secdo 5.2.2. Um total de 27
arquivos foram gerados, representando os Estados brasileiros e o Distrito Federal. Cada
arquivo é composto pelo conjunto dos municipios de cada Estado, representados por
seus codigos e nomes, pela populacdo total de cada municipio e pelos indices de
desenvolvimento humano por municipio citados anteriormente. O total de registros de
cada arquivo associado a um Estado € proporcional ao nimero de municipios existentes

em cada Estado.
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Os dados referentes aos indices de desenvolvimento humano por municipio sdo
representados por valores no intervalo [0 — 1000], em que valores mais proximos de
1000 representam um melhor desempenho do municipio para aquele indice. A estrutura
completa do arquivo e a descri¢cdo de cada atributo estdo mostradas na Tabela 5.1 e a
Tabela 5.2 mostra uma parte do arquivo com dados originais do AtlasBrasil.

Tabela 5.1 — Estrutura completa do arquivo com dados do AtlasBrasil de 2010.

Atributos Dados Descricéo Status
CODIGO 1200013 Cadigo do Municipio Néo
ESPACIALIDADE Acrelandia Nome do Municipio Selecionado
POPULACAO 12538 Populacdo do Municipio Selecionado
IDHM 2010 604 IDHM Geral por Municipio Selecionado
IDHM RENDA 584 IDHM de Renda por Municipio Selecionado
IDHM 808 IDHM de Longevidade por Selecionado
IDHM 466 IDHM de Educacéo por Selecionado

Tabela 5.2 — Dados originais do AtlasBrasil 2010, relativos as seguintes espacialidades:
Acrelandia, Assis Brasil, Brasiléia e Bujari.

Codigo Espacialidades Populacao IDHM IDHM IDHM IDHM
Total 2010 Renda Longevidade Educacao
1200013  ACRELANDIA 12538 604 584 808 466
1200054  ASSIS BRASIL 6072 588 578 77 456
1200104  BRASILEIA 21398 614 619 77 485
1200138  BUJARI 8471 589 603 772 439

Os dados referentes ao segundo turno das elei¢Oes federais de 2018 foram baixados
do repositério do TSE e, a exemplo dos dados do AtlasBrasil, também foi gerado um
arquivo para cada Estado brasileiro e Distrito Federal, totalizando 27 arquivos. Cada um
dos arquivos contém em média 120.000 registros, em que cada registro € descrito por 42
atributos, com informacdes detalhadas da eleicdo, de acordo com o Boletim de Urna
(documento gerado durante a apuracdo dos votos). O numero de registros em cada
arquivo varia com o nimero de zonas eleitorais e municipios de cada Estado.

Apds analise dos valores de cada atributo, quatro atributos de maior relevancia foram
selecionados para o trabalho, entre eles: o estado, 0 nome do municipio, os partidos
politicos e a quantidade de votos. A selecdo dos atributos foi realizada manualmente
durante o processo de importacdo dos dados com o auxilio da ferramenta Exploratory. A
Tabela 5.3 mostra a estrutura completa do arquivo com dados de exemplo e uma coluna

adicional denominada “Status” que representa os atributos selecionados para o trabalho.
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Tabela 5.3 — Estrutura completa do arquivo com os dados originais do TSE.

Atributos Valores Descricdo Status
DT GERACAO 30/10/2018  Data da Geracdo do Arquivo
HH_GERACAO 17:44:27  Hora da Geracdo do Arquivo
ANO_ELEICAO 2018  Ano da Eleicdo
CD_PLEITO 229  Codigo do Pleito
DT_PLEITO 28/10/2018  Data do Pleito
NR_TURNO 2 Numero do Turno
CD_ELEICAO 296  Codigo da Eleicdo
DS_ELEICAO Eleicdo Geral Federal Descricdo da Eleicédo
DT_ELEICAO 28/10/2018  Data da Eleicdo
SG_UF AC  Siglado Estado Selecionado
CD_MUNICIPIO 1007  Codigo Municipio
NM_MUNICIPIO BUJARI Nome Municipio Selecionado
NR_ZONA 9  Nuomero da Zona Eleitoral
NR_SECAO 1 Ndmero da Secédo
NR_LOCAL_VOTACAO 1104 Numero Local Votacédo
CD_CARGO 1  Codigo do Cargo
DS_CARGO Presidente  Descricdo do Cargo
NR_PARTIDO (13,17) Numero do Partido
SG_PARTIDO (PT,PSL)  Sigla do Partido Selecionado
NM_PARTIDO (Partido Trabalhista, =~ Nome do Partido
Partido Social Liberal)
QT_APTOS 346  Qtde Eleitores Aptos
QT_COMPARECIMENTO 275  Qtde Comparecimentos
QT_ABSTENCOES 71  Qtde Abstencdes
CD_TIPO_URNA 1  Codigo do Tipo da Urna
DS_TIPO_URNA Apurada  Descricdo Tipo da Urna
CD_TIPO_VOTAVEL (1,2,3) Cadigo dos Tipos Votaveis
DS TIPO VOTAVEL (Nominal, Branco,  Descricdo dos Tipos
NR_VOTAVEL (13,17,95,96)  NUmeros Votéveis
NM_VOTAVEL (Fernando Haddad, Jair ~ Nomes Votaveis
Bolsonaro, Branco, Nulo)
QT_VOTOS 1  Qtde Votos Selecionado
NR_URNA EFETIVADA 1762466  NUmero da Urna
CD_CARGA 1 URNA EFET 138.512.240.315.942.3  Cddigo Carga de Urna 1
CD_CARGA_2_URNA_EFET 174217  Cddigo Carga de Urna 2
CD_FLASCARD_URNA_EF 632C5110  Codigo Cartdo de Urna
DT_CARGA_URNA_EFETIV 29/09/2018 14:30:00  Data da Carga
DS_CARGO_PERGUNTA S 1-120  Descricdo Pergunta Secao
DS_AGREGADAS #NULO#  Descricdo Secdes Agregadas
DT _ABERTURA 28/10/2018  Data da Abertura da Votacéao
DT_ENCERRAMENTO 28/10/2018  Data Encerramento Votagdo
QT_ELEITORES BIOMETRI 7  Eleitores com Biometria
NR_JUNTA APURADORA #NULO#  Numero Junta Apuradora
NR TURMA APUR #NULO# Numero Turma Apuradora

Como a pesquisa se concentra em analisar a relacdo entre os indices de
desenvolvimento humano por municipio e a opcdo de voto dos eleitores em cada
municipio, os atributos selecionados se tornaram fundamentais. Os atributos estado e

nome do municipio foram utilizados para identificar cada um dos municipios brasileiros,

62



como também o nome do municipio foi utilizado como atributo de ligagdo entre as
fontes de dados, se apresentando como Unica alternativa existente para essa operagao.
Para identificar os candidatos que disputaram o segundo turno das elei¢Ges, foi
selecionado o atributo sigla do partido, uma vez que possui quantidade menor de
caracteres em relacdo aos atributos nome do partido e nomes votaveis, facilitando na
classificacdo dos dados e nas andlises a serem realizadas posteriormente. Por fim, o
atributo quantidade de votos foi selecionado, por representar a votacao efetiva que cada
candidato obteve, e também por possibilitar a identificacdo do candidato ganhador em
cada um dos municipios.

A escolha de apenas quatro atributos ndo diminui a importancia e a utilizagdo dos
demais atributos em outros trabalhos que buscam, por exemplo, detalhes da eleicdo por
zona eleitoral.

A Tabela 5.4, mostra um extrato dos dados originais do TSE, em que
ESPACIALIDADE (AtlasBrasil) é referenciado como NM_MUNICIPIO.

Tabela 5.4 — Extrato dos dados originais do TSE.

DT_ELEICAO SG_ CD_MUNICIPIO NM_MUNICIPIO  NR_ SG_PARTIDO QT_VOTOS
UF ZONA
28/10/2018 AC 1007 BUJARI 9 PT 48
28/10/2018 AC 1015 CAPIXABA 2 PSL 51
28/10/2018 AC 1023 PORTO ACRE 1 #NULO# 62
28/10/2018 AC 1021 SANTA ROSA 3 PSL 105
DO PURUS

5.2.2 — Exportacgéo dos Dados

Os dados de ambas as fontes foram exportados no formato CSV e importados,
inicialmente para analises estatisticas realizadas utilizando a ferramenta Exploratory.

O site do AtlasBrasil disponibiliza uma area de consulta que permite a selecdo dos
indicadores e a exportacdo dos dados. Figuras 5.3 e Figura 5.4 mostram 0 passo a passo

do processo.
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Passo 1- Selecione uma territorialidade

Buscar territorialidade pelo nome

1 Territorialidade selecionada.

ou selecione na lista abaixo

Estados © Selecione um estado para listar Acre (22 resultados)

os municipios

Municipios @

Por RM e RIDE © Amapa ©
Regides metropolitanas €@ Amazonas ©
Unidades administrativas municipais € Bahia ©
UDHs © Ceard ©

Q, Busca por Municipios

Selecionar todos

—
Avangar (\ Limpar ,J

Municipios (1) | Limpar

© Todos os municipios - Acre

Figura 5.3 — Primeiro passo, escolha da territorialidade.

O Passo 2 - Selecione um indicador

Buscar indicadores pelo nome

ou selecione na lista abaixo

Desenvolvimento Humano @ |

IDHM ©
Longevidade €
Renda ©
Educacio @
Habitacio ©
Meic Ambiente €
Participac&o politica ©
Populagio @
Renda @

Desenvolvimento Humano

Selecionar Todos

PNAD ( 2012 - 2017}

[J Subindice de escolaridade - IDHM Educagao

[J Subindice de frequéncia escolar - IDHM Educacio
[ IDHM Educacdo

Censo (1991 -2010)

IDHM Educagio

[J Subindice de escolaridade - IDHM Educagao

[J Subindice de frequéncia escolar - IDHM Educacio

1 Indicador selecionado

N
Finalizar (Limpar )

¥ Acdes para toda a lista

DESAGREGM;@EE E ANOS A TODOS INDICADORES

o
1

Desenvolvimento

Censo

© IDHM Educacio

Figura 5.4 — Segundo passo, escolha dos indicadores e exportacdo dos dados.

De modo semelhante, o site do TSE disponibiliza um repositério com o resultado das

eleicOes desde 1945 o que permite a escolha do ano eleitoral que se deseja obter os

dados, como mostra a Figura 5.5.
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Repositorio de dados eleitorais

1945 1947 1050 1054 1955 1958 1960 1962 1965 1966 1970 1974 1978 1982 1986

Candidatos

Comparecimento e 1980 | 1990 | | 1904 | 1096 | 1998 | 2000 | 2002 | 2004 | 2006 | 2008 | 2010 2012 | 2014 | 2016 m
Abstengio
Eleitorado 2020

pagina inicial > resultados > 2018

anitiles Arquivos dos resultados das eleigoes de 2018

Pesquisas eleitorais

Correspondéncias efetivadas — Sepundo turno

Prestacdo de contas

2 B Correspondéncias esperadas — Segundo tumo
eleitorais =2 o=

Correspondéncias efetivadas — Primeiro tumo

Prestacdo de contas

p idarias Correspondéncias esperadas — Primeiro turmo

Boletim de urna — Segundo turno

Processual

Boletim de urna — Primeiro turno

Resultados

Votacae nominal por municipio e zona (formato 7IP)

Votacio em partido por municipio e zona (formato ZIP)

Figura 5.5 — Escolha dos dados eleitorais.

