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RESUMO

Atualmente, o Brasil € um pais de referéncia mundial nas eleicdes devido seu
processo de modernizacdo por urnas eletrénicas totalmente informatizadas desde o
ano de 2000, garantindo assim, a seguranca dos votos e a liberdade democrética. Em
cada eleicdo, uma grande quantidade de dados € gerada e, com base em numeros
estatisticos, sdo efetuados estudos para construir aplicacdes ou descobrir novas
informacdes. Este trabalho tem como objetivo efetuar uma pesquisa para aplicacéao
de técnicas de descoberta de conhecimento em mineragdo de dados, visando
encontrar uma possivel tendéncia a ser observada no perfil do eleitorado das zonas
eleitorais 039 e 072 no Estado de Goias. Com o auxilio da ferramenta WEKA para
realizar essa tarefa, € analisado um conjunto de dados de votantes e partidos eleitorais
em ambito municipal, ocorrido entre os anos de 2000 a 2016, obtidos a partir do
repositorio de dados disponibilizado pelo TSE (Tribunal Superior Eleitoral) e,
posteriormente, é aplicada a técnica de Arvore de Decisdo utilizando o algoritmo de
classificacdo de dados J48, para que possam ser geradas regras de associacoes. Por
fim, sdo apresentados os resultados encontrados através de quatro experimentos
efetuados, explicitando se determinados padrbes no perfil do eleitorado possuem
influéncia na vitéria de determinado pleito eleitoral partidario das eleicGes municipais

das zonas aludidas.

Palavras-chave: Mineragcdo de dados. Dados eleitorais. Classificagdo. Associagao.
Eleicbes Municipais.

10



ABSTRACT

Currently, Brazil is a country of world reference in elections due to its modernization
process by fully computerized electronic ballot boxes since 2000, thus guaranteeing
the security of votes and democratic freedom. In each election, a large amount of data
is generated and, based on statistical numbers, studies are carried out to build
applications or discover new information. This work aims to conduct a research to apply
knowledge discovery techniques in data mining, aiming to find a possible trend to be
observed in the electorate profile of electoral zones 039 and 072 in the State of Goias.
With the help of the WEKA tool to perform this task, a set of data from voters and
electoral parties at the municipal level, which took place between 2000 and 2016,
obtained from the data repository made available by the TSE (Superior Electoral
Court), was subsequently applied to Decision Tree technique using the J48 data
classification algorithm, so that association rules can be generated. Finally, the results
found through four experiments carried out are presented, explaining whether certain
patterns in the electorate profile have an influence on the victory of a given party

electoral election in the municipal elections in the areas mentioned.

Keywords: Data mining. Electoral data. Classification. Association. Municipal

Elections.
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1.

INTRODUCAO

Atualmente, alguns conceitos como KDD (do inglés, Knowledge Discovery in
Databases) e as tarefas de Mineracdo de Dados sdo imprescindiveis para a
compreensao de tendéncias, e diversas areas fazem proveito dessas técnicas, como
setores de vendas, administracdo, investimentos, saude, educacao, politica, entre
outros. Em tese, setores que disponham de um banco com diversos dados e uma
capacidade razoavel de processamento, pode ser uma area aplicavel de KDD.

Um processo néo trivial de identificagcdo de padrdes, que tem por objetivo a
descoberta de conhecimento em banco de dados, a fim de extrair informacdes
implicitas e potencialmente uteis (FAYYAD et. al., 1996). Este perfil de aplicacao de
descoberta de conhecimento se torna viavel, pois € o mesmo perfil desejado para esse
estudo.

Este trabalho se deu com intuito de realizar uma anélise de elementos de utilidade
publica para cidaddos de uma determinada regido de municipios da unidade
federativa do Estado de Goias, selecionando na base todos os dados de eleicGes
municipais referentes as Zonas 039 e 072. Através das experimentacdes utilizando o
algoritmo J48, essa proposta anseia por destacar e reforcar um conhecimento
implicito que condiz com a realidade vivida pelos eleitores estudados ao decorrer dos
anos objetivando agregar informacdes satisfatorias e certeiras.

Apods o acesso aos dados das eleicdes municipais de 2000 a 2016, foi necessario
avaliar o nivel de relevancia de cada variavel para a construcdo do resultado final, que
€ analisar se ha relacdo do perfil do eleitorado com os partidos que obtiveram vitGrias
nas eleicbes. Para isso foi utilizada a ferramenta WEKA (do inglés Waikato
Environment for Knowledge Analysis), uma suite totalmente gratuita, desenvolvida
pela Universidade de Waikato (Nova Zelandia).

Além disso, apropriada para o objeto de estudo por possuir diversos algoritmos
nativos em sua biblioteca, os dados foram obtidos em formato CSV (do inglés,
Comma-separated values) e estes foram importados ao WEKA, dando inicio, portanto,
as analises descritas nos proximos capitulos almejando estudar eventuais tendéncias

relevantes.

18



2.

REVISAO DE LITERATURA

Nos dias atuais, o Brasil vive um periodo democratico, marcado principalmente
pelo amplo direito de voto por parte do cidaddo e, a cada més, o TSE - Tribunal
Superior Eleitoral consolida dados estatisticos sobre o eleitorado brasileiro, deixando
as informacgfes de forma publica para serem extraidas do Cadastro Nacional de
Eleitores. De acordo com as estatisticas da Justica Eleitoral, o eleitorado de votantes
teve um crescimento de 3,14% em 2018 se comparado aos numeros de 2014,
constatando uma evolugéo para os brasileiros que estavam em condi¢cdes de votar
(TSE, 2018).

A teoria da escolha racional, idealizada por Anthony Downs, na segunda metade
da década de 50, afirma que o comportamento eleitoral acontece conforme um auto
interesse, em que o individuo direciona seu voto para maximizar seus préprios ganhos
e reduzir seus custos (LAVAREDA, 2011). Sendo assim, o eleitorado se posiciona
como um juiz do governo: se a economia flui de maneira positiva, os governantes
ganham mais votos; se ndo, a oposicao se beneficia. As ideologias, a identificacao
partidaria e os valores dao espac¢o a um sistema de interesses.

Na bibliografia especializada, utilizando data mining com bases de dados
eleitorais, tem-se trés trabalhos recentes que se encaixam nesse contexto. NoO
trabalho descrito em Kira (2014), foi aplicado varias técnicas e ferramentas de
Mineracdo de Dados a fim de estudar a presenca de padrdes indicando a condi¢do de
eleito ou n&o eleito de um candidato. Enquanto em Pereira (2013) temos o estudo de
KDD para encontrar possiveis protétipos em dados eleitorais de candidatos a prefeito
das eleicdes do ano de 2012, utilizando a ferramenta WEKA e diversas técnicas.
Guedes (2018) aplica técnicas de mineracdo de dados com o objetivo de prever
campanhas eleitorais.

