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Abstract. This work aims to analyze the sentiments expressed by Twitter users
concerning the candidates for the presidency in the 2022 election to verify if
the candidates’ performance is related to their popularity on social networks.
For this, data from Twitter were collected, pre-processed, and classified with
SVM. The results showed that the two most voted candidates in the elections
are the ones with the most tweets on the social network. In addition, it was
possible to perceive similarities between candidates’ approval and performance
in some regions of the country. Finally, it is possible to see an evolution in
the approval of candidates on Twitter in the days before the election, which
represent a challenging scenario for electoral polls.

Resumo. Este trabalho visa analisar os sentimentos expressos pelos usudrios
do Twitter em relacdo aos candidatos a presidéncia da eleicdo de 2022, com
o objetivo de verificar se o desempenho dos candidatos estd relacionado com a
sua popularidade nas redes sociais. Para isso, dados provenientes do Twitter fo-
ram coletados, pré-processados e classificados com o SVM. Os resultados mos-
traram que os dois candidatos mais votados nas eleicoes sdo os que possuem
mais tweets na rede social. Além disso, foi possivel perceber similaridades en-
tre a aprovagdo dos candidatos e seu desempenho em algumas regiées do pars.
Por ultimo, é possivel perceber uma evolugdo da aprovagdo dos candidatos no
Twitter nos dias anteriores a eleicdo, o que representa um cendrio desafiador
para as pesquisas eleitorais.

1. Introducao

Redes sociais sdo plataformas de comunicacdo que agrupa diversas informacdes entre
elas opinides e sentimentos expressos por seus usudrios [Araujo et al. 2013]. Nos ultimos
anos, elas tém se moldado cada vez mais como um espago para seus usudrios debaterem
e expressarem suas opinides sobre assuntos em alta.

O Twitter € uma das redes sociais mais populares, com 1,3 bilhdo de usudrios e
mais de 500 milhdes de tweets publicados ao todo por dia [AHLGREN 2022]. Dentre os
diversos assuntos debatidos na rede social, destaca-se a politica, tema que gera interesse
e comentdrios de vdrias pessoas. Nesse sentido, o Twitter se destaca como um local
de divulgacao de discussdes politicas, sendo uma forma de obter informacdes politicas
rapidas e sem filtro, de diversas fontes diferentes, além de auxiliar no anseio dos usudrios
que desejam participar ativamente do processo politico [Rossetto et al. 2013].



Andlise de sentimentos é o ramo da mineracdo de dados que tem como obje-
tivo analisar opinides e sentimentos expressos em textos, sendo uma ferramenta popular
para andlise de comentdrios realizados em redes sociais [Martins et al. 2015]. Ao ser
aplicada no ramo da politica, a andlise de sentimentos possibilita mensurar a populari-
dade e aprovacdo de cada candidato, podendo ser utilizada como um possivel meio para
realizacdo de pesquisas eleitorais [Belcastro et al. 2020].

Com a realizacdo das eleicOes presidenciais no ano de 2022, e a grande
movimentacdo de comentdrios que o evento gerou nas redes sociais, torna-se relevante
analisar a opinido dos usudrios da rede em relac@o aos candidatos. Dessa forma, € possivel
verificar se hd uma correlagc@o entre a aprovacdo dos candidatos nas redes e o resultado
das eleicoes.

Este trabalho tem como objetivo utilizar t€cnicas de mineracdo de texto para ana-
lisar postagens oriundas da rede social Twitter, a fim de verificar se o desempenho de
candidatos a presidéncia da Republica nas elei¢des brasileiras de 2022 esta relacionado
com a sua aprovacao nas redes sociais. O sentimento expresso em cada tweet de cada
candidato € identificado e contrastado com o seu desempenho das eleicdes. As principais
contribui¢des do trabalho sdo: i) criacdo de uma base de dados publica e anonimizada
com tweets coletados no periodo referente ao primeiro turno das elei¢des presidenciais de
2022, entre o periodo de 01/06/2022 e 01/10/2022; ii) andlise da viabilidade do Twitter
como ferramenta para predi¢cdo de elei¢coes, comparando dados extraidos do Twitter com
o resultado final das elei¢des.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 apresenta a proposta e metodologia utilizadas para realiza¢do do
trabalho; a Secdo 4 discute os resultados obtidos; por ultimo, a Secao 5 conclui o trabalho.