Apbs a selecdo do ano e do boletim de urna correspondente, o site direciona o
usuario para o repositorio com os resultados das eleicdes por Estado, permitindo o
download dos arquivos por meio de links. A Figura 5.6 mostra a tela de sele¢cdo dos
Boletins de Urna por Estado.

Repositorio de dados eleitorais

. 1045 1047 1850 1054 1055 1058 1960 1062 1065 1066 1970 1974 1978 1082 1086
Candidatos

Comparecimento e 1980 1990 1994 1996 1908 2000 | | 2002 | | 2004 | 2006 | 2008 | 2010 2012 2014 2016 2018

Abstencao
- 2020

Eleitorado

pagina inicial > resultados > 2018 > Boletim de uma - Segundo tumo

il Boletim de urna - Segundo turno
Pesquisas eleitorais
Arquivos disponibilizados em 31.10.2018.
Prestacgio de contas

S 2 Acre
eleitorais

Boletim de urna - Segundo turno - 31.10.2018 | Hash SHA? - Segundo turno - 31.10.2018

Prestacdo de contas

partidarias

Processual

Resultados

Alagoas

Boletim de urna - Segundo turno - 31.10.2018 | Hash SHA? - Segundo turno - 31.10.2018

Amazonas

Boletim de urna - Segundo turno - 31.10.2018 | Hash SHA? - Segunde turno - 31.10.2018

Figura 5.6 — Selecdo do boletim de urna por Estado.

65



5.3 Tratamento de Erros e Dados Incompletos

Para a juncao dos dados foi necessario identificar atributos com valores em comum e
que pudessem ser utilizados no relacionamento entre ambas as fontes de dados. O
atributo referente ao nome do municipio se apresentou como Unica alternativa confiavel,
passando a ser “chave” para essa operac¢do de jun¢do dos dados. Porém, durante a analise
dos dados, processo realizado manualmente, foi observado a presenca das seguintes
inconsisténcias: (a) formatos de codificacdo de caracteres diferentes; (b) diferenca na
grafia do nome dos municipios; (c) municipios ausentes. Todas as inconsisténcias
encontradas estavam diretamente relacionadas ao atributo nome do municipio, sendo
tratadas individual e manualmente como explicado a seguir:

a) Formatos de codificacdo de caracteres diferentes: a lingua portuguesa utiliza
tanto a acentuacdo gréafica como o cedilha na escrita das palavras, 0 que ocasiona,
guando se trata de computadores, diferencas no formato de codificacdo dos
caracteres. Para resolver esse problema é necessario a utilizacdo de um conjunto de
caracteres (charset) adequado para a correta codificacdo (encoding) dos caracteres
que formam as palavras. Em ambas as fontes de dados, foi utilizado o padrao ISO-
8859-1 padronizando o formato de codificacdo dos caracteres.

b) Diferenca na grafia do nome dos municipios: outra inconsisténcia encontrada
durante a andlise foi a diferenca de grafia utilizada na escrita dos nomes dos
municipios. Por se tratar de repositorios diferentes a escrita de nomes dos
municipios, em alguns casos, apresentou uma grafia utilizando caracteres
diferentes, o que tornaria inviavel sua utilizacdo no relacionamento entre as fontes
de dados. A Tabela 5.5 mostra a diferenca na grafia utilizada para a escrita do
nome dos municipios.

Tabela 5.5 — Diferenca na grafia do nome de municipios entre os arquivos provindos do Atlas
Brasil e do TSE.

AtlasBrasil TSE
Espacialidades NM_MUNICIPIO
Brasopolis Brazodpolis
Pingo-D'agua Pingo D’agua
Passa-Vinte Passa Vinte
Restinga Seca Restinga Séca
Vespasiano Correa Vespasiano Corréa
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Todas as instancias de dados que apresentaram esse tipo de inconsisténcia foram
corrigidas, substituindo manualmente os caracteres divergentes, durante a etapa de

importacéo.

¢) Municipios ausentes: para que a juncdo dos dados pudesse ser realizada de forma
confiavel, sem perda de informacdes, seria necessario que ambas as fontes
possuissem 0s mesmos municipios em comum, uma vez que o atributo principal de
relacionamento entre elas era 0 nome do municipio. Porém, a analise dos dados
identificou a auséncia de municipios no conjunto de dados do AtlasBrasil em
relacdo aos municipios do conjunto de dados do TSE. O motivo evidente foi a
diferenca de tempo entre as duas fontes de dados i.e., 0os dados do AtlasBrasil sdo
referentes ao ano de 2010 e os dados do TSE referentes ao ano de 2018. No
intervalo de tempo de 8 anos aproximadamente, novos municipios foram criados
deixando os dados do AtlasBrasil desatualizados. A Tabela 5.6 mostra cinco dos
municipios criados no Brasil apds o ano de 2010.

A solucdo adotada foi a exclusdo dos registros dos municipios ausentes do arquivo

do TSE. Os municipios excluidos representam 0,02% da populacao total.

Tabela 5.6 - Relagdo de cinco municipios criados depois do ano de 2010.

Estado Municipio

SC Pescaria Brava

SC Balneario Rincéo
PA Mojui dos Campos
RS Pinto Bandeira
MT Paraiso das Aguas

5.4 Transformacao dos Dados
Os arquivos com os dados originais foram importados individualmente, por meio do

uso da ferramenta Exploratory, conforme mostram as Figuras 5.7 e 5.8.
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s

Exploratory Tools Help

< Processodeim... v

< A < Skipe » All » Segundo_Turno ~ [¢] - Pesquisar Segundo_Turno
Data Frames + Organizar v Nova pasta = [ @
~
& Downloads () Meme Data de modificagdo Tipo
Documents = o "
[=| Documentos £3) bweb_2t_AC_301020181744.csv 20/11/2M8 Arquivo de V
Scripts =] Imagens @ bweb_2t_AL_301020181745.csv Arquivo de V
Dissertacdo £33 bweb_2t_AM_3010207181745.cov Arquivo de V
Documentos Pe: 3] bweb_2t_AP_301020181746.csv Arquivo de V.

@ bweb_2t BA_301020181746.csv
E37) bweb_2t_CF_301020181747.csv
637 bweb_2t_DF_301020181747.csv
@ Onelrive @ bweb_2t_ES_301020181748.csv

B3] bweb_2t_GO_301020181748.csv
3] bweb_2t_MA_301020181749.csv

Mestrado Arquivo de V
Arquivo de
Segundo_Turno 1 ) |
Arquivo de V

Arquivo de ¥
Arquivo de V

[ Este Computador
Arquivo de V

¥ Rede bweb_2t_MG_301020181749.cav Arquivo de 'V
1
Fl haek 94 RAS 201020121750 Fou Areuive de
v <
Nome: | bweb_2t_AC_301020181744.csv ~| | Arquives personalizados -

Abrir |v Cancelar

Abrir *
(s

]

H

. Figura 5.7 — Importac&o dos arquivos CSV do TSE.

s}

Exploratery Tools Help

A Abrir e
< Processodeim... v

™ <« Mestrado » Skipe » All w ] 2 Pesquisar All
Organizar * MNova pasta SEENE 4 ™
Data Frames + 9 p
~
& AtlasBrasil . B Area de Traba & Nome Data de modificagdo Tipe i
E8 Votos ~ & Downloads Bolsa Familia Pasta de arqu
|z Documentos Download Manual Pasta de arqu
Documents =/ Imagens Geral /2019 08:46 Pasta de arqL
Dissertagio Primeire_Turno 26/11/2018 11:24 Pasta de arqu
Scripts + Documentos Pe Segundo_Turno 13/12/2018 10:43 Pasta de arqu

@ AtlasBrasil_Consulta_AC.csv
@ AtlasBrasil_Consulta_AL.csv
@ AtlasBrasil_Consulta_AM.csv
@& OneDrive @ AtlasBrasil_Consulta_AP.csv
@ AtlasBrasil_Consulta_BA.csv
@ AtlasBrasil_Consulta_CE.csv

Arguivo de V
Mestrado 3
Arquivo de V
Segundo_Turno R . "

Arquivo de ¥/
Arquivo de 'V

Arquivo de 'V
[ Este Computador . .
Arquivo de V

= Rede | AtlacRrasil Cancolta NE reu Arruiiun da Vi
v o<
Mome: |AtlasBrasiI,Consulta,AC.csv ~ | Arquives personalizados ~

Abrir |+ Cancelar

Figura 5.8 — Importacdo dos arquivos CSV do AtlasBrasil.

Durante o processo de importagdo foram realizados procedimentos para resolver
inconsisténcias encontradas na etapa de analise. A Figura 5.9 mostra a selegdo do
Encoding 1SO-8859-1 utilizado para padronizar o formato de codificacdo dos caracteres

a todos os arquivos importados.
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[ Exploratory =

Exploratory Tools Help

Import Local Data

File Change File | D:\Mestrado\Skipe\AlNSegundo_Tumo\bweb_2t AC_301020181744.csv
P GetData @ Auto Detect Data Type

Western (1S0-8859-1)

Raw Preview data 1000 v rows 42columns
Separskor @ DT GERACAO ¢ HH_GERACAO ¥ ANO_ELEICAO #/CD_PLEITO DT PLEITO ¥ NR TURNO  CD_ELEICAO [#DS ELEICAO

Al A character = hms diffime # integer 4 integer A character # integer # Integer A character

1 30102018 63867 2018 229 28/10/2018 2 29  Eleicdo Geral Feder
Decimal mark
2 30/10/2018 63867 2018 229 28/10/2018 2 296  Eleicdo Geral Feder
Period () v
3 30/10/2018 63867 2018 229 28/10/2018 2 296  Eleicdo Geral Feder

Figura 5.9 — Defini¢do do encoding 1SO-8859-1.

A etapa de selecéo dos atributos foi realizada de forma manual durante o processo de
importacdo dos dados. Essa etapa € mostrada na Figura 5.10, em que cada atributo é
selecionado por meio do uso de uma caixa de selecdo oferecida pela ferramenta
Exploratory.