A diferenca de proposta para esse estudo esta em o foco central ser voltado ao
eleitorado de apenas duas Zonas Eleitorais do Estado de Goias (039 e 072) e na
utilizacdo de uma técnica e um algoritmo de aprendizado de maquina especificos,

sucessivamente: Arvore de decisdo e J48.
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2.1 KDD

‘A descoberta de conhecimento em bases de dados tem como objetivo
encontrar padrfes intrinsecos aos dados nela contidos, apresentando-os de forma a
facilitar sua assimilagdo como conhecimento”. (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016,
p.11). Encontrar o que até entdo estava desconhecido remete-se ao ato de uma
descoberta, considerando que geralmente as bases de dados séo extensas e que 0
conhecimento pode estar implicito, € necessario um trabalho de busca detalhado, o
que é denominado de mineracdo de dados explorando processos analiticos,
sistematicos e se possivel, automatizados (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Embora os termos KDD e Data Mining sejam frequentemente entendidos como
sinbnimos, € importante frisar que 0 KDD € um processo de varias etapas e maior que
Data Mining, compreendendo a identificacdo de padrBes a partir da existéncia de
dados, j& a Mineracdo de Dados é uma das etapas do processo (FAYYAD et. al.,
1996).

Interpretagéo/
avaliagao

Mineragao
de dados

Formatagao &, //\
Pré-processamento onheciment
Selegdo
E? 53 | . ;
) 1 i Dados :
P Dados i formados i
i pré-processados | i

Padroes

Dados de
interesse

Figura 1 - Etapas do processo de KDD.
Fonte: (FAYYAD et. al., 1996).

Na Figura 1, pode-se visualizar as fases do processo de KDD, que se inicia
com a organizacao da base de dados que contém os dados da area de interesse, a
fim de que seja descoberto algum tipo de conhecimento util. Esses dados passam por
uma série de procedimentos de selecdo aplicados ao pré-processamento como, por
exemplo, a organizagdo de um unico repositério, eliminadas as instancias repetidas e
selecionados os valores dos atributos que sejam considerados relevantes para o

algoritmo de analise. Com os dados transformados, inicia-se a tarefa de mineragéo de
20



dados, envolvendo a resolucdo, interpretacdo e avaliacdo de possiveis padrdes de
conhecimento que podem ser formatados em graficos, tabelas e relatorios

estruturados.

2.2. MINERACAO DE DADOS

Sobre Mineracao de Dados (do inglés Data Mining) podemos afirmar que

é definida em termos de esforgos para descoberta de padrées em bases de
dados. A partir dos padrdes descobertos, tém-se condi¢cbes de gerar
conhecimento (til para um processo de tomada de decisdo. Trata-se,
portanto, da aplicacdo de técnicas, implementadas por meio de algoritmos
computacionais, capazes de receber, como entrada, um conjunto de fatos
ocorridos no mundo real e devolver, como saida, um padrdao de
comportamento, o qual pode ser expresso, por exemplo, como uma regra de
associacdo, uma funcdo de mapeamento ou a modelagem de um perfil.
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016, p.11).

Essa etapa € a principal do processo de KDD e compreende a busca efetiva
por conhecimentos implicitos e Uteis. Para os autores, mineracdo de dados € a
combinacdo entre inteligéncia artificial, andlise estatistica, aprendizado de maquina e
tecnologia de banco de dados, com a finalidade de descobrir padrdes relevantes que
ocorrem nos dados e que sejam importantes para embasar a assimilacdo de
informacdo importante, suportando a geracdo de conhecimento (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

2.3. ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo visam a classificacdo de exemplos utilizando uma
estrutura de arvore (composta de raiz e nés ou folhas) para representar um nimero
de possiveis caminhos de decisao e um resultado para cada caminho, também podem
ser consideradas um modelo que possui como principal caracteristica a facil,
compreensivel e intuitiva interpretacdo (GRUS, 2019).

De acordo com Carvalho (2001, p.70), uma arvore é um grafo, estrutura
matematica composta por arestas e vertices, ndo tem ciclos dentro de sua estrutura,
e as arestas sO podem ser percorridas em uma direcdo. Os veértices, também

conhecidos como nos, guardam informacdes e as arestas ligam os nés, podendo ter

21



vérias arestas saindo de um nd, porém, apenas uma chegando. Dentre estes nos,
alguns séo considerados peculiares, quais sejam, as raizes e as folhas.

A raiz é 0 n6 de onde a arvore se origina, por definicdo, nenhuma aresta chega
na raiz. Em compensacéo, as folhas sado o fim da arvore, delas ndo saem nenhuma
aresta. Além disso, podemos definir um caminho pela arvore a partir da escolha de
arestas sucessivas comecando da raiz e terminando em alguma das folhas, j& um né
€ considerado filho se existe uma aresta partindo do originario (pai) e chegando nele
(CARVALHO, 2001).

Sobre as arvores de decisdo podemos afirmar que

podem lidar naturalmente com uma mistura de atributos numeéricos e
determinantes; podem até classificar os dados para os atributos que estéo
faltando. Ao mesmo tempo, elas possuem muitas recomendacdes, sendo
assim, encontrar a arvore de deciséo perfeita para um conjunto de dados em
treinamento é computacionalmente um problema muito complexo. (GRUS,
2019, p. 202).

Sua constituicdo é viabilizada por algoritmos, dentre os quais, o J48, este
algoritmo € dividido em duas partes: expansdo e poda. A expansao consiste na
geracao da arvore a partir de sua raiz, de modo que o conjunto de padrdes é herdado
do pai. Caso o no seja a raiz, todos os exemplos podem ser classificados; o atributo e
a condicdo sdo escolhidos através de um critério de escolha de atributos,
normalmente, o ganho de informacéo, de forma a elevar ao maximo a divisao entre as
classes. A poda, que € um método bastante utilizado e eficaz, consiste em melhorar
a taxa de acerto do modelo para novos exemplos e facilitar a interpretacéo por parte

do usuério, os quais foram utilizados no treinamento.

2.4. REGRAS DE ASSOCIACAO

Para Silva, Peres e Boscarioli (2016, p.199), as regras de associagao séo
definidas como “o processo de analisar os relacionamentos existentes entre atributos
de uma base de dados transacional, com o0 objetivo de encontrar associacdes ou
correlacdes”.

Segundo os autores
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as regras de associacao, independentemente de expressarem associacfes
simples, ordenadas ou correla¢des, sdo comumente representadas por meio
de afirmacdes do tipo SE ENTAO, sendo também interpretadas como
implicacbes do antecedente da regra para 0 seu consequente. Assim,
algoritmos usados para descobrir tais regras sao baseados no pressuposto
de que a presenca de um atributo em um evento implica a presenca de outro
atributo no mesmo evento. As areas de aplicacdes para a descoberta de
regras de associacao sao diversas. (Silva, Peres e Boscarioli, 2016, p.199).

As aplicagbes mais comuns sdo as relacionadas com analise de compras,
entretanto, outros dominios podem se beneficiar da resolucéo da tarefa de mineracao,
como a analise de comportamento eleitoral, que é o foco deste trabalho (SILVA,
PERES E BOSCARIOLI, 2016). Geralmente, as regras de associacdo Ss&o
apresentadas da seguinte forma: SE o eleitor tiver idade superior a 70 anos, ENTAO
possui ensino fundamental incompleto.