2. Trabalhos relacionados

Existem vérios trabalhos publicados com o intuito de analisar a relac@o entre a aprovacao
de candidatos em redes sociais e seu desempenho nas elei¢cdes presidenciais. Esta se¢ao
tem como objetivo apresentar os trabalhos utilizados como referéncia para realizagao
deste estudo, que foram feitos para elei¢des presidencias brasileiras de anos anteriores.

[Cristiani et al. 2020] apresentam um estudo referente as eleicoes de 2018, uma
das areas de aplicacdo da andlise de sentimentos. Seu principal objetivo foi analisar uma
possivel relagc@o entre opinides expressas em redes sociais, no caso o Twitter, € o resultado
das eleigdes. Os autores realizaram a coleta de dados em 8 eventos distintos durante a
campanha eleitoral, resultando em uma base com 903.518 tweets. Apds a coleta, os dados
foram pré-processados e 600 tweets foram classificados manualmente, a fim de serem
utilizados no treinamento dos classificadores SVM e Naive Bayes. Apds a implementacao
e andlise de desempenho, o SVM se destacou em todas as medidas utilizadas, obtendo
66,66% de acuracia. Apos a andlise dos resultados, os autores chegaram a conclusio de
que o Twitter € uma Otima fonte de pesquisa sobre opinides pois o candidato que obteve
0 maior nimero de votos, 55%, também foi aquele que obteve uma maior quantidade de
tweets com sentimento positivo, 37,23%.

[Dutra and de Rezende Francisco 2018] buscaram compreender a influéncia do
marketing durante o periodo eleitoral. No trabalho em questdo, os autores coletaram



1.204.036 tweets utilizando os nomes dos candidatos, hashtags e palavras como eleicoes
e eleicoes2018. Ap0s a coleta, os dados foram pré-processados e classificados pelo algo-
ritmo Naive Bayes, o qual obteve 85% de acuracia, 90% de precisao e 84% de revocacao.
Em sua conclusdo, os autores apontaram uma maior classificacdo de tweets como po-
sitivos para Bolsonaro, com 34% do total de mensagens positivas, sendo ele também o
vencedor das elei¢des em 2018.

O trabalho [Queiroz and Almeida 2020] propds uma metodologia de andlise de
sentimentos que realiza a extracdo, tratamento e classificacdo dos tweets coletados, iden-
tificando seu grau de polaridade a partir da aplicacdo de diciondrios para classificacdo das
palavras em positivas ou negativas. Os dados coletados referem-se ao periodo entre 01 de
agosto e 6 de outubro de 2018, totalizando 88 atributos (caracteristicas associadas aos twe-
ets como usudrio e data da publicagcdo) e 4.608 instancias. Para o processo de mineracao,
a classificagao dos textos como positivos, negativos ou neutros foi realizada por meio da
utilizacdo de pacotes de diciondrios 1éxicos. Apods a classificac@o, os autores conseguiram
perceber relagdes diretas entre os comentdrios da rede social e pesquisas de intencao de
voto realizadas pelas principais empresas do pais. Posteriormente, foi aplicado o algo-
ritmo K-means para identificagdao de grupos de palavras mais utilizadas. Dessa forma, os
autores conseguiram perceber também os principais temas de discussao dos candidatos.

Vale destacar que as elei¢Oes presidenciais de 2022 representam um cendrio bas-
tante desafiador para andlise de polaridade. A disputa entre os dois candidatos principais
foi acirrada e até as pesquisas eleitorais ndo conseguiram predizer com precisdo o resul-
tado das elei¢des.

3. Método experimental para contrastar o resultado das eleicoes com dados
do Twitter

Esta sec@o tem como objetivo apresentar os procedimentos metodolédgicos utilizados neste
estudo, que visa analisar se o desempenho dos candidatos nas elei¢cdes presidenciais estd
relacionado com sua popularidade no Twitter. A Figura 1 apresenta as etapas realizadas
no trabalho, que serdo descritas nas proximas secoes.