[ Explorstary
Exploratory Teols  Help

Import Local Data

File Change File | D:\Mestrado\Skipe'AINSegunde_Tumolbweb_21_AC_301020181744.csv
Encoding - P GetData ¥ Auto Detect Data Type
Unicode (UTF-8) v
i Raw Preview data: | 50 v rows
Separalor #8G_UF |JCD_MUNICIPIO |% NM_MUNICIPIO | C/NR_ZONA [JNR_SECAO []NR_LOCAL_VOTACAO []CD_CARGO_PERGUNTA
Semicalon () v A character A character A character # infeger # integer # integer # infeger
AC 01007 BUJARI 9 1 1104 1
Decimal mark
AC 01007 BUJARI 9 1 1104 1
Period () v
AC 01007 BUJARI 9 1 1104 1

Figura 5.10 — Processo de selecdo manual dos atributos do arquivo do TSE.

A Figura 5.11 mostra os dados de ambas as fontes apds a finalizacdo do processo de
importacéo.
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nExploratory
Exploratory Teols Help

< \/0[05 2t AC | £ Re-import Data | Last Data Imported: 42 seconds ago Dat
<| Processo de Im... == -
‘:_' + | Local - CSV ‘ | path = bweb 2t AC_301020181744.csv, sep = ;, encoding = 1ISO-8859-1
Data Frames L /
B Votos_2t AC = B8 Summary [:EREVEE Ll Viz @ Analytics 4 Columns 7,451 Rows

Documents SG_UF «~ HNM_MUNICIPIO »~ SG_PARTIDO » QT VOTOS
A character A character A character # integer
Scripts AC BUJARI #NULO# 1
AC BUJARI #MNULO# 3
AC BUJARI PT 48
n Exploratory
Exploratory Tools Help
< Atla. AC | = Re-importData | LastDatalmported: 1 day ago Data Sampling: OF

| mutate = ‘ ‘Espacialldades:slrftnfupper(Espa, x | |‘Pupulacao total 2010° =as1  + °°

B8 Summary MERELVEM [l viz @ Analytics 6 Columns 23 Rows ™ Publish~ . Export~

Espacialidades + Populacao total 2010 + IDHM 2010 + IDHM Renda 2010 + IDHM Lol
A characler # numeric # numeric # numeric
Documents
1 BRASIL 190755799 727 739
Scripts g 2 ACRELANDIA 12538 604 584
3 ASSIS BRASIL 6072 588 578
4 BRASILEIA 21398 6514 619
5 BUJARI 8471 589 603

Figura 5.11 — Dados importados com o auxilio do Exploratory.

Apo0s a importacdo dos dados foi iniciado o processo de organizacdo dos dados, em
que os dados foram agrupados por estado, municipio, partido politico, como mostra a
Figura 5.12.

nExplorator_',.r
Exploratory Tools Help

VQ'[OS_2[_AC [ 2 Re-importData | Last Data Imported: 4 hours ago

<| Processo de Im... v

(+)

‘ group_by ~ ‘ ‘ SG_UF x‘ | NM_MUNICIPIO % | ‘ SG_PARTIDO x ‘
Data Frames + \ /

B Votos_2t AC

88 Ssummary EEREVEE Ll Viz @ Analytics 4 Columns 7,451 Rows [Re&

Documents SG_UF + NM MUNICIPIO » SG PARTIDO v QT VOTOS +
A character A character F factor # integer

Scripts 1 AC ACRELANDIA #NULO% 2

2 AC ACRELANDIA ANULO# 3

3 AC ACRELANDIA #NULO# 1

4 AC ACRELANDIA ANULO# 7

5 AC ACRELANDIA #NULO# 3

Figura 5.12 — Resultado do agrupamento dos dados utilizando os atributos estado, municipio
e partido politico.
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Com os dados agrupados, o préximo passo foi a sumarizacdo dos dados pelo numero
de votos, obtendo o total de votos nulos e por partido politico em cada municipio, como

mostrado na Figura 5.13.

nExplorator}r
Exploratory Tocls Help

Votos 2t AC [ = ReimportData | Last Data Imported: 4 hours ago

< ProcessodeIm...

{. + ‘ summarize + | | QT_VOTOS = sum(QT_VOTOS, na.rm = TRUE) | +
Data Frames — /
B Votos_2t_AC = 28 summary WEREVEE [l viz @ Analytics 4 Columns 86 Rows
Documents SG_UF «~ NM_MUNICIPIO v S5G_PARTIDO » QT VOTOS
A character A character F factor # integer

Seripts 1 AC ACRELANDIA #NULO# 232

2 AC ACRELANDIA PSL 5165

3 AC ACRELANDIA PT 1300

Figura 5.13 — Resultado do processo de sumarizacdo dos dados utilizando a quantidade de
votos.

No passo seguinte, os totais de votos foram transformados em atributos que
representassem os partidos politicos permitindo a visualizacdo clara dos votos de cada
partido politico por estado, conforme Figura 5.14.

I txpioranory

+ pivit « $G_UF « NM_MUNICIPIO - $G_PARTIDO. valot = QT_VOTOS fun aggregate = sur ° o
- 4 BRI [ v Q Anay S Colerns 22 Row m — £

SG_UF « NM _MUNICIPIO v SG_UF_NM_MUNICIPIO v MWNULOe » PSL v PT »
A Chae A Characier A haracte & rume ®n

Figura 5.14 — Transformac&o dos totais de votos em atributos que representam os partidos
politicos.

O conjunto de dados do AtlasBrasil também passou por transformagdes, tais como:
(1) conversdo do atributo ESPACIALIDADES, que contém o nome dos municipios,
para letras maiusculas (2) conversdao dos atributos POPULACAO TOTAL, IDHM,
IDHM RENDA, IDHM LONGEVIDADE, IDHM EDUCACAO para valores

numéricos, como é mostrado na Figura 5.15. E valido lembrar que para a juncdo dos
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dados os nomes dos municipios foram utilizados como atributo de ligagdo; por isso a
importancia da transformacdo do atributo ESPACIALIDADES para letras mailsculas

deixando os dados padronizados.

™ Exploratory
Exploratory  Tools Help

A”aSBraSH AC | € Re-import Data | Last Data Imported: 58 seconds ago Data Sampling: Off
< Processodeim... = -
(+) | mutate ~ ‘ | Espacialidades = sir_to_upper(Espa... x | | “Populacao total 2010° = as.numeric._. X | ‘ D+ ° °
Data Frames + S— —
B AtlasBrasil_AC = B8 summary [ERETVCE il iz Q Analytics 6 Columns 23 Rows #* Publish~ & Export~
Espacialidades v Populacao total 2010 »» IDHM 2010 » IDHM Renda 2010 + IDHM Longevidade 2010
A character # numeric # numeric # numeric # numeric
Documents
1 BRASIL 190755799 727 739 816
Scripts 2 ACRELANDIA 12538 604 584 808
3 ASSIS BRASIL 6072 588 578 7
4 BRASILEIA 21398 614 619 7
5 BUJARI 8471 589 603 772
6 CAPIXABA 8798 575 601 794
7 CRUZEIRO DO SUL 78507 664 648 776
8§ EPITACIOLANDIA 15100 653 654 771
9 FEO 32412 539 559 723

Figura 5.15 — Conversdo do atributo espacialidades para letras mailsculas e demais
atributos em valores numéricos.

A Figura 5.16 mostra a etapa de juncdo das fontes de dados através do recurso de
relacionamento (JOIN) oferecido pela ferramenta Exploratory. Essa etapa foi realizada
utilizando o nome dos municipios que atuam como atributos de ligacdo entre as fontes
de dados.

uExplnratnry
Exploratory Tools Help

VVotos 2t AC | & Re-importData | LastData Imported: 5
<| Processodelm... v == e

(+) | join ~ | Add New. |
Data Frames + s O
Show Help |
B Vol
Join Type
Left Join -
Current Data Frame Target Data Frame
2t A = AtlasBrasil AC -
Current Column Target Column
A NM_MUNICIPIO - = | A Espacialidades - |
Add
Current Columns Suffix Taraet Columns Suffix

Figura 5.16 — Processo de relacionamento entre as fontes de dados.
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A Figura 5.17 mostra o resultado do relacionamento entre as fontes de dados

estabelecido na etapa anterior.

[ Exploratory
Exploratory Tools Help

Votos 2t AC | = re-importData | Last Data Imported: 5 hours ago Data Sampling: Off
< Processodelm... == -
(+) | join - H AtlasBrasil AC, by = c"NM_MUNICIPIO" = "Espacialidades”) | °°
Data Frames — X d
B AtlasBrasil AC 28 Summary QEEREREN [l Viz @ Analytics 11 Columns 22 Rows ¥ Publish~ &, Export~
B Votos_2t AC =]
— NM_MUNICIPIO v #NULO# PSL PT | Populacao total 2010 +» IDHM 2010 + IDHM Ren
A character # numeric # numeric # numeric # numeric # numeric E
Documents -
ACRELANDIA 232 5165 1300 12538 604
Scripts ASSIS BRASIL 144 2333 1660 6072 588
BRASILEIA 398 8711 3208 21398 614
BUJARI 249 4676 1274 8471 589
CAPIXABA 152 3895 1086 8798 575
CRUZEIRO DO SUL 1847 31147 7818 78507 664
EPITACIOLANDIA 286 6284 2026 15100 653
FEIIO 434 6296 5256 32412 539
JORDAO 76 1375 1415 6577 469
MANCIO LIMA 299 5225 2334 15206 625

Figura 5.17 — Resultado do relacionamento entre as fontes de dados.

Na etapa seguinte, foi criada uma formula de calculo para definir o partido politico
vencedor das elei¢des em cada um dos municipios. Como resultado, um novo atributo
intitulado “ganhador”, com valores booleanos, foi gerado. Os registros de municipios em
que o atributo “ganhador” foi rotulado como verdadeiro representaram vitoria do partido
politico PSL e os registros rotulados como falso representaram vitéria do partido politico
PT. Essa etapa foi fundamental para as analises preliminares. As Figura 5.18 e 5.19
mostram a defini¢do da férmula para a cria¢do do atributo “ganhador” e o resultado final

do processo de criacdo do atributo.
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™ Exploratory
Exploratory Tools Help

< V0t0572[7AC | £ RedmportData~ | LastData Imj

< Processo de Im...

L+ ) | mutate ~ | Add New.. x

Data Frames

88 AtlasBrasil AC Mutate (Create Calculation) Show Help

B8 Votos_2t_AC

Create New Column Overwrite Existin ¥
T [ eociwenny | 0

i New Column Name

Scripts

ganhador

Calculation Function List Show Doc

PT<=PS1]

Figura 5.18 — Defini¢ao da férmula de calculo e criagdo do atributo “ganhador”.