A forma de averiguar se uma regra € valida ou ndo em um dominio sob analise
€ por meio das medidas de suporte e confianca. A existéncia de associa¢des ou a
correlagdo entre os atributos implica no suporte, que determina o quao comum 0S
fatos podem ocorrer simultaneamente em uma massa de dados, e na confianga, que
determina a frequéncia de observacdo um atributo num conjunto de alguns itens
aparece em transacdes contendo um segundo atributo nesse mesmo conjunto de
transacoes (CARVALHO, 2001).

Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2016, p.205)

espera-se que os valores obtidos para essas medidas na analise de cada
regra de associacdo estejam acima de limiares minimos estabelecidos pelo
usuario (um limiar minimo para o suporte e um limiar minimo para a
confianga). Diz-se que uma regra que possui suporte e confianca acima dos
respectivos limiares minimos é uma regra forte e, portanto, considerada
valida.

Uma regra de associacdo com um suporte muito baixo, pode ser um indicio de
gue a associagao ocorre apenas ao acaso. Em uma outra perspectiva, o suporte baixo
pode nédo ser interessante do ponto de vista do modelo de negdcios, pois 0 custo em
promover algum tipo de politica para uma regra com suporte baixo pode ndo ser muito
diferente do custo de promover uma regra com suporte alto. Dadas estas razbes, as
regras de associagcdo com alta porcentagem de incorrelagéo, as informacdes tornam-
se irrelevantes para o processo de descoberta de padrdes nesse trabalho, que visa

analisar os perfis do eleitorado.

23



Na sequéncia sera introduzido o algoritmo J48, que sera utilizado para a
execucgéao desse trabalho.

2.4.1. Algoritmo J48

O J48 possui coédigo aberto, foi desenvolvido por J. Ross Quinlan e
implementado no software WEKA. E um algoritmo que pode lidar tanto com atributos
continuos e discretos, quanto com valores categoricos e ausentes. O tratamento de
atributos continuos envolve a consideracéo de todos os valores presentes no conjunto
de treinamento, fazendo com que tais dados sejam ordenados de forma crescente
através dos valores presentes nos dados de treinamento e, apés esta ordenacdao, seja
selecionado o valor que favorecera a reducdo da entropia. Ja os atributos discretos,
possuem um conjunto de valores finito ou contavelmente infinito, frequentemente
representados como variaveis inteiras.

Tal algoritmo utiliza dois métodos de poda, o primeiro € conhecido como
substituicdo de subéarvore, ou seja, os n6s de uma arvore de decisdo podem ser
substituidos por uma folha, basicamente, diminuindo o nimero de testes ao longo de
determinado percurso. O segundo tipo € denominado de captacdo de subarvore que,
por sua vez, possibilita que um n6 possa ser movido para cima em direcdo a raiz da
arvore, substituindo os outros nés pelo caminho.

No método de construcdo da arvore de decisdo J48, sempre que um conjunto
de itens é encontrado, o procedimento identifica o atributo que melhor discrimina os
diversos modelos, ou seja, entre os valores possiveis, caso haja qualquer valor que
ndo encontre ambiguidade, esse ramo é encerrado e o resultado obtido é imposto a
ele.

Fazendo uma breve explanacdo, a construcdo da arvore de decisédo pelo
algoritmo J48 se da por meio da abordagem top-down, em que o atributo mais
significativo, quando comparado aos outros atributos do conjunto, € considerado a raiz
da arvore. Na sequéncia da construgdo, o préximo n6 da arvore serd o segundo
atributo mais significativo e assim, sucessivamente, até gerar o né da folha, que

representa o atributo alvo da instancia.
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3. MATERIAIS E METODOS

Através dos atributos selecionados para analise, disponibilizados em bases
de dados pelo TSE, o presente capitulo descreve os materiais e 0s métodos
desenvolvidos para o aprimoramento de padrbes do eleitorado das Zonas 039
(Guarinos, Hidrolina, Itapaci, Pilar de Goias e S&o Luiz do Norte) e 072 (Ceres, Nova
Gldria, Rialma, Rianapolis e Santa Isabel) no Estado de Goias, utilizando uma das
principais ferramentas de mineracdo de dados, a WEKA, responsavel por extrair o
conhecimento pretendido.

Além disso, foram determinados os métodos descritos ao decorrer dos itens
3.1 a 3.5 e algoritmo J48 que serao utilizados nesse procedimento. Seguindo a técnica
de mineracao dos dados por Arvore de Decis&o, os resultados foram obtidos, a fim de

analisar e descobrir provaveis padrbes e tendéncias.

3.1 METODOLOGIA UTILIZADA

A extracao dos dados foi feita a partir do Portal do Tribunal Superior Eleitoral,
de onde foram obtidas 5 pastas de arquivos na opcao “Eleitorado” através de
download, referentes as eleicbes dos anos de 2000, 2004, 2008, 2012 e 2016. Os
arquivos estdo disponiveis em formato .txt e organizados de forma que, cada um
contém um registro por linha com as seguintes informac¢des: municipio, estado civil,
faixa etaria, escolaridade, sexo e a quantidade total de eleitores pertencentes ao perfil,
deixando tais atributos separados pela simbologia (;) - ponto e virgula.

ApoOs essa realizacdo de filtragem dos dados disponiveis, para um processo
mais acurado, foram selecionadas apenas as zonas 039 e 072, consideradas Uteis
para o trabalho proposto.

"29/09/2016";"23:24:16";"2016";"G0"; "94137", "ITAPACI", "39";"12","3", "CASADO"; " 7",
"45 A 59 ANOS™;"8";"SUPERIOR COMPLETO";"2";"MASCULINO™;"1"

Figura 2 - Registros de atributos por linha.
Fonte: Tribunal Superior Eleitoral (2016).
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Na Figura 2 pode-se observar o valor: “29/09/2016” descreve a data de geragéo
do arquivo, “23:24:16” indica a hora da extragao. O valor “2016” representa o ano da
eleicdo em questado, “GO”; “94137”; “ITAPACI”; “39”; retrata a sigla da unidade da
federacdo, composta pelo cédigo TSE do municipio, nome do municipio e nimero da
zona eleitoral. “12” informa a secéao eleitoral, “MASCULINQO” representa o sexo, “45 A
59 ANOS” o perfil etario, “SUPERIOR COMPLETQ” indica o grau de escolaridade
declarada pelo eleitor, “1” a quantidade de eleitores que compdem o perfil, “3”, “7”, “8”,
“2” sao os dados referentes ao codigo dos registros seguintes a sua identificagao.

Com relagcdo a proposta de mineracdo de dados para esse trabalho, foram
selecionados os partidos que obtiveram éxito em cada eleicdo municipal estudada
para o cargo de chefe do poder executivo, podendo avaliar se sua vitéria eleitoral tem
relacdo com algumas caracteristicas dos cidaddos do municipio: social, cultural e

financeira.

Tabela 1 - Partidos que tiveram maior depdsito de votos em cada eleicéo

municipal para o cargo de chefe do poder executivo.

