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Resumo: Atualmente o Brasil ¢ visto como um pais onde o sistema de votacdo ¢ bastante
avangado em termos de informatizacdo. A cada final de eleicdo uma grande quantidade de dados ¢
gerada e, com base em numeros estatisticos, sdo efetuados estudos a fim de se identificar quais
fatores levaram um candidato a ser eleito. Este trabalho propde um processo de descoberta de
padrdes de perfil de candidatos a vereador nas cidades da regido da campanha do Rio Grande do
Sul. Com o auxilio da ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) foi
aplicado o algoritmo J48 utilizando como base de dados os registros disponibilizados pelo TSE
(Tribunal Superior Eleitoral), referente as elei¢des do ano de 2012.
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Abstract: Actually Brazil has been seen as a country in which the vote’s system is very advanced
in terms of data processing. At the final of every vote’s period a great data amount is generated,
and, based on statistic numbers, studies are done with the purpose to identify which factors had
made a candidate win it. The present work proposes a discovery process of standards of
candidates’ profiles from southwest’s region of the State of Rio Grande do Sul. With the help from
WEKA tool (Waikato Environment for Knowledge Analysis) it was applied the J48 algorithm,
using data base made available by TSE (Electoral Supreme Tribunal), and it refers to 2012’s
Elections.
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1 Introducao

Estudos sobre a influéncia direta da comunicagdo e¢ da propaganda politica em processos eleitorais,
realizados nas duas ultimas décadas, apontam e consolidam algumas teorias sobre as motivagdes psicologicas,
politicas e econdmicas na conducao estratégica do eleitorado [1]. Nas campanhas eleitorais, os partidos propdem
politicas e langam seus candidatos [2]. Também podemos mencionar que decifrar o fendmeno eleitoral vai além
deste aspecto pois se busca identificar as causas que motivam, ou levam, o individuo ou o grupo a tomar esta
importante decisdo. Identificando o comportamento nas elei¢cdes, os fendmenos sociais, mais precisamente 0s
eleitorais, sdo elucidados [3]. Além das fontes comuns de divulgagdo eleitoral, como televisdo, radio e carros de
som, a Internet estd sendo cada vez mais utilizada, onde, através dela, sdo criados espagos conversacionais nao-
hierarquicos, mudando a experiéncia de campanha e divulgando, de certa maneira, opinides politicas através das
midias sociais [4]. As informagdes sobre os candidatos, portanto, sdo buscadas facilmente, o que tornam a vida
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politica ou profissional do candidato uma grande influéncia na escolha do mesmo. Além deste fator importante
outros também sdo relevantes, como o total de investimento na campanha politica que, muitas vezes,
proporciona um maior gasto em propaganda e as caracteristicas do candidato, como idade, sexo e profissdo, que
podem influenciar na escolha do mesmo [5].

Considerando o numero elevado de dados disponiveis em cada eleicdo, torna-se possivel avaliar o quanto
que cada fator supra citado ¢ decisivo para o resultado final. Para isso a minera¢do de dados ¢ fundamental, pois
através desta técnica pode-se extrair informacdes antes ndo conhecidas se utilizando de estruturas
computacionais onde ¢ definido um escopo para estudo, ou seja, a escolha de quais dados serdo utilizados. A
proposta é, portanto, explorar os dados dos candidatos a vereador das cidades que compdem a regido da
campanha do Rio Grande do Sul, composta por sete municipios, sendo eles: Acegua, Bagé, Cacapava do Sul,
Candiota, Dom Pedrito, Hulha Negra e Lavras do Sul para, entfo, descobrir fatores que levam, ou ndo, um
candidato a eleigdo.

2 Mineracgao de dados

Como a quantidade de informagdo disponivel aumenta a cada dia, é essencial tentar aproveitar o maximo
possivel desse recurso. A forma mais sensata de utilizar essas informagdes ¢ verificar se ha algum conhecimento,
padrdo ou alguma dire¢@o dentro delas. Mineragdo de dados, ou Data Mining em inglés, diz respeito a extragdo
ndo-trivial de informagdo implicita, previamente desconhecida e potencialmente itil em grandes conjuntos de
dados [6]. A mineragdo de dados ¢ uma etapa da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, em inglés
KDD (Knowledge Discovery in Databases), onde também podem ser incluidas etapas de extragdo de
informagdes operacionais e etapas de geragdo de bases gerenciais de acordo com os objetivos e o contexto
envolvido [7]. O processo de KDD, ilustrado na Figura 1, é constituido por cinco etapas, isto pode ser feito por
meio de métodos supervisionados como classificagdo e também por métodos ndo-supervisionados, por exemplo,
agrupamento de dados [8].