Coleta de dados » Coleta de dados a partir de palavras chaves, utilizando a ferramenta snscrape
* Realizag&o da classificago manual de parte dos tweets coletados
Pré-processamento + Limpeza da base de dados coletada
+ Construgio de 2 modelos de classificagao diferentes

Avaliagéo dos classificadores » Avaliagdo e escolha final dos modelos através de indicadores de desempenho

+ Apresentagao dos resultados obtidos com a classificagio e comparagao com as eleigbes
2022

Figura 1. Procedimentos metodoldgicos

Os c6digos utilizados na realizag¢do deste trabalho estdo disponiveis no GitHub'.

"bit.ly/projetoAnaliseSentimentos



3.1. Coleta de dados

Para a coleta de dados da plataforma Twitter utilizou-se a ferramenta snscrape, disponivel
como uma biblioteca Python?, que permite extrair tweets de um periodo especifico a partir
de palavras chaves.

Os candidatos escolhidos para coleta e subsequente andlise, foram aqueles que
mais se destacaram em relagdo ao percentual de intencao de votos, nas pesquisas eleitorais
realizadas ao longo do ano de 2022. Durante essa etapa, foram realizadas cinco consultas
por candidato, sendo cada uma delas referente a cada regido analisada. As palavras-chave
utilizadas estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1. Palavras-chave utilizadas na busca de tweets de cada candidato

Candidalo Palavras-chave

Jair Bolsonaro (PL) bolsonaro
Lula (PT) lula
Ciro Gomes (PDT) ciro
Simone Tebet (MDB) simone lebel, Lebel
Felipe D'avila (Novo)  lelipe davila, lelipe d’avila

Para cada rweet foi armazenado a data da publicagdo, id, texto, e regido. Ao final
da coleta, cada candidato listado possuia um conjunto de tweets para cada regido do pais,
totalizando portanto, cinco conjuntos.

3.2. Criacao da base de dados rotulada

Neste trabalho, para classificar cada texto como positivo, negativo ou neutro, utilizou-
se dos mesmos algoritmos do trabalho [Cristiani et al. 2020]: Naive Bayes e SVM?. Por
serem modelos supervisionados, foi necessario a constru¢do de uma base de tweets rotu-
lados, a fim de obter uma base de treinamento para os classificadores.

Dessa forma, 200 instancias de cada candidato analisado, escolhidas aleatoria-
mente, foram rotuladas manualmente. Os rétulos utilizados foram: (1) Positivo, para
quando o comentdrio demonstra apoio ao candidato; (2) Negativo, para quando o co-
mentario demonstra rejei¢do ao candidato; e (3) Neutro, para quando o comentario nao
demonstra apoio nem rejeicao ao candidato.

E importante destacar que para o treinamento do modelo, os dados foram balan-
ceados utilizando a técnica undersampling. Dessa forma, a quantidade total de instancias
contidas na base de treinamento passou de 1000 para 890, sendo 297 instancias positivas,
297 negativas e 296 neutras.

3.3. Pré-processamento e Extraciao de Caracteristicas

ApOs a coleta e rotularizagdo manual da base de treinamento, os dados foram pré-
processados. Esse processo € essencial para a tarefa de minera¢do de dados, tendo como
finalidade limpar e padronizar o dado para as proximas etapas. Neste trabalho, essa etapa
foi realizada através da linguagem Python, com as seguintes técnicas descritas a seguir.