Guarinos PSDC 1058 votos
PMDB 915 votos
Hidrolina PFL 1621 votos
PMDB 1566 votos
2000 Itapaci PREJUDICADO PREJUDICADO
Pilar de Goias PSDB 1230 votos
PMDB 1150 votos
S&o Luiz do Norte PMDB 1826 votos
PFL 1188 votos
Guarinos PSDB 908 votos
PP 837 votos
Hidrolina PMDB 1669 votos
PT 1219 votos
2004 Itapaci PT 5669 votos
PFL 2416 votos
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2008

2012

2016

Pilar de Goias

Sao Luiz do Norte

Guarinos

Hidrolina

Itapaci

Pilar de Goias

Sao Luiz do Norte

Guarinos

Hidrolina

Itapaci

Pilar de Goias

Sao Luiz do Norte

Guarinos

Hidrolina

Itapaci

Pilar de Goias

Sao Luiz do Norte

PMDB
PSDB
PMDB
PFL
PTN
PP
PP
PT
PMDB
PSDB
PSDB
PMDB
PP
PREJUDICADO
PSD
PT
PMDB
PSDB
PMDB
PTB
PMDBP
PSDB
PMDB
PP
PSD
PMDB
PMDB
PP
PSDB
PTC
PMDB
PV
PMDB

842 votos

781 votos

1323 votos
1215 votos
1102 votos
666 votos

1722 votos
1540 votos
4651 votos
3729 votos
1161 votos
1117 votos
2134 votos

PREJUDICADO

1107 votos
564 votos

2490 votos
954 votos

4981 votos
4794 votos
1034 votos
814 votos

1856 votos
1601 votos
1109 votos
927 votos

2149 votos
1483 votos
5852 votos
5803 votos
1682 votos
1162 votos
2155 votos
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2000

2004

2008

Ceres

Nova Gléria

Rialma

Riangpolis

Santa Isabel

Ceres

Nova Gléria

Rialma

Rianapolis

Santa Isabel

Ceres

Nova Gléria

Rialma

Rian4polis

Santa Isabel

Ceres

DEM
PP
PSD
PTB
PFL
PMDB
PSDB
PP
PSDB
PFL
PP
PSDB
PP
PSDB
PMDB
PSDB
PMDB
PSDB
PSC
PFL
PP
PMDB
PP
PP
PSDB
PSDB
PP
PSDB
PMDB
DEM
PR
PT
PT do B

1634 votos
5908 votos
5892 votos
2758 votos
2663 votos
3082 votos
2274 votos
1564 votos
1523 votos
1464 votos
654 votos

7723 votos
5025 votos
3490 votos
2235 votos
3409 votos
1290 votos
1936 votos
950 votos

1505 votos
1133 votos
6948 votos
5067 votos
3356 votos
2881 votos
3495 votos
3311 votos
1575 votos
1544 votos
1300 votos
1250 votos
6233 votos
5580 votos
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Nova Gléria PSDB 3826 votos

PTB 2225 votos
2012 Rialma PSDB 3822 votos
PSD 3237 votos
Rianapolis PSDB 1935 votos
PMDB 1500 votos
Santa Isabel DEM 2389 votos
PSDB 843 votos
Ceres PSDB 10228 votos
PMDB 2596 votos
Nova Gléria PP 3721 votos
PMDB 1983 votos
2016 Rialma PTB 4168 votos
PSDB 2485 votos
Rianapolis PSDB 1772 votos
PMDB 1386 votos
Santa Isabel PSDB 1631 votos
PP 1459 votos

Fonte: ELEICOES ANTERIORES. Tribunal Superior Eleitoral (2020).

A partir das informacfes expostas na Tabela 1, nota-se os partidos mais bem
votados na 12 e 22 posi¢cdo das zonas 039 e 072. Observa-se que em alguns
municipios houve maior diferenca de votos de um partido para o outro e que em outros
municipios a diferenca de votos foi inferior, sendo que no ano de eleicdo municipal
seguinte, o partido classificado em 2° lugar na eleicdo anterior, ganhou as elei¢des,
gue € o caso dos municipios de Hidrolina 2000-2004; Pilar de Goias 2000-2004/ 2008-
2012; Nova Gléria 2008-2012; Rialma 2004-2008; Rianapolis 2000-2004 e Santa
Isabel 2012-2016.

Em determinados municipios, alguns partidos tiveram vitdrias recorrentes:
Guarinos 2012-2016; Hidrolina 2012-2016; Itapaci 2008-2012; Pilar de Goias 2012-
2016; S&o Luiz do Norte 2000-2004/2012-2016; Rialma 2004-2008-2012; Rianapolis
2004-2008-2012-2016 e Santa Isabel 2000-2004/2008-2012.

Foi observado também que na zona 039 o partido que obteve maior quantidade
de vitorias foi o PMDB e na zona 072 foi o partido PSDB. Sera analisado através do
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perfil do eleitorado se a missdo de cada partido tem influéncia no resultado das

eleicOes.

3.2 FERRAMENTA UTILIZADA

O trabalho foi desenvolvido utilizando a ferramenta WEKA (do inglés Waikato
Environment for Knowledge Analysis); uma suite totalmente gratuita, desenvolvida
pela Universidade de Waikato (Nova Zelandia). O software disponibiliza diferentes
algoritmos de classificacdo de aprendizado de maquina necessarios para fazer pré-
processamento dos dados, classificacéo, regressao, regras de associacao e selecao
de atributos, além de ter um rapido desempenho (MATSUMOTA, 2018). Devido a
essas funcionalidades, WEKA foi a ferramenta escolhida para executar os algoritmos

de mineracao de dados.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA

A partir da base de dados disponibilizada pelo TSE, sédo aplicadas as técnicas
de pré-processamento, que sdo de suma importancia para o resultado final deste
trabalho. Para facilitar a implementacéo, optou-se por fazer a limpeza dos dados,
como primeira parte do pré-processamento. Para isso, foram feitas, nesta ordem, as
seguintes operacdes: exclusdo das variaveis data de geracdo do arquivo, hora de
geracao do arquivo, UF, cddigo TSE do municipio, quantidade de eleitores no perfil,
estado civil do candidato e remoc¢ao de acentuacéo das palavras.

Entre os atributos disponiveis, esses itens foram excluidos para que se possa
ter uma quantidade de porcentagem maior de instancias classificadas corretamente e
foram selecionados aqueles considerados mais relevantes para obtencdo do
conhecimento pretendido, ou seja, aqueles que retornaram um resultado eficaz, que
foram os seguintes: ano, municipio, zona, sexo, faixa etaria e grau de escolaridade.
Utilizando essas variaveis espera-se que seja extraida uma satisfatoria correlacédo dos
dados explicitos na aplicacéo do algoritmo J48.

De inicio, inseriu-se a base de dados na planilha eletrénica do Excel 2010,
software da Microsoft, para verificar cada um dos atributos, por meio da opc¢éo de
importagcdo de dados. Durante este procedimento foram encontrados alguns

problemas que deveriam ser solucionados na fase da limpeza dos dados.
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Verificou-se que antes das eleicdes municipais do ano de 2016, os municipios
de Rialma e Santa Isabel compunham a zona eleitoral de nimero 112 do TRE- GO e
gue somente a partir do ano de 2018 passaram a fazer parte da zona 72. Deste modo,
optou-se por alterar as células para a zona que se encontram atualmente, a fim de
nao interferir no conhecimento gerado.