DE-.‘:E::

Exploratory Tools Help

< Votos 2t AC | £ ReimportData~ | Last Dataimported: § hours ago Da
<| Processo de Im... —
(+) | mutate = | | ganhador = PT<=PSL | *
Data Frames — A /
B AtlasBrasil AC 28 Summary QEERELVEE Ll Viz - Q Analytics 12 Columns 22 Rows
B Votos 2t AC = f
___ SG_ UF_NM_MUNICIPIO v #NULO# PSL « PT ~ | ganhador
A character # numeric # numeric # numeric © logical
Documents -
AC_ACRELANDIA 232 5165 1300 | TRUE
Seripts AC_ASSIS BRASIL 144 2333 1660 | TRUE
AC_BRASILEIA 398 87N 3208 | TRUE
AC_BUJARI 249 4676 1274 ] TRUE
AC_CAPIXABA 152 3895 1086 | TRUE
AC_CRUZEIRO DO SUL 1847 31147 7818 | TRUE
AC_EPITACIOLANDIA 286 6284 2026 | TRUE
AC_FEIJO 434 6296 5256 | TRUE
AC_JCRD.E\O 76 1375 1415 | FALSE
AC‘,_r-.-1,5\NCIC LIMA 299 5225 2334 | TRUE

Figura 5.19 — Resultado do processo de criacdo do atributo “ganhador”.

Vale ressaltar que o processo se repetiu para todos os arquivos de ambas as fontes de
dados.

Com os rétulos definidos, foram realizadas algumas analises preliminares com base
nos graficos gerados pela ferramenta de andlise, que auxiliaram na visualizacdo do
resultado das pesquisas — ver Figura 5.20. Os demais graficos serdo apresentados e
discutidos no Capitulo 6.
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Figura 5.20 Gréfico Scatter — cruzamento entre o atributo IDHM e o atributo populacéo total,
utilizando os dados referentes ao estado do Acre.

A Tabela 5.7 mostra um extrato dos dados apds a conclusdo do processo de
importacdo, com os valores minimo e méximo dos indicadores de IDHM e Populagéo,
classificados e ordenados por Estado (UF).

Tabela 5.7 — Extrato dos dados importados com o0s valores minimo e maximo dos
indicadores de IDHM e Populacéo classificados e ordenados por Estado.

Populagédo Populagdo  IDHM IDHM RENDA RENDA LONG. LONG. EDUCACAO EDUCACAO
UF Minima Maxima Minimo Maximo Minima Maxima Minima Maxima Minima Méaxima
AC 4.691 336.038 64 727 58 729 72 808 34 661
AL 2.866 932.748 57 721 52 739 7 799 4 635
AM 7.326 1.802.014 5 737 51 738 8 826 4 658
AP 3.793 398.204 64 733 61 723 76 801 55 692
BA 2.612 2.675.656 6 759 6 781 7 835 4 679
CE 4.164 2.452.185 6 754 7 749 72 832 5 695
DF - 2,570.160 - 824 - 863 - 873 - 742
ES 4,516 414.586 7 845 63 876 81 864 54 805
GO 1.020 1.302.001 7 799 7 824 81 878 6 739
MA 4.020 1.014.837 5 768 4 741 7 813 4 752
MG 815 2.375.151 6 813 6 864 8 886 4 744
MS 2.928 786.797 7 784 64 758 8 873 45 724
MT 1.096 551.098 6 785 6 774 8 856 44 726
PA 3431 1.393.399 6 746 47 751 8 828 28 673
PB 1.256 723.515 6 763 6 782 8 832 4 714
PE 2.630 1.537.704 6 788 53 798 8 839 4 748
Pl 1.253 814.230 6 751 5 731 7 816 4 707
PR 1.409 1.751.907 6 823 6 806 8 869 6 768
RJ 5.269 6.320.446 7 837 7 887 8 855 7 773
RN 1.618 803.739 53 766 6 768 7 835 39 726
RO 2.315 428.527 7 736 63 764 8 825 6 659
RR 6.750 284.313 65 752 6 737 78 816 276 708
RS 1.216  1.409.351 7 805 7 867 81 888 5 754
SC 1.465 515.288 7 847 7 854 8 894 5 789
SE 2.275 571.149 6 664 52 784 7 823 43 708
SP 805 11.253.503 7 862 7 891 8 887 7 825
TO 1.037 228.332 5 788 6 789 7 847 6 749
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Capitulo 6

Descricao dos Experimentos,
Analise dos Resultados e
Conclusoes do Trabalho.

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma descricdo da metodologia utilizada

na conducdo dos experimentos realizados ao longo da pesquisa, os resultados obtidos e
uma discussdo sobre os resultados subsidiada por analises estatisticas. A parte
experimental do projeto envolveu também, em uma segunda etapa, o uso de algoritmos
de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado usando os mesmos dados que
foram submetidos a analise estatistica inicial. O capitulo é finalizado com a apresentagao
de um conjunto de conclusbes sobre o trabalho realizado, particularmente as
relacionadas ao dominio de dados que foi foco dos experimentos, as relacionadas as
analises estatisticas realizadas e um sumario sobre os resultados dos experimentos com
algoritmos de agrupamento no dominio de dados eleitorais considerado. Possiveis
continuidades e extensGes do trabalho ja realizado e descrito nesta dissertacdo sdo

também informadas.

6.1 — Considerac0es Iniciais

Como comentado anteriormente, a principal ideia que subsidiou a proposta e
desenvolvimento da pesquisa descrita neste documento foi a de investigar possiveis
relacGes entre caracteristicas que descrevem eleitores, bem como caracteristicas que
descrevem municipios brasileiros, e o resultado obtido nas elei¢cbes federais a
presidéncia, ocorridas em 2018.

Caracteristicas escolhidas foram as que envolvem indices IDHM, bem como o
numero de habitantes de cada um dos municipios brasileiros. O IDHM, como detalhado
na Secdo 4.4, busca caracterizar numericamente o nivel de desenvolvimento e a
qualidade de vida oferecida por municipios brasileiros. O IDHM é derivado do indice de
Desenvolvimento Humano (IDH), um indicador global considerado uma das métricas

mais amplamente aceitas para representar o status de desenvolvimento de um pais.
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O capitulo esta organizado como segue. A Secdo 6.2 descreve inicialmente algumas
inspecdes que foram realizadas por meio de graficos e calculos estatisticos basicos com
objetivo de obter uma compreensdo inicial dos dados. Na sequéncia, a Se¢do 6.3
apresenta os resultados das anélises realizadas utilizando os cinco atributos selecionados,
referentes aos indices IDHM e Populagdo. A Secdo 6.4 apresenta 0s resultados
preditivos obtidos com a utilizacdo de algoritmos supervisionados de AM. A Secdo 6.5
descreve experimentos relacionados ao uso do algoritmo de agrupamento conhecido
como k-Means (ver Secdo 3.4) no conjunto de dados alvo do trabalho, com o intuito de
investigar a relevancia dos atributos utilizados na descri¢édo dos dados, no resultado da
eleicdo considerada. Por fim, a Secdo 6.6 apresenta as conclusdes gerais do trabalho de

pesquisa realizado e possiveis continuidades.

6.2 — Dados e Anélise dos Resultados

Os dados utilizados na pesquisa foram importados e preparados como descrito no
Capitulo 5, em que cada instancia representa um municipio brasileiro. Para a conducao
dos experimentos e analises dos resultados, foi necessario a qualificacdo dos municipios
de acordo com o tamanho populacional e de acordo com os valores dos indices de
IDHM, isso foi feito com o intuito de caracterizar os municipios em cinco categorias.
Tal qualificacdo foi realizada de acordo com os critérios apresentados pela tabela de
qualificacdo de municipios por tamanho da populacdo e pelo mapa do IDHM mostrados
no Capitulo 4. A Tabela 6.1 apresenta os valores utilizados na qualificacdo dos

municipios; com vista aos experimentos a serem realizados.

Tabela 6.1 — Qualificacdo dos municipios por populacéo e indices de IDHM.

Qualificacdo dos Qualificagdo dos municipios
municipios por populagéo por indices IDHM
Pequeno Muito baixo
Médio Baixo
Médio-grande Meédio
Grande Alto
Muito grande Muito alto

A Tabela 6.2 apresenta um extrato do conjunto de dados ap6s a qualificacdo dos
municipios, de acordo com a respectiva populacdo e dos indices de IDHM. Vale
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ressaltar que todas as andlises e experimentos foram realizados utilizando um conjunto
de dados Unico.

Tabela 6.2 - Conjunto de dados utilizados durante as etapas de analises.

- \otos x IDHM Tamanho Classificagdo

Municipio Votos PSL PT Populagdo IDHM  IDHM Renda IDHM Long Educacio Municipio IDHM
Acrelandia 5.165 1.300 12.538 604 584 808 466 Pequeno Médio
Montadas 896 2.541 4.990 59 545 748 505 Pequeno Muito baixo
Sdo Paulo  3.694.834 2.424.125 11.253.503 805 843 855 725 Muito Grande Muito alto

Rio de

Janeiro 2.179.896 1.105.393 6.320.446 799 84 845 719 Muito Grande Muito alto

Séo

J.R.Preto 177.175 49.211 408.258 797 801 846 748 Médio Grande Alto

A primeira etapa da analise buscou obter uma compreensdo preliminar dos dados.
Para tanto, foram realizados célculos estatisticos basicos e producdo de graficos, com o
objetivo de investigar a existéncia de possiveis relagdes entre as variaveis envolvidas. As
analises foram realizadas com o auxilio da Ferramenta Exploratory. Os subitens a seguir
descrevem as andlises realizadas utilizando os atributos de tamanho da populagédo e
subindices de IDHM.

6.2.1 — Tamanho da Populacédo

A Tabela 6.3 mostra 0 nimero de municipios em que cada um, PT ou PSL, foi o
vencedor. Os municipios estdo agrupados levando em conta o tamanho da respectiva
populagéo, pela categorizacdo mostrada na Tabela 6.1.

Tabela 6.3 - Contagem dos municipios em que o PT ou PSL obteve maior nimero de votos.
As colunas referentes a percentuais (%PSL e %PT), englobam os valores referentes a dois
grupos: {Pequeno, Médio}, {Médio-grande, Grande, Muito-grande}.

Tamanho do Municipio PSL %PSL | PT %PT | PSL +PT
Pequeno 1.870 48 2.039 52 3.909
Médio 662 706 1.368
Médio-grande 196 48 244
Grande 19 80 4 20 23
Muito-grande 11 4 15
Total 2.758 2.801 5.559

Os numeros da Tabela 6.3 mostram que para 0s municipios pequenos e medios 0s
votos sdo quase uniformemente divididos, com um percentual de 52% associado ao PT e
de 48% associado ao PSL. No entanto, a medida que o tamanho da populagdo cresce, 0s

resultados tornam-se desequilibrados, favorecendo o PSL, com os votos ficando
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divididos aproximadamente em 80% a 20% quando sdo considerados municipios
médios, médio-grandes, grandes e muito grandes.

A Figura 6.1 mostra a relacdo entre os percentuais de votos obtidos pelo PSL,
levando em consideragdo o tamanho populacional de cada municipio. A porcentagem de
votos obtidos pelo PT é, claramente, igual a porcentagem obtida pelo PSL. Municipios
com mais de 1 milhdo de habitantes foram suprimidos para reduzir a escala e ilustrar
melhor as tendéncias dos dados.