2Documentacio disponivel no link https:/github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
30s algoritmos utilizados neste trabalho foram construidos com bibliotecas Python que suportam
classificacdes multinominais



* Preparacao: foram removidos caracteres especiais, hiperlinks, pontuagdes,
marcagdes de usudrios e acentos, pois ndo agregam na tarefa de classificagao.
A remocao foi feita através da biblioteca Re, de expressoes regulares no Python;

* Remocao da palavra utilizada na busca;

* Correcao de palavras: palavras escritas de forma incorreta e girias foram corrigi-
das* através da constru¢io de um diciondrio em Python, o qual continha a palavra
incorreta como chave, e a forma correta de escrita como valor;

* Padronizacao: todas as instancias foram padronizadas em letras mintsculas;

* Remociao de stopwords: utilizacdo da biblioteca NLTK do Python para remover
palavras que sdo consideradas irrelevantes para a classificacdo. Foi criada uma
lista com palavras adicionais a fim de completar a biblioteca®;

* Tokenizacao: cada instincia foi quebrada em um conjunto de palavras, utilizando
como delimitador o espaco em branco entre elas. A biblioteca Python utilizada
nessa etapa foi o NLTK, com o médulo word tokenize;

* Lematizacao: reducao das palavras para sua raiz, retirando as inflexdes presentes.

E importante destacar porém que, hashtags nio foram removidas na etapa de pré-
processamento. A técnica utilizada para extra¢do de caracteristicas dos documentos foi
o TF-IDF, escolhido pois equilibra a importancia dos termos frequentes e nao-frequentes
no texto.

3.4. Construcao do modelo e Avaliacao do Modelo

Seguindo a mesma estratégia do trabalho [Cristiani et al. 2020], para a classificacao, fo-
ram testados 2 algoritmos: Naive Bayes e SVM. O método de avaliagdo escolhido foi
o 10-fold cross-validation. As medidas de avaliacdo usadas foram acurdcia, precisdo e
revocacdo, sendo elas escolhidas por serem as mais utilizadas nos trabalhos relacionados
a este. Como este estudo trata de um problema de classificacdo multiclasse (classes Po-
sitiva, Negativa e Neutra), utilizou-se o cdlculo macro das medidas de avaliagdo. Assim,
calcula-se cada medida para cada classe e a seguir a média entre todas a classes.

3.5. Interpretacao dos resultados

A fim de verificar de avaliar os resultados, algumas estratégias foram tracadas:

* Andlise das principais discussdes que envolviam cada candidato, através das pa-
lavras de maior frequéncia em cada base de dados;

* Criagdo de graficos contrastando a aprovagao no Twitter (sentimento positivo) com
o resultado final do primeiro turno por meio de uma andlise global;

* Criagdo de uma tabela comparativa constrastando o percentual de votos que cada
candidato recebeu e a correspondente aprovagdo na rede social das regides brasi-
leiras.

4. Resultados

Esta secdo tem como objetivo descrever os resultados obtidos em cada etapa discutida
anteriormente.

“Diciondrio utilizado disponivel em bit.ly/dicionarioPython
SLista completa disponivel em bit.ly/stopwordsPython



4.1. Coleta e Pré-processamento

A coleta foi realizada na rede social Twitter por meio das palavras chaves apresentadas
anteriormente na Tabela 1. A data inicial da coleta foi 01 de junho de 2022, e a final 01 de
outubro de 2022, 1 dia antes da elei¢do do 1° turno. No total, foram coletados 6.778.481
tweets.

Ap6s o pré-processamento, a base de dados foi reduzida para 3.481.203 tweets. O
principal motivo para a reducdo da quantidade de tweets coletados foi a remog¢ao de dados
duplicados, que chegaram a compor em torno de 50% da base da maioria dos candidatos.
Isso aconteceu devido ao parametro near da API de coleta, que seleciona os tweets feitos
proximos a regido da cidade informada no pardmetro. Como os dados foram coletados
utilizando todas as capitais brasileiras, alguns tweets foram coletados mais de uma vez,
pois foram considerados “préximos”’a mais de uma cidade.

E importante destacar que cada tweet foi representando por um conjunto de 3.171
palavras. A Tabela 2 apresenta a quantidade de tweets recuperados para cada candidato
apods o pré-processamento.

Tabela 2. Quantidade de tweets por candidato apos o pré-processamento

Candidato Chantidade de fweets

Jair Bolsonaro (PL) 1618392
Lula (P17 1.425.482
Ciro Gomes (PDT7) 379.008
Simone Tebet (MDEB) 49 987
Felipe d’Avila (Novo) H.4034

Nota-se que os dois candidatos mais comentados nas redes, Jair Bolsonaro e Lula,
também foram aqueles mais votados e que consequentemente chegaram ao 2° turno. Por
outro lado, Ciro Gomes, 3° colocado no ranking de comentérios extraidos na rede social,
nao obteve um bom resultado nas elei¢cdes, ficando atrds de Simone Tebet.