Apés, constatou-se que as nomenclaturas da descricdo do grau de
escolaridade dos anos de 2000 e 2004 eram diferentes dos anos de 2008, 2012 e
2016. Naqueles constam as seguintes frases: “PRIMEIRO GRAU INCOMPLETQ”,
“PRIMEIRO GRAU COMPLETOQO”, “SEGUNDO GRAU INCOMPLETO” e “SEGUNDO
GRAU COMPLETO?”. Nestes constam as seguintes frases: “ENSINO FUNDAMENTAL
INCOMPLETO”, “ENSINO FUNDAMENTAL COMPLETO”, “ENSINO MEDIO
INCOMPLETO” e “ENSINO MEDIO COMPLETO”. Esse problema foi resolvido através
da atualizacdo da nomenclatura dos anos de 2000 e 2004 a equivalente aos anos
consecutivos trabalhados.

Por fim, verificou-se que existiam inameros perfis do eleitorado municipal que
eram idénticos, os quais estavam indicados em apenas uma linha. Foi preciso fazer
um trabalho de distribuicdo de todos esses eleitores em linhas unitarias, mesmo que
sejam dados iguais, para obtencdo de um resultado eficaz ao final da pesquisa.
Ademais, o arquivo em formato .CSV foi gerado para ser utilizado na mineracao.

3.4 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Para maior aproveitamento da ferramenta WEKA, alguns atributos foram
alterados, com o objetivo de reduzir os valores, por exemplo, o atributo “MASCULINO”,
deixando apenas como atributo “M”.

Realizadas estas etapas, foi criado um arquivo XLSX (arquivo no formato da
planilha Excel 2010) apenas com os dados que serdo utilizados para realizar o
processo de mineracdo de dados (ano, municipio, zona, sexo, faixa etaria e grau de
escolaridade). Apos a criacdo deste arquivo foi realizada a conversdo do mesmo para
o formato CSV, utilizado pela ferramenta WEKA. Realizada a converséo, foi preciso
processar o arquivo criado na ferramenta WEKA, a fim de obter os resultados

pretendidos.
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Thea University of Waileato
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Figura 3 - Tela principal do software WEKA.
Fonte: WEKA. The University of Waikato (1999-2018).

A Figura 3 refere-se a tela principal do software WEKA, onde foi carregado o

arquivo .CSV e exibido as informagdes preliminares.

3.5 MINERACAO DOS DADOS

Apos filtragem e selecao, os dados foram carregados para a ferramenta WEKA,
a fim de serem submetidos ao algoritmo de mineracédo de dados. Entre os diversos
tipos de algoritmos disponiveis na ferramenta, foi escolhido o J48, do tipo
classificacdo, pois as arvores de decisdo, geradas a partir desse algoritmo, sdo de
facil entendimento.

Os resultados da mineracdo dos dados referentes as eleices municipais da
zona 039 serdo comparados aos resultados obtidos a partir dos dados das eleicbes
municipais da zona 072, identificando possiveis tendéncias ou diferencas.

A arvore de deciséo foi o tipo de modelo definido pois pode ser visualizado com
facilidade, o que ajudaria na analise das regras geradas. Apos carregar os dados e
selecionar o algoritmo J48, foi realizada sua execucao, utilizando o seguinte esquema

de execucdo (scheme): -weka.classifiers.trees.J48 -S -C 0.25 -M 2
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A Figura 4 a seguir, refere-se a tela onde é definido o algoritmo e suas devidas
configuragbes, bem como, onde a mineracéo de dados é executada e o resultado é
obtido.

[ Preprocess | Classify | Cluster T Associate T Select attributes T Wisualize ]
Classifier

| choose J||43 € 0.25 M2

Test options Classifier output
(_J) Use training set ANO )
() supplied test set set... MUNTCTPTO
= =P ZOMNA
® Cross-validation Folds 10 SEX0 1
B FAIXA ETARIA
() Percentage split 66 GRAU DE ESCOLARIDADE
Test mode: 108-fold cross-validation
L More options... |
=== Classifier model (full training set) ===
(Nom) SEXO . J 148 pruned tree
Start Stop GRAU DE ESCOLARIDADE = LE E ESCREVE
- - - - | ZOMA == 39: M (28040.0/12108.0)
Result list {right-click for options) | ZO0NA > 39
| | FAIXA ETARIA = 15 ANOS
| | | MUNICIPIO = GUARINOS: M (0.@)
| | | MUNICIPIO = HIDROLINA: M (0.0)
| | | MUNICIPIO = ITAPACI: M (0.0)
| | | MUNICIPIO = PILAR DE GOIAS: M (0.0)
| | | MUNICIPIO = SAD LUIZ DO NORTE: M (D.0)
| | | MUNICIPIO = CERES: F (7.0/3.0)
| | | MUNICIPIO = NOVA GLORIA: M (8.8/2.0)
| | | MUNICIPIO = RIALMA: F (2.0)
| | | MUNICIPIO = RIANAPOLIS: M (0.0}
| | | MUNICIPIO = SANTA ISABEL: M (0.0)
| | FAIXA ETARIA = 17 ANOS
| ] | AND <= 2000: M (25.0/6.0)
|| | ANO > 20008: F (4.0/1.0)
| | FAIXA ETARIA = 18 A 20 ANOS
| | | MUNICIPIO = GUARINOS: M (0.0)
| | | MUNICIPIO = HIDROLIMNA: M (0.0} ]
| | | MUNICIPIO = ITAPACI: M (0.0)
-l J e

Figura 4 - Arvore de decis&o utilizando o algoritmo J48.
Fonte: Arquivo pessoal (2020).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A fim de cumprir o objetivo central do trabalho, a mineracdo de dados proposta
necessita ter uma grande abrangéncia, podendo assim coletar possiveis tendéncias
de diferentes municipios do Estado de Goias, com suas caracteristicas culturais,
sociais e politicas. Para isso, foi realizado processo de mineracdo de dados
selecionando apenas as zonas 039 e 072, tornando o0 processo mais reduzido e
facilitado. O critério selecionado para selecdo destas zonas foi a quantidade de

habitantes e por serem municipios mais préximos da autora do trabalho.

4.1 EXPERIMENTO 1

A configuracao do experimento 1 foi realizada com a utilizagdo do conjunto

dos atributos: ano, municipio, zona, sexo, faixa etaria e grau de escolaridade.

4.1.1 Resultados Obtidos

Com os referidos atributos foram feitos testes prévios e para efetiva selecao, o
atributo escolhido foi o valor “SEXO”, considerado o método com melhor estimativa
de acuréacia de 54.642% e consequentemente, uma incorrelacdo de 45.358%. Nesse
sentido, esperava-se uma correspondéncia de maior porcentagem para uma melhor
determinancia na andlise do resultado. Nota-se, que na Figura 5, foi gerada pelo
algoritmo J48, uma grande quantidade de dados na arvore.

Niveis da arvore gerada:
- Quantidade de folhas: 352
- Tamanho da arvore: 440
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Figura 5- Arvore de agrupamento do conjunto (atributo “sexo”).
Fonte: Arquivo pessoal (2020).