Intuitivamente, os resultados indicam que o tamanho da populagdo ndo é um atributo
que caracteriza bem o fato de uma cidade ter votado PT ou PSL. Na Secdo 6.3 essa

situacdo é considerada novamente e confirmada estatisticamente.

Porcentagem PSL x Tamanho da Populacgdo

® PSL

0.8M . .
0.6M

0.4M

Populacao total 2010

° PRI
0.2M e s atl .
.

100

PORCENTAGEM_PSL
Figura 6.1. Relacéo entre os percentuais de votos obtidos pelo PSL e o tamanho da

populacéo.

6.2.2 IDHM de Educacéo

A Tabela 6.4 mostra 0 nimero de municipios que votaram em cada candidato,
classificados pelo subindice de IDHMeacacio. Diferente do tamanho da populacéo, o
subindice de IDHMEeaucaczo Parece produzir uma divisao clara entre os municipios. Do total
de 3.760 municipios, cujos valores de IDHMeducacao €Std0 no conjunto {Muito baixo,
Baixo} apenas em 31% deles o PSL teve mais votos, enquanto os 69% restantes

preferiram o PT. Em 1.799 municipios, cujos valores de IDHMEducacao €5td0 N0 conjunto
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{Meédio, Alto, Muito alto}, o cenério é o inverso: com o PT recebendo apenas 12% dos

votos e 0 PSL recebendo 88%.

Tabela 6.4 - Contagem de municipios por vencedor classificados por IDHM edycaczo-

Classificacdo IDHMegycacso  PSL %PSL | PT %PT PSL+PT
Muito baixo 397 31 1.554 69 1.951
Baixo 784 1.025 1.809
Médio 1.255 212 1.467
Alto 318 88 10 12 328
Muito alto 4 0 4

A Figura 6.2 representa a porcentagem de votos para o PSL em relacéo ao valor do

subindice de IDHMeacacio para cada municipio. A tendéncia é nitida a medida que

aumenta a porcentagem de votos do PSL, favorecendo claramente o PT em municipios

em que o subindice de IDHMequcagzo POSSUI Valores mais baixos e favorecendo o PSL em

municipios em que tal subindice possui valores mais altos.

o

~J

cao

C
(=

IDHM_Educa

%PSL x IDHM Educacao

Porcentagem_PSL

* PSL

PT

Figura 6.2. Porcentagem de votos PSL x IDHMEequcacio-

6.2.3 IDHM de Renda

A Tabela 6.5 apresenta o numero de municipios que elegeram um dos dois

candidatos, abordados em seus respectivos subindices IDHMgenda. ASSIM cOMO 0

IDHMEducagio, 0 IDHMRenda revela uma clara diferenga entre os municipios com

classificagcbes muito baixas e baixas, e aqueles com classificacbes médias, altas e muito

altas. Do total de 2.275 municipios cujos valores de IDHMRgenda €Std0 NO conjunto
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{Muito baixo, Baixo}, apenas 13% dos municipios preferiram o PSL, enquanto 0s 87%

restantes apoiaram o PT. Em 3.284 municipios, cujos valores de IDHMgenda €Std0 No

conjunto {Médio, Alto, Muito alto}, 75% elegeram o PSL e apenas 25% preferiram o

PT.

Tabela 6.5 - Contagem de municipios por vencedor classificados por IDHMgenga.

Classificacdo por IDHMgensa PSL  %PSL PT %PT PSL+PT
Muito baixo 266 13 404 87 670
Baixo 41 1.564 1.605
Médio 1.069 743 1.812
Alto 1.337 75 90 25 1.427
Muito alto 45 0 45

A Figura 6.3 representa a porcentagem de votos do PSL em relacdo ao subindice de

IDHMRgenda. Mais uma vez, verifica-se uma tendéncia clara de aumento de tal indice, a

medida que aumenta a porcentagem de votos do PSL.

% PSL x IDHM de Renda

IDHM de Rer)da

) 0 40

. —-

60 80 100

Porcentagem_PSL

Figura 6.3. Porcentagem de votos PSL x IDHMgenga.

6.2.4 IDHM de Longevidade

- PSL

PT

A Tabela 6.6 informa o nimero de municipios onde cada candidato venceu, dividido

pela classificacdo do subindice de IDHM _ongevidade.
Diferentemente dos subindices de IDHMEqucagso € de IDHMpenda, 0 Uso do subindice

de IDHM \_ongevidade divide 0s vencedores entre 0s municipios no conjunto {Médio, Alto},

total de 2.149 municipios, dos quais 9% preferiram o PSL e 91% preferiram o PT,
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aqueles que estdo no conjunto {Muito alto}, total de 2.876 municipios, sendo que 79%
optaram pelo PSL e 21% pelo PT e finalmente aqueles que estdo no conjunto{ Muito

baixo}, total de 534 municipios, onde os resultados sdo divididos quase uniformemente

(54% PSL, 46% PT). Nao ha municipios no conjunto {Baixo}.

Tabela 6.6 - Contagem de municipios por vencedor classificados por IDHM\ongevidade-

Classificacéo por IDHM ¢ ongevidade PSL  %PSL | PT %PT | PSL+PT
Muito baixo 288 54 246 46 534
Médio 0 9 67 91 67
Alto 199 1.883 2.082
Muito alto 2271 79 605 21 2.876

A Figura 6.4 exibe a porcentagem de votos do PSL em relacdo ao indice
IDHM_ongevidade- A forma do grafico é mais linear do que as das figuras 6.2 e 6.3. Além
disso, os valores parecem estar mais concentrados na parte superior e inferior da figura,
cOm mMenos municipios no meio do espectro.

Intuitivamente, a forma mais linear do grafico e o fato de que para municipios com
valores muito baixos do subindice de longevidade os resultados sdo divididos quase
uniformemente, tornam este subindice menos atraente como um preditor do candidato

vencedor. Essa intuicdo é confirmada na Secéo 6.3.

%PSL x IDHM de Longevidade

+ PSL
PT

IDHM de Longevidade

T S T s et <

60 80 100

Porcéntagem_PSL

Figura 6.4 Porcentagem de votos PSL x IDHM \ ongevidade-
6.2.5 IDHM

Por fim, a Tabela 6.7 mostra a contagem de municipios onde cada candidato venceu,
dividida pela classificagdo de IDHM. Conforme mostrado no Capitulo 4, o indice de
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IDHM é calculado como a média geométrica dos trés subindices i.e., 0s associados a
Educacdo, a Renda e a Longevidade.

O vencedor para 0os municipios cujos valores de IDHM estdo no conjunto {Muito
baixo}, total de 596 municipios, é dividido quase que igualmente, com 47% dos
municipios elegendo o PSL e 53% dos municipios elegendo o PT. Municipios cujos
IDHM estdo no conjunto {Baixo, Meédio}, total de 3.224 municipios, tendem a ser
claramente mais favoraveis ao PT (63%, contra 37% do PSL), enquanto 0s municipios
cujos IDHM estdo no conjunto {Alto, Muito alto}, total de 1.739 municipios, sdo

esmagadoramente favoraveis ao PSL (93%, contra 7% a favor do PT).

Tabela 6.7 - Contagem de municipios por vencedor classificados por IDHM.

Classificagdo IDHM PSL %PSL PT %PT PSL+PT
Muito baixo 280 47 316 53 596
Ba’IX.O 38 37 1.176 63 1.214
Médio 827 1.183 2.010
Alto 1.574 93 126 7 1.700
Muito Alto 39 0 39

A Figura 6.5 representa os valores da porcentagem de votos do PSL em relacdo ao
valor do indice de IDHM. Conforme sugerido pela Tabela 6.7, o comportamento é
bastante simétrico para municipios com baixos valores de IDHM. Para valores mais
elevados de IDHM, o grafico adota uma tendéncia ascendente, indicando que guanto

maior o valor de IDHM, maior o percentual de votos do PSL.

%PSLx IDHM

« PSL
PT

IDHM

Porcentagem_PSL
Figura 6.5. Porcentagem de votos PSL x IDHM.
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6.3 Analises das Rela¢des Existentes entre os Atributos Selecionados

A proxima etapa do trabalho foi selecionar os atributos relevantes, dentre aqueles que
descrevem as instancias de dados, a serem usados para induzir um modelo preditivo com
base nas instancias de dados descrita apenas por eles. Cinco atributos potenciais foram
apresentados na secdo anterior: (1) Tamanho da populagdo, (2) IDHMeducacio, (3)
IDHMRenda, (4) IDHM \ongevidade € (5) IDHM. Antes de abordar as medidas estatisticas, foi
realizada uma andlise intuitiva, com enfoque na relacdo entre cada um dos cinco
atributos e o vencedor das elei¢cBes, em cada municipio. As figuras 6.6, 6.7, 6.8 e 6.9
mostram a relagdo considerando o tamanho da populacdo e cada um dos indices de

IDHM e os resultados eleitorais, respectivamente.

Vencedor por Populac&o x IDHM Educacao
1000

e PSL
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Figura 6.6 Vencedor por populacéo e IDHMEegucacto-
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Vencedor por Populacéo x IDHM Renda
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Figura 6.7 Vencedor por populacéo e IDHMgenga.

Vencedor por Populacéo x IDHM Longevidade
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Figura 6.8 Vencedor por populacéo e IDHM ¢ ongevidade-
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Vencedor por Populacéo x IDHM
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Figura 6.9 Vencedor por populacéo e IDHM.

Os graficos mostrados nas figuras anteriores sugerem que ha pouca correlagao entre
o0 tamanho da populacdo e qualquer um dos indices de IDHM, devido a forma como os
dados se dispdem no plano cartesiano. Conforme mostrado na Secdo 6.2, valores
maiores para os indices de IDHM e para o tamanho da populacdo parecem favorecer o
PSL. A Figura 6.10 apresenta o vencedor das eleicbes em cada municipio relacionado a
cada um dos 6 pares de indices de IDHM.
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Figura 6.10. Demonstracao do vencedor considerando todos os pares de indices de IDHM.

Os gréficos apresentados na Figura 6.10 confirmam a relacdo aparente entre o
vencedor da elei¢do e cada um dos indices de IDHM, conforme previsto pela exploracdo
inicial dos dados, descrita na Secdo 6.2. Quanto mais alto o valor do indice, mais
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provavel é que o vencedor seja o PSL. Além disso, parece haver uma correlagdo entre
cada par de indices, para a maioria dos municipios.

Cada gréafico da Figura 6.10 mostra um grande nimero de municipios em seu centro,
com uma tendéncia clara de aumento, o que significa que o aumento em um indice
geralmente implica em aumento no outro. Esse comportamento confirma a intuigdo de
que, por exemplo, melhor educacdo deveria implicar em mais renda para 0 municipio.
H4&, no entanto, um ndmero expressivo de municipios em cada grafico, em que o valor de
um indice é pequeno e o de outro € grande.