4.2. Avaliacao dos classificadores

Esta secdo apresenta um comparativo entre os classificadores SVM e Naive Bayes na
classificacdo de sentimentos dos tweets. A Tabela 3 mostra a matriz de confusdo obtida
para o modelo construido com o classificador SVM. E possivel perceber que uma das
falhas do modelo foi o reconhecimento errdbneo de classes neutras como negativas. Porém,
no geral o classificador obteve 52% de acerto, sendo que para a classe negativa ele obteve
o melhor desempenho.

Tabela 3. Matriz de confusao obtida para o classificador SVI/

Classificado como

Positivo Neutro Megativo  "lTotal

Positive 131 (44%) TH (26%) 90 (30%) 207

Real Neutro 44 (14%) 126 (43%) 126 (43%) 206
Negativo 29 (10%) T1 (24%) 197 (66%) 207

Total 204 273 413 590




Ja a Tabela 4 mostra a matriz de confusao obtida para o modelo construido com
o classificador Naive Bayes. Nesse caso, € possivel perceber que o modelo construido
possui dificuldade em aprender classes neutras, j4 que ndo conseguiu prever a maioria
das instancias dessa classe corretamente. Por esse motivo, o modelo preveu 50% das
instancias corretamente, sendo que ele obteve melhor resultado na classe positiva.

Tabela 4. Matriz de confusao obtida para o classificador Naive Bayes

Classificado como

Posilivo Neulro Negativo  Tolal

Positive 192 (65%) 55 (19%) 50 (16%) 297
Real Neulro 112 (38%) 92 (31%) 92 (31%) 296
Negalive 90 (30%) 46 (15%) 161 (55%) 297

Tolal 394 193 303 590

Portanto, com base nos dados obtidos na Tabela 5, o classificador escolhido para
este projeto foi o SVM por possui as maiores métricas de desempenho.

Tabela 5. Avaliacao dos indicadores

MNaive Bayes  SVM

Acuricia 509 52%
Precisio 51%  54%
Ievocacino 0% 51%

4.3. Analisando os candidatos por meio de nuvens de palavras

Ao analisar a nuvem de palavras construida com a base do candidato Jair Bolsonaro,
presente na Figura 2, é possivel perceber algumas palavras em destaque relacionadas
a discussdes sobre o desempenho de seu primeiro mandato, como acabar, bobo corte,
bom, reeleger e defender. A palavra Lula aparece em grande destaque também, sendo
possivel concluir que os usudrios da rede social fazem comparagdes frequentes entre os
dois candidatos.
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Figura 2. Nuvem de palavras do candidato Jair Bolsonaro (PL)

Em relacdo ao candidato Lula, pode-se observar que a Figura 3 contém termos
referentes ao tempo que passou na cadeia, como roubar e ladrdo. Outro termo presente



também foi a palavra bozo, apelido popular utilizado na Internet por quem € contrério ao
candidato Jair Bolsonaro, palavra que também aparece como destaque. A alta frequéncia
desse termo juntamente com as mencoes ao candidato Lula, pode indicar a frequente
comparacao entre os candidatos. Por ultimo, é possivel perceber alguns termos positivos,
como bom e amigo.
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Figura 3. Nuvem de palavras do candidato Lula (PT)

A partir da anélise das duas nuvens de palavras foi possivel concluir que, vérios
tweets continham criticas/elogios a 2 candidatos diferentes. A presenca da palavra bol-
sonaro na base de dados do Lula, e o contrario também para o candidato Bolsonaro de-
monstra que os dois eram frequentemente comparados, dificultando a identificagdo do
sentimento daquele comentdrio especifico. Afinal, em um mesmo fweet o usudrio pode-
ria falar mal de um candidato e elogiar outro, gerando um conflito na identificacdo do
sentimento pelo algoritmo.