4.1.2 Analise do Resultado

A arvore gerada apresentou-se robusta devido ao elevado numero de folhas,
mesmo expandindo a ilustracdo, a ferramenta ndo traz uma forma que permita

visualizar todos os itens na tela ao mesmo tempo, por isso, serdo analisados alguns
dos resultados por partes.
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Na Figura 6 a seguir observa-se os eleitores que possuiam ensino médio

incompleto nos anos de 2012 e 2016:

-
FADA ETARIA

o =75A34AN0S =33 A 44 ANOS /=45A59 ANOS

F (3676.0/1659.0) MUNICIFIO

W= PILAR DE GOIAS ?UIZ D0 NORTE = CERES\ = NOVA GLORIA%

0 M (32,015.0) M (554.0/300.0) F189.0

<= 2004 = 2004

s N

F(18.0/8.0) M (38.014.0)

Figura 6 - Arvore de decisdo (Parte 1).
Fonte: Arquivo pessoal (2020).

A partir da imagem, no municipio de Pilar de Goias, os votantes do sexo
masculino com idade entre 45 a 59 anos, apos o ano de 2008, possuiam ensino médio

incompleto. Doutro lado, o sexo feminino prevaleceu nos anos de 2000 e 2004.
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MUNICIFIO

= SA0 LUIZ DO MORTE = CERES = NOVA GLORIA = RIALMA = RIANAPOLIS = SAMTA ISABEL

F (19.0/7.0) M (126.0/62.0) A0 M (109.0/53.0)

TN

== 2000 = 2000

_ S

M (56,0/22.0) F (24.0/7.0)

Figura 7 - Arvore de deciséo (Parte 2)

Fonte: Arquivo pessoal (2020).

MUNICIPIO
|
= GUARINOS = HIDROLINA, = [TAPAC] = PILAR DE GOLAS = 840 LUIZ DO HORTE
ANO Fi8.0) F(19.0/7.00
/\
<= 2004 = 2004
/ \
F (49.0/18.0) M (55.0/21.0)

Figura 8 - Arvore de deciséo (Parte 3)

Fonte: Arquivo pessoal (2020).

As Figuras 7 e 8 expressam 0s municipios com eleitores de faixa etaria entre
18 a 20 anos. Conforme resultado emitido pelo algoritmo, o grau de escolaridade da
maior parte dos votantes nessas municipalidades € de ensino médio incompleto.
Como exemplo, no municipio de Nova Gldria, a maioria dos votantes apds o0 ano de
2004 sao do sexo feminino, por sua vez, em ltapaci, a partir de 2008, sobrepds-se o

sexo masculino.
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4.2 EXPERIMENTO 2

Configuracdo com utilizacdo dos atributos: ano, municipio, zona, sexo, faixa

etaria e grau de escolaridade.

4.2.1 Resultados Obtidos

A correlacdo das instancias se deu em 46.3288% e automaticamente, uma
incorrelagcao de 53.6712% com o atributo de valor “GRAU DE ESCOLARIDADE”.
Dessa forma, esperava-se uma similitude ainda maior que o experimento anterior para
uma melhor determinancia na analise do resultado. Infere-se da imagem abaixo que
a arvore gerada pelo algoritmo J48 possui uma alta quantidade de informacdes.
Niveis da arvore gerada:

- Quantidade de folhas: 148

- Tamanho da arvore: 214
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Figura 9 - Arvore de agrupamento do conjunto (atributo “grau de escolaridade”).
Fonte: Arquivo pessoal (2020).
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4.2.2 Analise do Resultado

MUNICIFIO ENSING FU

= HIDROLINA = ITAPACI = PILAR DE GOIAS = SAQ LUIZ DO MORTE = CERES = NOWVA GLORIA

_ |

SEXO LE E ESCREVE (702.02/360.02) SEX0

AMALFABETO (84,0/40.0) LE E ESCREVE (124.0/55.0} ANOD LE E ESCREVE (756.03/283.02)
== 2008 = 2008

e

Al LE E ESCREVE (300.01/152,01)

== 2004 = 2004 == 200

AMALFABETO (146.01/59.01) LE E ESCREVE (139.0/68.0) AMALFABETO (67.0/28.0)

Figura 10 - Arvore de decis&o (Parte 4).
Fonte: Arquivo pessoal (2020).

Na Figura 10 podemos observar um comportamento relevante nos anos de
2000 e 2004 com eleitores votantes de idade superior a 79 anos. Em Nova Gléria, a
maioria dos eleitores do sexo feminino sao analfabetos. O interessante é que nos anos
seguintes houve uma evolugéo para esse género, sendo esta enquadrada com grau
de escolaridade de quem Ié e escreve. J4 0 sexo masculino, ndo obteve progresso

em seu grau de escolaridade no decorrer dos derradeiros anos.

AND

<= 2008 = 2008

e I

MURICIPIO ENSING FUNDAMEMTAL INCOMPLETO (17587.61/10640.14)

= 540 LUIZ DO NORTE = CERES = NOWA GLORIA = RIALMA = RIANAPOLIS =SANTA [SABEL
\ \\\—_———i

AND ENSING FUNDAMENTAL INCOMPLETO (9058,31/5748,07)  ENSIND FUNDAMENTAL INCOMPLETO (4356,15/2508.03)

== 2000 = 2000

- . |

LE E ESCREVE (546.02/380,02) EMSING FUNDAMENTAL INCOMPLETO (1358.05/736.01) LE E ESCREVE (307

Figura 11 - Arvore de decis&o (Parte 5).

Fonte: Arquivo pessoal (2020).
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Exsurge da Figura 11 que a faixa etaria dos votantes entre 35 a 44 anos dos
municipios, possuem, majoritariamente, ensino fundamental incompleto. Nos
municipios de Séo Luiz do Norte (PMDB: 2000-2004), Rialma (PSDB: 2004-2008) e
Rianapolis (PSDB: 2004-2008) antes das eleicbes 2008, os representantes dos
partidos reeleitos considerando a faixa etaria acima, tiveram eleitores votantes com

grau de escolaridade de quem |é e escreve.

MUNICIFIO ENSING FUNDAMENTAL COMPLETO (1.0/0.0)

= CERES = MNOWA GLORIA = RIALMA = RIANAFOLIS

SEXO SEXO

-F -M -F -M
ANO LE E ESCREVE (756.03/283.02) ANO LE E ESCREVE (371.01/128.01)

= 2008 == 2004 = 2004

/

LE E ESCREVE (300.01/152.01) ANO LE E ESCREVE (199.01/99.01) Al

== 2000 = 2000

2 ESCREVE (139.0/66.0) AMALFABETO (67.0/28.0) LE E ESCREVE (42.0/20.0)

Figura 12 - Arvore de deciséo (Parte 6).

Fonte: Arquivo pessoal (2020).

Na Figura 12, verifica-se que o grau de escolaridade “|é e escreve” entre os
eleitores votantes do sexo masculino, com idade superior a 79 anos, é predominante
nos municipios. Ja para o género feminino, o analfabetismo é dominante. Com isso,
vé-se que as oportunidades de aprendizagem para as mulheres em anos anteriores

NAo surgiram como nos tempos atuais.

4.3 EXPERIMENTO 3

Configuragdo com utilizagdo do conjunto dos atributos: ano, municipio, zona,

sexo, faixa etaria e grau de escolaridade.