A Tabela 6.8 mostra a correlagdo estatistica entre o IDHM, os subindices de
Educacdo, Renda e Longevidade, o tamanho da populagdo e a porcentagem de votos

obtidos pelo PT e PSL no municipio.

Tabela 6.8 - Correlacdo (Pearson) entre o0s atributos potenciais e a porcentagem de votos
obtidos por partido.

indices IDHM Educacdo Renda Long Populacao %PSL %PT
IDHM 1,00 0,15 0,12 0,02 0,05 0,26 -0,26
Educacdo 0,15 1,00 0,16 0,05 0,09 0,35 -0,35
Renda 0,12 0,16 1,00 0,06 0,04 0,33 -0,33
Longev. 0,02 0,05 0,06 1,00 0,02 0,13 -0,13
Populacéo 0,05 0,09 0,04 0,02 1,00 0,06 -0,06
PSL% 0,26 0,35 0,33 0,13 0,06 1,00 -1,00
PT% -0,26 -0,35 -0,33 -0,13 -0,06 -1,00 1,00

As correlagOes para %PSL e %PT sdo exatamente opostas, pois quando um cresce 0
outro diminui. Confirmando algumas das informac6es intuitivas que derivaram dos
gréaficos apresentados na Secdo 6.2, o subindice de IDHMEeducaczo tem 0 maior valor de
correlagdo, seguido pelo de IDHMgenda, pelo indice geral IDHM, de IDHM Longevidade €,
finalmente, pelo tamanho da populagéo.

Algumas informac6es interessantes se destacam na Tabela 6.8. Primeiro, 0 tamanho
da populagéo parece ter pouco impacto sobre o vencedor. Embora as analises anteriores
tenham mostrado que para 0s grandes municipios, o voto tendia predominantemente a
favor do PSL e para os pequenos e médios municipios o resultado era quase balanceado
entre os dois.

Outro resultado relevante e um tanto surpreendente foi que o0s subindices
relacionados ao IDHM parecem ter pouca correlagédo entre eles. O maior valor de

correlacdo encontrado ocorreu entre os subindices de IDHMEeducagzo € de IDHMRenda, COM
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um valor de 0,16, o que é pouco significativo. O subindice de IDHM _ongevidade t€Ve pouca
correlagdo com qualquer um dos outros.

Para determinar a importancia relativa de cada subindice, foi usado o0 método do qui-
quadrado, examinando cada um dos subindices individualmente. A anélise confirma que
0 subindice de educacdo tem a maior influéncia no resultado, seguido por renda, IDHM,
longevidade e, finalmente, tamanho da populacdo, conforme mostrado na Tabela 6.9.

Tabela 6.9. Anélise univariada de qui-quadrado.
Valor Qui-Quadrado

IDH MEducaQéo 39:93
IDHMRenda 35,79
IDHM 25,96
IDH MLongevidade 4,31
Populagdo 2,14

Consistente com os resultados de correlacdo apresentados na Tabela 6.8, uma anéalise
univariada baseada em qui-quadrado confirma que o subindice de IDHMEeducacio teve a
maior influéncia no resultado, seguido por IDHMgenda, IDHM, IDHMLongevidade €,

finalmente, tamanho da populagéo.

6.4 Resultados Obtidos com o Uso de Algoritmos Supervisionados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos com o uso de seis diferentes
algoritmos de classificacdo de aprendizado de maquina supervisionado (ver Capitulo 3).
Os algoritmos selecionados foram: (1) Decision Tree (DT), (2) K-Nearest Neighbors (k-
NN), (3) Naive Bayes (NB), (4) Random Forest (RF), (5) SVC e (6) XGBoost [Duda et
al., 2000].

Cada um dos algoritmos foi utilizado como parte de um processo de k-validagcéo
cruzada (k=10), em que o conjunto alvo (no caso, o conjunto com 5.559 instancias de
dados descritas por cinco atributos numéricos i.e., Populacdo, IDHMEgducacio, IDHMRenda,
IDHM \ongevidade € IDHM e uma classe associada (PT ou PSL)) é dividido em 10 partes,
aproximadamente iguais, € um processo de treinamento-teste € conduzido 10 vezes,
variando os conjuntos de treinamento e de teste. A variagdo é feita de maneira que o
processo considera 9 dos conjuntos para o treinamento e 0 conjunto restante, como teste.
Cada uma das 10 partes deve ser conjunto teste apenas uma vez.

Na Segdo 6.3 experimentos iniciais com foco em relevancia dos atributos que

descrevem as instancias de dados foram conduzidos, utilizando o método Qui-Quadrado.
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Com base nos resultados obtidos, os cinco atributos, ordenados em ordem decrescente de
relevancia so: IDHMEeducagao, IDHMRenda, IDHM, IDHM \_ongevidade € POpulagao.

A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos nos experimentos com algoritmos
supervisionados de AM, utilizando o processo de 10-validacdo cruzada, considerando a
seguinte metodologia. Os resultados apresentados na coluna Educacdo séo relativos ao
uso do conjunto de dados descrito apenas pelo atributo IDHMEedycagao. OS resultados
apresentados na coluna IDHMgenda, S80 relativos ao uso do conjunto de dados descrito
pelos atributos: IDHMEducacio € IDHMRenda; Os resultados apresentados na coluna IDHM
sdo relativos ao uso do conjunto de dados descrito pelos atributos: IDHMeducagio,
IDHMRenda, IDHM. Os resultados apresentados na coluna IDHMongevidade, S80 relativos
ao uso do conjunto de dados descrito pelos atributos: IDHMEeducacio, IDHMRenda, IDHM,
IDHM L ongevidade €, 0S resultados apresentados na coluna Populacdo sdo relativos ao uso
do conjunto de dados descrito pelos atributos: IDHMeducagio, IDHMRrenda, IDHM €
IDHM ongevidade € POpulacéo.

A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos por diferentes modelos, que foram
induzidos usando as instancias do conjunto alvo, descritas por subconjuntos distintos de
atributos i.e., os indices utilizados e, também, a populacdo. Inicialmente modelos foram
induzidos a partir de dados descritos apenas pelo subindice IDHMegducagio €, na
sequéncia, foram gerados novos modelos a partir do conjunto de treinamento,
progressivamente sendo descrito pela adicdo de um novo atributo ao conjunto

anteriormente utilizado, obedecendo a ordem de relevancia entre os atributos.

Tabela 6.10 - Precisdo de cada modelo com diferentes combinagdes de atributos.

Educacdo  +Renda +IDHM +Longevidade +Populacdo

DT 78% 82% 82% 81% 81%
K-NN T1% 86% 86% 86% 75%
NB 76% 79% 81% 81% 67%
RF 78% 85% 86% 85% 86%
SVvC 79% 87% 87% 85% 80%
XGBoost 80% 87% 87% 87% 87%

Os resultados mostram que os modelos criados tanto pelo SVC quanto pelo XGBoost
foram capazes de prever corretamente o vencedor das eleicdes em 87% dos casos ao usar
0s subindices de IDHMEeducagao € de IDHMRgenda COMO variaveis preditoras. O resultado é
razoavelmente bom para um algoritmo de classificacdo e evidencia o forte valor

preditivo dos dois subindices empregados. Os experimentos mostraram que a adicdo de
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mais subindices a descrigdo das instancias de dados além deste ponto mantém o nivel de
precisdo ou, entdo, o torna pior, indicando que o IDHM, 0 IDHM | ongevidade € O tamanho

da populacéo néo sdo preditores poderosos.

6.4.1 ConsideracGes Sobre as Anélises

Os resultados apresentados nas secOes anteriores mostram que o0s eleitores de
municipios com valores maiores para 0s subindices de IDHMeducaczo € de IDHMRenda,
votaram de forma esmagadora no PSL, sendo o PT preferido nos municipios com
valores mais baixos para estes indices.

Este trabalho de pesquisa ndo teve como objetivo considerar as influéncias que os
panoramas politico, econdmico e socioldgico tiveram no comportamento eleitoral. No
entanto, os resultados aqui apresentados tendem a apoiar o conhecimento intuitivo de
que nas eleigdes presidenciais de 2018 no Brasil, o PT foi o preferido pela parcela mais
pobre e menos instruida da populacgdo, enquanto a parcela mais rica e instruida inclinou-
se para o PSL.

A afirmacédo anterior € muitas vezes considerada como um conhecimento de senso
comum, compartilhado por muitos da populacéo e que foi, de certa forma, corroborada
pelos resultados dos experimentos conduzidos, informando muito pouco sobre as
preferéncias de um determinado individuo. Além disso, € importante notar que a analise
se baseia nos dados disponiveis sobre a situacdo de desenvolvimento dos municipios
brasileiros a época e, portanto, é suscetivel a qualquer viés que esteja presente nos
dados. De qualquer forma, acreditamos que os politicos em geral se beneficiariam com a
compreensdo dessas tendéncias e, com sorte, reconsiderariam seus focos e suas politicas,

para melhor atingir uma parcela maior da populacao.

6.5 Resultados Obtidos com Uso do Algoritmo k-Means

Esta secé@o apresenta uma segunda abordagem a analise dos dados eleitorais utilizados
neste trabalho, por meio do uso do algoritmo de agrupamento conhecido como k-Means
(ver Secédo 3.4). A motivagéo para a segunda abordagem foi a de usar um algoritmo de
agrupamento para analisar a organizacao das instancias de dados eleitorais, refletida no
agrupamento induzido pelo algoritmo e, assim, poder contrapor os resultados de ambos

0s experimentos: o descrito na Se¢édo 6.5 e 0 apresentado nesta.
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Os experimentos foram conduzidos usando o conjunto de dados mostrado na Tabela
6.2. A metodologia adotada para a conducédo dos experimentos foi a de filtrar o conjunto
de dados, descrevendo-os por meio de apenas um dos atributos discutidos anteriormente.
Assim, foram produzidas cinco versdes do conjunto original e, em cada uma das versoes,
0 conjunto dos dados era descrito por: (1) indice de IDHM, (2) IDHMEducagio, (3)
IDHMRenda, (4) IDHM _ongevidade, © (5) populagéo e, entdo, cada um dos cinco conjuntos
foi entrada para o algoritmo k-Means, com a informacdo adicional de k=3. Foram
adotados os rotulos Baixo, Médio e Alto para nomear 0s k=3 grupos participantes do
agrupamento induzido em cada experimento.

Os resultados obtidos (i.e., 0s cinco agrupamentos, cada um constituido de trés
grupos) foram entdo avaliados pelo uso do indice de validacdo interna Silhouette (ver
Secdo 3.5), cujos possiveis valores variam no intervalo [-1 +1] sendo que quanto mais
préximo do valor + 1 for o valor do indice referente a um determinado agrupamento,
melhor é o agrupamento. Lembrando, tal indice busca evidenciar o qudo semelhantes s&o
as instancias de um mesmo grupo quando comparadas com as instancias dos demais
grupos.