4.4. Analise do sentimento dos candidatos

ApOs a escolha e treinamento do classificador, toda a base de dados coletada para cada
candidato foi classificada. Para as andlises de aprovacdo dos candidatos, os tweets clas-
sificados como neutros foram retirados, pois ndo agregam na distin¢gdo do que € apoio
ou rejei¢ao aos candidatos. Como a acurdcia do classificador SVM € baixa, optou-se
também por analisar a aprovagdo de cada candidato usando a base manualmente rotu-
lada. Assim, € possivel verificar se a porcentagem de fweets positivos na amostra segue a
mesma tendéncia da base completa, classificada pelo SVM.

A Figura 4 mostra a visao geral da classificacdo dos tweets dos candidatos em
ambas as bases. E possivel perceber o destaque que os candidatos Ciro Gomes e Felipe
d’ Avila tiveram nas redes sociais, obtendo as maiores taxas de aprovacio (acima de 50%)
em ambas as bases. No entanto, poucos tweets foram coletados para esses candidatos,
como mostrado na Tabela 2. Por outro lado, Simone Tebet, Jair Bolsonaro e Lula tiveram
respectivamente as piores taxas de aprovacao (menos de 50%) em ambas as bases, sendo
que Lula e Jair Bolsonaro sio os candidatos com mais tweets (Tabela 2). Em ambas as
bases, o candidato Lula tem uma taxa de aprovacdo maior que a de Jair Bolsonaro, o que
corrobora com o resultado das elei¢des.

Em relag@o aos dois principais candidatos da eleicdo de 2022, em termos de co-
mentarios recebidos nas redes sociais, as Figuras 5 e 6 apresentam a evolugdo das taxas
de aprovacao e rejeicdo ao longo dos meses.
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Figura 4. Comparacao da porcentagem de aprovacao na classificacdo e amostra
por candidato

Em relacdo ao Jair Bolsonaro, nota-se que a diferenca entre a taxa de aprovacao e
reprovagdo diminuiu consideravelmente em setembro, o mes anterior a eleicao, indicando
uma possivel melhora no seu desempenho na elei¢do presidencial. Além disso, o dia
anterior a elei¢cao foi a primeira vez que o candidato apresentou uma taxa de aprovagao
maior que a de rejeicao.
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Figura 5. Taxa de aprovacao e rejeicao por més - Jair Bolsonaro (PL)

Pode-se perceber um comportamento semelhante em relacao ao candidato Lula.
O candidato apresentou uma constante evolu¢cao em sua popularidade na rede social ana-
lisada, chegando no pico no dia anterior a elei¢do, indicando que talvez se destaque na



votagcdo. Além disso, assim como o candidato Jair Bolsonaro, o dia anterior a elei¢cdo foi
a primeira vez que o candidato Lula apresentou uma taxa de aprovacdo maior que a de
rejeicao.
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Figura 6. Taxa de aprovacao e rejeicao por més - Lula (PT)

4.5. Contraste dos resultados da classificacao e resultados oficiais da eleicao
presidencial de 2022

A Figura 7 mostra um contraste entre a aprovac¢do do candidato na base completa e o
percentual de votos recebidos no primeiro turno. Pode-se perceber que nao basta avaliar
a taxa de aprovacdo, sem considerar o volume de tweets recebidos pelos candidatos.

Percebe-se que os candidatos Jair Bolsonaro e Lula foram aqueles que a taxa de
aprovacao na rede social mais se aproximou do percentual de votos recebidos. Esse fato
pode ser consequéncia do tamanho da base de dados dos candidatos, ja que os dois rece-
beram a maior quantidade de comentérios na rede social.

Baseado no experimento realizado, foi possivel concluir que ndo houve
semelhangas entre a taxa de popularidade do candidato na rede social Twitter e seu de-
sempenho na elei¢do presidencial, considerando toda a base de dados coleta. Olhando as
taxas de aprovagdo no dia anterior das eleicdes onde Lula obteve 68% e Jair Bolsonaro
60% pode-se perceber uma semelhanca com o resultado o primeiro turno.