4.3.1 Resultados Obtidos
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Neste experimento o poder de acuracia foi 46.3567% e consequentemente,
incorrelacdo de 53.6433% com o atributo de valor “MUNICIPIO”. Verifica-se na
imagem abaixo que a arvore gerada pelo algoritmo J48, mesmo com baixa correlacéo,
possui uma grande quantidade de dados extraidos.

Niveis da arvore gerada:
- Quantidade de folhas: 91

- Tamanho da arvore: 128

ZONA
A
==310
I
GRALI DE ESCOLARIDADE

=T RSN DOMFERARERBET 0= ENSINC=FE SIRIOE
— P ==
a0 CERES (49355.0/287 CERES (285140135897  Fapen ETARIA Fap; CERES {19971.0 CERES

CERES CERES (0.0} 1}

T TR TR !
== 2012 =2012 = 45 PN SRS SRR IR0 S = 16 AR GRS TSR0 =200
P S A R U NN N A T TN N NS N I
FAIXA ETARIA FAAETARI,  CERE‘ ano gEso NOVAGLOR NOY NOVAC NOVAGL' g 0 | ano  , CE CE CEF CE CEF CEF CER™  Fapa ETARIA
T et A A [ A A A A M
= 164N ARER % SRR DEIHC S =} SN S SRR N Cra= T == hi===700 R:=7P0BS 2P0 R2=2P0 P2 =700 == 28(R004=="R034-2R084 == AR RS
T S B Vot LA AN I WV Y A N Y AN TP A0 WY MR I PR S L T PV ay N I\
SEXD A R RIALMAZE" gy g NOVAGLOIRE CE CRIALNOVA CE CEI NOVA GLCNOY R NC NOVA R NOVA NOVAGL RIALMA NOVAGLOR' ayp  a CEFRICE RIALMA (217.0/1 CE CF RI Rl CE CE CEF CEF CER CERES (0.0}
4 4 A A 4 A A A A [} A [} A
=FM=DRI0 =F M <==7B08E-ZRIRE-=2TIRe=-7TIE ==41P084 =FM =FM ===200 B2=700I0 = M
PArL PSR S R S A J P R S
MOV CEF R NOYATRIAL C RIAl CERE NOVA GLORIA * apyp 1113.0) NOVA G RIALMA (3.00 NOVA NOWA GLORIA (51 F N NOVA 1 RI F RIANAPOLIS (12.006.0)
[ 4 A
==R000 ==7H0EE =03
Sl s S
CE RIALMA (32 CERES (442.0/308.0) CERES (151.01100.0)
A A
=¥ «=0084
s J
NOVA GLORIA (478.0/342.0) WOVA GLORIA (246.00165.0)

Figura 13 - Arvore de agrupamento do conjunto (atributo “municipio”).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

4.3.2 Analise do Resultado
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ANO CERES {3805.01774.0) CERES (0.0)

N

== 1012 = 2012

_ N

CERES (0.0 CERES (3152.011085.0) FAA ETARIA

=17 ANOS =18A20ANOS =21 A24 ANOS = 26434 ANOS =35 A44 ANOS =45 ASBANOS = G0 A 69 ANOS =T0ATIANOS

RIALMA (106.0155.0) RIALMA (704.0/398.0) CERES (626.0/378.0) CERES (858.0/346.0)

Figura 14 - Arvore de deciséo (Parte 7).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

A Figura 14 traz a informacdo de dados dos eleitores votantes com grau de
escolaridade de ensino superior incompleto da Zona Eleitoral 039. Porém, nota-se
gue, mesmo assim, a ferramenta trouxe também resposta dos municipios da Zona

Eleitoral 072. Isso se d& devido a alta porcentagem no grau de incorrelagéo.

Nas elei¢bes dos anos de 2000 até 2012, a maioria dos eleitores fazem parte
do municipio de Ceres, isso se da em razdo da populacdo desse municipio ser a mais
populosa das cidades trabalhadas neste estudo. No ano de 2016, os eleitores com
idade igual ou maior a 35 anos continuaram sendo da cidade de Ceres, contudo os
gue possuem idade abaixo de 34 anos, maioria de Rialma. Essa alteracéo pode ter
sido ocasionada em razdo do decurso de tempo, no qual o municipio vizinho vem
tomando maior dimensdo populacional e, ainda, provendo uma maior valorizacéo

municipal superior do que alguns dos outros estudados.
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NOWA GLORIA (683.0/468.0) AND AND

= 2012 = 2012 =012 = 2012
SEx0 NOVA GLORIA (362.0i259.0) SEx0 RIALMA (430.00316.0)

CERES (B82.0i614.0) MOVA GLORIA (573.0/387.0) NOVA GLORIA (517.0/340.0)

T

== 2008 = 2008

ANO CERES (151.0100.0)

== 2004 = 2004

/ S

CERES (558.0/375.0) MNOYA GLORIA (246.0065.0)

Figura 15- Arvore de decis&o (Parte 8).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

A Figura 15 também traz a informacéo de dados dos eleitores da Zona Eleitoral
039, incluindo a Zona 072 erroneamente. Nos anos de 2004 a 2012, os eleitores
votantes analfabetos com idade entre 21 até superior a 79 anos, obtiveram maior

concentracdo no municipio de Nova Gléria e foram do sexo masculino.
Doutra banda, houve diversificacdo do sexo feminino.

-De 18 a 20 anos: Ano de 2000, Nova Gloria. A partir de 2004, Rialma.

-De 45 a 59 anos: Até 2012, Ceres. Ano de 2016, Nova Gloria.

-De 60 a 69 anos: Ano de 2000, Ceres. Ano de 2004, Nova Gléria. Ano de 2008, Ceres.
A partir de 2012, Rialma.

Verifica-se dos dados que o género feminino com analfabetismo se destaca
como maioria em diversos municipios, anos e faixas etarias. Mesmo com a
transformacao social e educacional das mulheres no decorrer dos anos, € notavel a
desigualdade no que se refere ao grau de instrucdo entre 0s géneros no contexto

histérico no comparativo da quantidade populacional do municipio de Nova Gloria.
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Figura 16 - Arvore de deciséo (Parte 9).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

Na apresentacao, os eleitores que possuem faixa etaria entre 60 a 69 anos no
ano de 2000 residentes na cidade de Ceres, possuem grau de escolaridade de quem
|é e escreve. Nas eleicdes dos anos 2004 a 2012, os eleitores de Rialma, do sexo
feminino, possuiam instrucdo idéntica a supracitada. Do mesmo modo, eleitores com
idade entre 70 a 79 anos, nas eleicdes de 2000 e 2004 pertencem ao municipio de
Nova Gloria e do sexo masculino. Por fim, no ano de 2016, a maioria do municipio de

Ceres. Vé-se que ha informac8es mais detalhadas para as Eleic6es 2000 e 2004.

4.4 EXPERIMENTO 4

Configuracéo com utilizacdo do conjunto dos atributos: ano, municipio, zona,

sexo, faixa etéria e grau de escolaridade.