Na sequéncia, cada um dos agrupamentos obtidos foi também avaliado por meio do
calculo do indice de validagdo externa Rand (ver Se¢do 3.5), cujos valores variam no
intervalo [0 1]. Como discutido na Se¢do 3.5, para o calculo do indice Rand séo
necessarios dois agrupamentos. Para cada um dos cinco calculos, um dos agrupamentos
utilizados foi aquele induzido pelo k-Means (k=3), com dados descritos por um dos
cinco atributos e o outro foi o agrupamento induzido pelo k-Means (k=2) em que os
dados de entrada s@o descritos apenas pelo valor do atributo referente ao partido
vencedor (i.e., PT ou PSL). Note que esse ultimo agrupamento é induzido apenas uma
vez e ¢ utilizado para o célculo do indice Rand associado a avaliacdo de cada um dos
agrupamentos induzidos referentes a cada um dos cinco atributos considerados.

Os resultados dos experimentos, assim como os resultados da avalicdo de cada
experimento, em que o agrupamento resultante é avaliado por meio dos valores dos dois
indices, Silhouette e Rand, nos agrupamentos induzidos, sdo apresentados nas proximas
tabelas.

A Tabela 6.11 apresenta o resultado do agrupamento utilizando o atributo
IDHMEducagao. DO total de 5.559 municipios brasileiros, 10% deles estdo no grupo com
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IDHMEducacao Baixo, outros 45% estdo no grupo com IDHMEducacao Médio, e 0s 45%
restantes estdo no grupo com IDHMEeducacio Alto. O resultado mostra uma diviséo
equilibrada entre o numero de municipios com IDHMEducacso Medio e IDHMEgucagao AltO.
Do total de 2.507 municipios no grupo com IDHMEducacio Médio, em 80% deles o PT
teve mais votos, enquanto o PSL foi preferido em apenas 20%. Em 2.527 municipios no
grupo IDHMEducacio Alto, 0s valores se invertem, com o PSL recebendo 79% dos votos e
0 PT recebendo 21%.
Tabela 6.11 — Resultado do agrupamento induzido, contendo trés grupos, caracterizados

como Baixo, Médio e Alto, em funcdo dos valores do Unico atributo IDHMegqucacao que descreve
as instancias de dados de entrada para o algoritmo. As colunas PSL e PT informam o nimero de

municipios em que o PSL e o PT foram vencedores, respectivamente, em cada um dos trés
grupos induzidos.

Grupos do i )
agrupamento % % . Indice Indice
induzido por PSL PSL PT PT centroides  PSL+PT Silhouette  Rand
|DHMEduca§éo

Baixo 256 49 269 51 52,27 525
Médio 492 20 2.015 80 482,38 2.507 0,7659 0,6463
Alto 2.006 79 521 21 636,01 2.527

A Tabela 6.12 apresenta o resultado do agrupamento utilizando o atributo
IDHMRgenda. Do total de 5.559 municipios brasileiros, 10% deles estdo no grupo com
IDHMRenda Baixo, 40% estdo no grupo com IDHMgenda Médio, e 50% estdo no grupo
com IDHMRgenda Alto. O resultado mostra uma pequena diferenca entre 0 nimero de
municipios com IDHMgenda Médio e IDHMRgenda Alto. Do total de 2.207 municipios no
grupo com IDHMRgenda Médio, em 93% deles o PT teve mais votos, enquanto o PSL foi
preferido em apenas 7%. Em 2.802 municipios no grupo IDHMgenda Alto, 0s valores se

mostram favoraveis ao PSL que recebeu 83% dos votos enquanto o PT recebeu 17%.
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Tabela 6.12 — Resultado do agrupamento induzido, contendo trés grupos, caracterizados
como Baixo, Médio e Alto, em funcdo dos valores do unico atributo IDHMgenga que descreve as
instancias, de dados de entrada para o algoritmo. As colunas PSL e PT informam as colunas PSL

e PT informam o nimero de municipios em que o PSL e o PT foram vencedores,
respectivamente, em cada um dos trés grupos induzidos.

Grupos do ) )
agrupamento % % . Indice Indice
induzido por PSL PSL PT PT centroides  PSL+PT Silhouette | Rand

IDH MRenda

Baixo 263 48 287 52 58,87 550
Medio 154 7 2.053 93 564,93 2.207 0,8259 | 0,7300
Alto 2.337 83 465 17 705 2.802

A Tabela 6.13 apresenta o resultado do agrupamento utilizando o atributo
IDHM ongevidgage. DO total de 5.559 municipios brasileiros, 10% deles estdo no grupo com
IDHM Longevidade Baixo, 34% estdo no grupo com IDHMyongevidzace Médio, € 56% estdo no
grupo com IDHMongevicase Alto. Comparado com o resultado dos atributos anteriores, o
resultado para IDHMyongevicaee MOStra uma diferenca significativa entre o ndmero de
municipios com IDHM _ongevidade Médio e Alto. Do total de 1.888 municipios no grupo
com IDHM ongevidase MEdio, em 94% deles o PT teve mais votos, enquanto o PSL foi
preferido em apenas 6%. Em 3.137 municipios no grupo IDHM | ongevidgase Alt0, 0s valores
se invertem para 75% e 25%.

Tabela 6.13 - Resultado do agrupamento induzido, contendo trés grupos, caracterizados
como Baixo, Médio e Alto, em funcdo dos valores do Unico atributo IDHM ongevidade qUE
descreve as instancias, de dados de entrada para o algoritmo. As colunas PSL e PT informam as

colunas PSL e PT informam o nimero de municipios em que o PSL e o PT foram vencedores,
respectivamente, em cada um dos trés grupos induzidos.

Grupos do i i
agrupamento % % . Indice Indice
induzido por PSL PSL PT PT centroides  PSL+PT Silhouette | Rand

|DHMLongevidade
Baixo 287 54 247 46 74,01 534
Médio 111 6 1.777 94 753,26 1.888 0,7959 | 0,6700
Alto 2356 75 781 25 830,23 3.137

Por fim, a Tabela 6.14 mostra o resultado do agrupamento utilizando o atributo
IDHM. Do total de 5.559 municipios brasileiros, 10% deles estdo no grupo com IDHM
Baixo, outros 41% estdo no grupo com IDHM Meédio, e 49% estdo no grupo com IDHM

Alto. Semelhante a0 IDHMgenda 0 resultado do IDHM também mostra uma pequena
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diferenca entre o nimero de municipios com IDHM Médio e IDHM Alto. Do total de
2.246 municipios no grupo com IDHM Médio, o PT foi o preferido obtendo 90% dos
votos, enquanto o PSL obteve apenas 10%. Em 2.746 municipios no grupo IDHM Alto,
0s resultados mostram novamente uma inverséo de valores, relativos aos obtidos para
IDHM Médio, onde 82% preferiram o PSL enquanto 18% preferiram o PT.
Tabela 6.14 - Resultado do agrupamento induzido, contendo trés grupos, caracterizados
como Baixo, Médio e Alto, em funcdo dos valores do Unico atributo IDHM que descreve as
instancias, de dados de entrada para o algoritmo. As colunas PSL e PT informam as colunas PSL

e PT informam o numero de municipios em que o PSL e o PT foram vencedores,
respectivamente, em cada um dos trés grupos induzidos.

Grupos do i i
0, 0, 1 i
umdopor  PSL psL  PT pp  cenwoides PSLsPT | PO OO
IDHM
Baixo 279 49 288 51 59,86 567
Médio 222 10 2024 90 591,01 2.246 0,8125 | 0,7052
Alto 2253 82 493 18 714,94 2.746

Para os experimentos realizados utilizando o atributo Populagéo, foram considerados
subconjuntos de municipios diferentes, como segue: (1) todos os municipios, (2)
municipios com populacdo maior ou igual a 1.000.000 de habitantes, (3) municipios com
populacdo menor que 1.000.000 de habitantes, (4) municipios com populagéo inferior a
500.000 habitantes, (5) municipios com populagdo inferior a 100.000 habitantes e (6)
municipios com populacdo inferior a 50.000 habitantes. O objetivo dos experimentos
referentes ao atributo Populacdo foi inspecionar os valores de ambos os indices de

validacdo, relativos aos varios volumes de dados considerados.

A Tabela 6.15 apresenta os resultados dos agrupamentos induzidos utilizando o
atributo Populagdo, contendo trés grupos caracterizados como Pequeno, Médio e
Grande. Para o agrupamento induzido considerando o conjunto com todos 0S
municipios, 99,6% deles estdo no grupo de municipios pequenos, enquanto 0,4% estéo
divididos entre Médio e Grande. Um percentual semelhante também é observado para 0s
demais subconjuntos de municipios considerados. Note na Tabela 6.15 que os rétulos
Pequeno, Médio e Grande caracterizam grupos do agrupamento associados aos rotulos,
levando em conta o tamanho da populacdo considerado, ou seja, a semantica das

palavras Pequeno, Médio e Grande est4 contextualizada ao tamanho da populacéo.
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Tabela 6.15 — Resultado do agrupamento induzido, contendo trés grupos, caracterizados
como Pequeno, Médio e Grande, em funcédo dos valores do Unico atributo Populagéo,
considerando varios subconjuntos de municipios definidos pelo correspondente populacdo. As
colunas PSL e PT informam as colunas PSL e PT informam o nimero de municipios em que o
PSL e o PT foram vencedores, respectivamente, em cada um dos trés grupos induzidos.

Grupos do ) )
g L PT cnwides  psier IR o
Populacdo
SOMA DA POPULACAO DE TODOS OS MUNICIPIOS = 5.559
Pequeno 2.735 2.800 25.806,27 5.535
Médio 17 5 1.366.544,63 22 0.9938 0.50
Grande 2 0 8.786.974,50 2
TOTAL 2.754 2.805 — 5.559
SOMA DA POPULACAO DE MUNICIPIOS COM POPULACAO > 1.000.000 = 15
Pequeno 9 4 1.737.419,76 13
Médio 1 0 6.320.446 1 07660 | 05022
Grande 1 0 11.253.503 1
TOTAL 11 4 — 15
SOMA DA POPULACAO DE MUNICIPIOS COM POPULACAO < 1.000.000 = 5.544
Pequeno 2.508 2.740 15.915,34 5.248
Médio 192 56 164.448,25 248 09453 | 05022
Grande 43 5 541.840,97 48
TOTAL 2.743 2.801 — 5.544
SOMA DA POPULACAO DE MUNICIPIOS COM POPULACAO < 500.000 = 5.521
Pequeno 2.352 2.604 12.947,09 4.956
Médio 87 14 87.984,46 101 09092 | 05024
Grande 285 179 293.203,60 464
TOTAL 2.467 2.797 — 5.521
SOMA DA POPULACAO DE MUNICIPIOS COM POPULACAO < 100.000 = 5.277
Pequeno 1.777 1.922 7.761,39 3.699
Médio 559 667 27.784,94 1.226 08034 | 0,5002
Grande 193 159 67.228,58 352
TOTAL 2.529 2.748 — 5.277
SOMA DA POPULACAO DE MUNICIPIOS COM POPULACAO < 50.000 = 4.951
Pequeno 1.481 1.502 6.042,29 2.983
Médio 584 817 18.217,41 1.401 07858 | 05008
Grande 284 283 35.785,46 567
TOTAL 2.349 2.602 — 4.951
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De forma geral, é possivel observar que nos resultados de todos os experimentos
mostrados na Tabela 6.15, uma quantidade maior de municipios pertence ao grupo
caracterizado como Pequeno e que, nesses municipios, o PT obteve a preferéncia de
votos na maioria deles enquanto a preferéncia pelo PSL esta concentrada nos grupos

Médio e Grande.