Por outro lado, quando analisamos a taxa de aprovacgdo por regido, presente na
Tabela 6, € possivel perceber algumas semelhangas com o resultado oficial da eleic¢ao.
Em relacdo ao candidato Jair Bolsonaro, nota-se que o Nordeste € a regido com a maior
taxa de reprovagdo, sendo uma das regides que o candidato menos recebeu votos. Por
outro lado, a regido Norte aparece com a maior taxa de aprovacdo, sendo também uma
das regioes que o candidato mais recebeu votos.

Ja em relacdo ao candidato Lula, percebe-se que a regido Nordeste foi a que o can-
didato mais recebeu comentérios positivos na rede social, e também foi uma das regides
que o candidato mais recebeu votos.
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Figura 7. Comparacao entre a aprovacao no Twitter e o percentual de votos
recebidos no 1°turno

Tabela 6. Taxa de aprovacao por regiao e por candidato

Ciro Gomes  Felipe d"Avila  Jair Bolsonaro  Lula  Simone Tebet

Centro-Oeste GRY 3% 44%  38% 39%
Nordeste 65 T0% 42%  43% 43%
MNorte GRY ROYE 45% 38% 435,
Sudeste 65 1% 44%  36% 39%
Sul 4% (4% 43% AT% AT%

5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo verificar se o desempenho de candidatos a presidéncia
nas eleicdes brasileiras de 2022 estd relacionado com a sua popularidade nas redes sociais.
Para isso, o Twitter foi escolhido como fonte de coleta dos dados, devido a sua facilidade e
popularidade. Além disso, foram utilizadas as seguintes técnicas para extracdo de conhe-
cimento textuais a fim de identificar o sentimento presente em cada tweet: coleta de dados,
criacdo da base de dados rotulada, pré-processamento de textos, constru¢do de nuvens de
palavras, classificacdo dos textos usando algoritmo SVM e validagao dos resultados. Ao
fim, o sentimento dos tweets foi contrastado com o resultado das eleicoes.

A partir das andlises foi constatado que os candidatos mais comentados nas redes
sociais sdo também os que receberam mais votos. Analisando a popularidade dos candi-
datos na véspera das elei¢des, nota-se que os dois que receberam mais tweets positivos
foram os mais votados. Em especial, nota-se um aumento da porcentagem de tweets posi-
tivos em relagc@o aos dois principais candidatos ao longos do meses. Por dltimo, em uma
andlise considerando as regides do Brasil, € possivel tragar paralelos entre a popularidade
no Twitter e o 0s votos recebidos na regido.

Em relacdo ao classificador, o resultado obtido poderia ter sido melhor se houvesse
um avanco no pré-processamento, como identificacdo de rweets realizados por bots , apri-
moramento da lista de stopwords e corregao de palavras/girias. Além disso, outra técnica
que poderia ter sido implementada € a identificacdo e remogao de textos jornalisticos que



ndo apresentam opinides sobre candidatos. Métodos mais robustos para classificacio de
textos como o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) pode-
riam trazer melhores resultados.

Outro ponto interessante a ser comentado em relacdo a classificagdo, é em relagao
aos comentdrios coletados. Foi identificado que em um mesmo tweet, 0 usudrio pode
ter sentimentos conflitantes para candidatos diferentes, como por exemplo, falar mal de
um candidato para enaltecer outro que também € mencionado. Nesse caso, como o co-
mentario possui palavras de cunho negativo, o classificador entende que o sentimento
expresso € negativo. Outro caso bastante comum foi, elogiar um candidato e no mesmo
comentdrio falar mal de outro, encontrando portanto palavras em tons negativos € positi-
vos em um mesmo tweet. Visando esse problema, novas pesquisas mais avancadas t€ém
surgido com o propésito de analisar o sentimento expresso no comentario mais detalhada-
mente. A Andlise de Sentimentos Baseada em Aspectos busca obter o maximo de detalhes
sobre a entidade que estd sendo classificada, separando para cada comentério o alvo da
opinido, sentimento atribuido e categoria correspondente. Dessa forma, € possivel reali-
zar a separacao de opinides sobre candidatos em um mesmo comentdrio. Assim, técnicas
mais avancadas como essa poderiam trazer melhores resultados.
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