4.4.1 Resultados Obtidos

Por ultimo, foi efetuado teste com o atributo de valor “FAIXA ETARIA”. A
correlacdo das instancias se deu em 30.6951%, sendo a mais baixa porcentagem dos
experimentos, e uma incorrelagéo de 69.3049%.

Niveis da arvore gerada:
- Quantidade de folhas: 229
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- Tamanho da arvore: 321
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Figura 17- Arvore de agrupamento do conjunto (atributo “faixa etaria”).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

4.4.2 Analise do Resultado

_
ANO
= 2012 »2012
/ \
259434 ANOS (988.00719.0) MUNIGIPIO
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Figura 18- Arvore de decis&o (Parte 10).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

Nas eleicbes dos anos de 2012 e 2016, a maior parte dos eleitores que

possuiam grau de escolaridade superior incompleto estavam com idade entre 25 a 34
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anos, exceto no municipio de Nova Gloria, onde o sexo masculino se destaca
majoritariamente com idade entre 21 a 24 anos. Vé-se que esse género nesta
municipalidade alcancou uma escolaridade mais jovem que o sexo feminino nesse

tipo de ensino.

f_____________f
AND
= 2004 = 2004
/ \
35444 ANOS (1126.0741.0) MUNICIFIO
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} /\z M
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25434 ANOS {11.0/7.0) 35 A 44 ANOS (18.0/130)

Figura 19- Arvore de decis&o (Parte 11).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

Ja na figura acima, sédo trazidas também informacfes dos votantes com ensino
superior incompleto dos anos anteriores a 2008, e sua maior concentracéo oscila entre
as idades de 25 a 49 anos. Os municipios de S&o Luiz do Norte (F= 25 a 34 anos/ M=
35 a 44 anos), Rialma (F= 35 a 44 anos/ M= 45 a 59 anos) e Hidrolina (F= 18 a 20
anos/ M= 25 a 34 anos) trazem dados significativos: mulheres com idade mais jovial
ja alcancaram esse nivel de instru¢do, enquanto homens obtiveram a mesma

formacdo em idade relativamente superior.

[rpT— 5 A 5 AN {1 B4 DR 03

ITAPAL PILAR D el AD LT ROETT e SR L DR L AR TS,

5 A ol RCKR (T T S

A% & 55 A0S T il T4 A 3 AOE GRS RS A g a0 Chel A A A 5B AR B VT O

46



Figura 20- Arvore de deciséo (Parte 12).
Fonte: Arquivo pessoal (2021).

Por fim, através do algoritmo, os dados mostram eleitores votantes nas eleigdes
dos anos de 2000 a 2008 com educacéao superior completa, que pertencentes ao sexo
masculino, sendo a maioria entre 45 a 59 anos, enquanto o sexo feminino figura entre
25 a 59 anos, gerando tendéncia de desproporcionalidade entre os pares. Nota-se
gue, com o passar dos anos, as mulheres vém empreendendo esforcos a fim de obter
formacao em nivel superior, o que tem gerado reflexos positivos de disparidades para

0 género.
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4.5 INTERPRETACAO QUALITATIVA DOS RESULTADOS

Com base nas analises individuais de cada experimento, pode ser feita uma
analise geral entre os diferentes perfis dos eleitores votantes nessas duas zonas

trabalhadas.

E importante salientar que, conforme resultado gerado pelo algoritmo J48, o
partido que obteve mais reeleigbes entre os municipios (PSDB- Rialma (2004-2008-
2012) e Rianapolis (2004-2008-2012-2016)) possui em sua grande maioria eleitores
com grau de escolaridade “Ié e escreve” e faixa etaria entre 21 a 24 anos de idade.
Através dessa constatacdo, percebe-se que as informacdes retornadas podem nédo
estar totalmente condizentes com a realidade devido aos altos valores de

incorrelacao.

Doutra banda, a maioria dos eleitores votantes com idade superior a 79 anos
do sexo feminino possuem analfabetismo, enquanto os do sexo masculino, possuem
leitura e escrita. No entanto, os eleitores do sexo feminino na faixa etaria de 16 a 79
anos possuem ensino médio incompleto, contudo, os do sexo masculino possuem
ensino fundamental incompleto. Sendo assim, constata-se a partir dos resultados, que
com o passar dos Ultimos anos, as mulheres tiveram maiores oportunidades na
obtencdo de conhecimento e aprendizagem gerando, consequentemente, um maior

grau de instrucdo do que os homens.

O algoritmo J48 ndo pbde categorizar, através da aplicacdo de arvore de
decisédo, com boa acuracia os dados pré-processados e ndo permitiu que a autora
desse trabalho fizesse as devidas analises com total firmeza no reconhecimento de
padrées devido a alta porcentagem de incorrelacdo. Tais medidas requerem uma
analise detalhada no intuito de que atenda as expectativas e se adeque a realidade e

complexidade do problema.

Ao avaliar o trabalho como uma proposta de previsibilidade partidaria eleitoral,
os resultados obtidos mostram-se ndo conclusivos devido o algoritmo ter tido mais
treinamento, porém nao conseguiu ter maior poder de acuracia. Com os resultados
deste trabalho, néo foi possivel afirmar, por exemplo, que o partido do PSDB venceria

novamente pela 52 vez consecutiva as eleicbes 2020 no municipio de Rianapolis, bem
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como, ndo € possivel concluir, a partir do estudado até o momento, se a missédo de

cada partido tem influéncia no resultado das elei¢des.

Contudo, ha indicios de que, em trabalhos futuros, este projeto possa ser

referéncia para pesquisas nessa tematica.
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5.

CONSIDERACOES FINAIS

Durante o periodo eleitoral, as informacfes disponibilizadas ao eleitorado
podem ser transmitidas através de diferentes maneiras, seja na comunidade em que
o cidaddo vive (propaganda eleitoral), por meio de didlogos com as pessoas que
fazem parte do seu cotidiano ou de forma direta, que séo plataformas de comunicacéo

social (redes sociais, televiséo, radio, internet).

O objetivo deste trabalho foi usar a técnica de mineracdo de dados do tipo
arvore de decisdo para identificar padrdes no repositério aberto de dados eleitorais do
TSE, nas eleicdes municipais dos anos de 2000 a 2016. No entanto, essa pesquisa
nao possibilitou mensurar o quanto as caracteristicas do eleitorado nas Zonas 039 e

072 tiveram impacto determinante no resultado das eleicdes municipais relatadas.

Foram empreendidos diversos esforgos para desenvolver a presente versao.
Objetivando obter um melhor aproveitamento da ferramenta WEKA, foram realizadas
diligéncias a fim de encontrar a adequada preparacéo dos dados, efetuando a tarefa
de selecdo e filtragem desses dados, principalmente pela grande quantidade de
informacdes e atributos disponiveis e, com isso, foi uma das etapas de organizagéo
dos dados que mais consumiu tempo e trabalho.

Através da experiéncia obtida até o momento, como provaveis desdobramentos
e expansdo de possivel versao futura, torna-se imprescindivel avaliar os padrdes
encontrados nos experimentos usando o algoritmo J48, podendo comparar resultados
e informacdes das duas zonas eleitorais trabalhadas, extraindo um conhecimento
detalhado em determinados aspectos e buscando encontrar novos meta-atributos que

possam ser significativos para a classificacao.
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