Uma variacdo da preferéncia de votos € percebida quando os experimentos séo
realizados com municipios em que a populacao é inferior a 100.000 habitantes. Nesses
casos o PT também apresenta certa preferéncia entre os municipios caracterizados como
Médio e Grande. Porém, quando os experimentos sdo realizados apenas com municipios
em que a populacdo é superior a 1.000.000 de habitantes, o PSL apresenta preferéncia
majoritaria, tanto para 0s municipios caracterizados como Pequeno quanto para Médio e

Grande.
6.5.1 Resultados Obtidos com o Uso dos Indices de Validacio

Considerando os resultados dos experimentos mostrados nas tabelas anteriores, as
Tabela 6.16 e Tabela 6.17 apresentam um resumo das avalia¢cbes dos agrupamentos
feitas com o uso dos indices Silhouette e Rand.

Tabela 6.16 Resultado da avaliacdo dos agrupamentos induzidos para cada atributo: IDHM,
IDHMRgenda, IDHM Longevidade, IDHMEducacao € Populacéo utilizando o indice de validacdo interna

Silhouette.
. Indice
Atributo Silhouette

IDHMRgenda 0,8259
IDHM 0,8125
IDHM Longevidade 0,7959
IDHM Educacio 0,7659
Atributo Populacédo
todos 0s municipios 0,9938
< 1.000.000 0,9453
< 500.000 0,9092
<100.000 0,8034
<50.000 0,7858
>1.000.000 0,7660
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Considerando os valores do indice Silhouette mostrados na Tabela 6.16, o
agrupamento induzido para o atributo Populacdo, considerando todos os municipios,
obteve a melhor avaliacédo entre os experimentos. Entre os indices de IDHM, o atributo
IDHMRgenda € 0 que obteve o melhor resultado, seguido por IDHM, IDHM_ongevidade €
IDHMEducagéo-

Tabela 6.17 Resultado da avalia¢do dos agrupamentos induzidos para cada atributo de
IDHM, IDHMRgenda, IDHM ongevidade, IDHMEqucacio € Populagio utilizando o indice Rand.

Atributo indice Rand
IDHMRenda 0,7300
IDHM 0,7052
IDHM Longevidade 0,6700
IDHMEgucacio 0,6463
Atributo Populagdo
< 500.000 0,5024
< 1.000.000 0,5022
>1.000.000 0,5022
< 50.000 0,5008
<100.000 0,5002
todos 0s municipios 0,5000

Os resultados da Tabela 6.17 mostram que o agrupamento induzido com os dados
descritos pelo atributo IDHMgenda, Obteve o valor mais alto de indice Rand, o que
significa que o agrupamento induzido apresenta uma maior similaridade com relacdo ao
agrupamento de referéncia (isto €, ao agrupamento induzido usando 0 mesmo conjunto
de municipios, cada um descrito pelo atributo cujo valor representa o partido vencedor
das elei¢bes no referido municipio). Esse fato caracteriza o atributo IDHMgenda COMO 0
atributo que particiona o conjunto de municipios de uma maneira que a parti¢ao obtida é
a que mais se assemelha a particdo induzida pelo atributo que caracteriza o partido
vencedor. Portanto, os agrupamentos induzidos pelos atributos utilizados, ordenados por
valor de indice Rand, do maior valor para 0 menor valor sdo: IDHMgenda, IDHM,

IDHM _ongevidade, IDHMEducagao € Populagéo.
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6.5.2 Comentarios sobre os Resultados dos Experimentos e Consideracgdes Finais

Ao serem comparados aos resultados apresentados nas sec¢Oes anteriores (Secao 6.2,
Secdo 6.3 e Secdo 6.4), os resultados obtidos com o uso do k-Means nos dois conjuntos
de experimentos confirmam a tendéncia de municipios que apresentam menores indices
de IDHM votarem no PT enquanto municipios com indices maiores de IDHM votarem
no PSL. Essa tendéncia também se confirma em relacdo a Populacao i.e., em municipios
com maior numero de habitantes a preferéncia de voto é predominante do PSL e em
municipios com menor nimero de habitantes a preferéncia de voto é para o PT. A
Tabela 6.18 apresenta uma comparacdo entre os resultados das analises estatisticas
anteriores (Secdo 6.2) e 0s resultados obtidos com o uso do k-Means para o atributo
Populagdo (Secéo 6.5). E possivel perceber com base nos dados apresentados na tabela,
que as duas metodologias utilizadas nas analises apresentam resultados similares.

Tabela 6.18 — Comparacéo entre os resultados estatisticos anteriores (Secéo 6.2) e 0s

resultados obtido com o uso do algoritmo de agrupamento k-Means (Se¢éo 6.5), considerando o
atributo Populacéo.

. . Analises estatisticas Analises com resultados do k-
Atributo Populagéo .
anteriores Means
Grupo %PSL %PT %PSL %PT
Pequeno 48 52 49,4 50,6
Médio 80 20 77 23
Grande 73 27 100 0

Como trabalhos futuros pretende-se expandir 0s experimentos descritos
anteriormente por meio de novos experimentos envolvendo descri¢des de instancias com
varios atributos e, também, da normalizacdo de valores de atributos. Também pretende-
se fazer uso de outros algoritmos de agrupamento, tal como o DBScan [Ester et al 1996],

para analises comparativas com os resultados obtidos com o k-Means.

Com relacdo aos dados pretende-se, por meio da experiéncia adquirida neste
trabalho, focalizar o panorama eleitoral por regides do pais, com o objetivo de identificar

tendéncias eleitorais, por regiao.
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6.6 Conclusdes

A literatura cientifica na area desse trabalho disponibiliza um grande volume de
estudos e experimentacOes que foram conduzidos a respeito da previsdo de resultados
eleitorais. Embora existam alguns trabalhos que usam caracteristicas dificeis de serem
aferidas como tragos ndo-verbais (como a “confiabilidade inerente” de um candidato)
como preditores de resultados eleitorais, a maior parte dos trabalhos se concentrou no
uso de feeds do Twitter como a principal fonte de dados para os modelos estatisticos
aplicados. Uma infinidade de abordagens diferentes foi experimentada, desde
simplesmente usar contagens de tweet que mencionam um candidato ou partido politico,
até abordagens mais sofisticadas usando analise de sentimento e outras métricas mais

complexas.

Abordagens baseadas no Twitter tiveram resultados promissores coexistindo com
outros decepcionantes. Podemos afirmar que parte da questdo subjacente as abordagens
baseadas no Twitter é o viés inerente de usar a populacdo do Twitter como representante
de todos os eleitores. O uso de robds do Twitter para postar automaticamente milhGes de
mensagens em nome de um determinado candidato ou partido sé piora as coisas. Além
disso, a analise de sentimento, que faz parte da maioria das solucdes apresentadas, é um

desafio para ser ajustada usando tweets de 140 caracteres como entrada.

Este trabalho de pesquisa investigou empiricamente o impacto do IDHM nos
resultados do segundo turno das eleigdes presidenciais brasileiras de 2018. Conforme
comentado nos capitulos anteriores o0 IDHM é um indice que visa condensar o nivel de
desenvolvimento de um municipio em um U(nico nidmero e € composto por trés
subindices: IDHMEducagio, IDHMRrenda € IDHMiongevidade, que avaliam de forma
independente a situacdo do municipio em cada uma das perspectivas representadas por
esses trés subindices. E importante lembrar que o IDHM e todos os seus subindices
foram calculados com base nos dados do Censo brasileiro, que estdo publicamente

disponiveis.

E possivel afirmar que, ao usar os dados do Censo como a principal fonte para as
variaveis preditoras, o impacto do viés nos preditores utilizados fica limitado, uma vez
que os dados do Censo coletam as informacGes mais precisas disponiveis de cada eleitor

potencial no pais. Para atingir um dos objetivos desse trabalho de pesquisa, foram
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empregados seis algoritmos supervisionados de aprendizado de méquina diferentes para
prever o vencedor da eleicdo em cada municipio e um algoritmo de aprendizado néo
supervisionado. Como potenciais preditores, foram utilizados o indice geral de IDHM,
cada um de seus trés subindices Educacdo, Renda e Longevidade e o tamanho da
populacdo do municipio. A andlise estatistica dos dados revelou que os subindices,
IDHMEducacio € IDHMRenda, Nesta ordem, apresentaram a correlagdo com a variavel alvo

vencedor da elei¢cdo no municipio.

Dos algoritmos de classificacdo utilizados, 0 SVC e o XGBoost apresentaram 0s
melhores resultados ao preverem corretamente o vencedor da eleicdo em 87% dos
municipios ao utilizarem as instancias de dados descritas apenas com os atributos de
IDHMEducagio € de IDHMgenda. OS experimentos evidenciaram que a extensdo da
descricdo das instancias de dados, com a adi¢do de mais atributos ndo colaboraram para

a inducdo de um modelo com maior precisao de classificagéo.

A interpretacdo dos resultados obtidos é bastante clara: é possivel desenvolver um
modelo de aprendizado de maquina para prever o candidato presidencial preferido em
cada municipio do Brasil, a partir de um conjunto de dados descritos usando a
Escolaridade e a Renda como atributos que descrevem as instancias de dados. Essa
previsdo pode ser feita com 87% de acerto e expbe o fato de eleitores em municipios
com maiores valores para os atributos Educacdo e Renda preferirem o candidato do PSL,
enquanto aqueles em municipios com valores mais baixos associados a Educacdo e
Renda, tenderam para o PT. Esses resultados foram refor¢cados com a utilizagdo do
algoritmo de aprendizado ndo supervisionado, onde 0s agrupamentos evidenciam que
em municipios com valores menores para 0s atributos relacionados ao IDHM e seus
subindices ou com populacdes menores preferiram o PT, enquanto 0s municipios com
valores maiores para os atributos relacionados a IDHM e seus subindices ou com

populacbes maiores tenderam para o PSL.

Embora as razbes para esse comportamento sejam certamente complexas e fora do
escopo deste trabalho, os resultados parecem confirmar o senso comum no Brasil, no
que diz respeito ao perfil dos eleitores do PT e do PSL.

Caso alguém tenha interesse nos dados utilizados na pesquisa, entrar em contato pelo

email ncesar_and@hotmail.com.
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