Figura 1: Etapas que constituem o processo de KDD
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Fonte: Adaptado de [8]
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3 Técnicas de mineraciao de dados

O volume de dados passiveis a mineracao estdo cada vez mais diversificados quanto a sua estrutura e
distribuicdo. Os dados podem ser divididos em tradicionais (niimero e pequenas cadeias de caracteres) e
complexos (imagens, cadeias de DNA, videos, etc). Para esses tipos de dados, a mineragdo de dados possui
algoritmos bastante consolidados [9]. Tradicionalmente, os dados a explorar sdo representados como atributos
numéricos ou categdricos em uma tabela que descreve em cada tupla um caso de teste do conjunto sob analise.

A escolha do método adequado para realizar a mineragdo dos dados ¢ um passo importante para alcangar
o conhecimento pretendido [5]. Algumas das técnicas de mineracdo de dados mais significativas sdo:
Classificacdo, Regras de Associa¢do e Agrupamento.

3.1. Classificacao

A técnica de classificagdo ¢ uma atividade preditiva que consiste na andlise de dados em busca da
defini¢do de padrdes que descrevem tendéncias futuras para esses dados [10]. Uma abordagem geral para o
aprendizado deste modelo consiste, primeiramente, em fornecer dados de treinamento, cujas classes sdo
conhecidas. Os dados de treinamento s@o entdo usados para gerar o modelo de classificagdo, que ¢
posteriormente aplicado aos dados de teste, cujas classes sdo desconhecidas. O objetivo ¢ criar um modelo capaz
de categorizar corretamente tanto os dados utilizados em seu treinamento, como dados nunca vistos antes, ou
seja, um modelo com boa capacidade de generalizagdo [6]. O interesse principal na classificagdo esta na precisdo
do resultado obtido, cuja avaliagdo ¢ baseada na contagem do numero de instancias classificadas corretamente
(acuracia) ou incorretamente (taxa de erro) [11].

3.2. Regras de associa¢ao

A tarefa dessa técnica envolve a descoberta de regras que indiquem correlagdes relevantes entre objetos
de uma base de dados. Uma regra de associagdo ¢ uma implicagdo da forma X => Y, onde X e Y sdo
subconjuntos dos atributos de uma base de dados [12]. Tal técnica pode ser utilizada em diversas aplicagdes,
como, por exemplo, a analise do carrinho de compras de um website. Nesse tipo de aplicagdo ha o interesse em
descobrir associa¢des entre os itens comprados pelos consumidores, ou seja, quais produtos sdo comprados
juntamente com outros [13].

3.3. Agrupamento

A tarefa de agrupamento identifica a classe de cada objeto de maneira que os objetos dentro de uma
mesma classe apresentem alta similaridade entre si e, a0 mesmo tempo, baixa similaridade em relagdo aos
objetos das outras classes. A medida de similaridade ¢ feita baseada nos valores dos atributos que descrevem os
objetos da base de dados através de métodos de agrupamento [7]. A analise de agrupamentos busca semelhangas
entre padrdes, organizando os dados em grupos de forma que as caracteristicas dos objetos pertencentes ao
mesmo grupo sejam mais evidentes entre si e distintas dos objetos presentes em outros grupos [14].

4 Algoritmo J48

O algoritmo J48 foi desenvolvido por Ross J. Quinlan, representando uma versdo do algoritmo C4.5.
Basicamente, ¢ construido um modelo de arvore de decisdo, baseado em um conjunto de dados de treinamento,
e esse modelo € usado para classificar outras instancias em um conjunto de teste [15]. As arvores de decisdo
estdo entre os mais populares algoritmos de inferéncia, sendo aplicados em varias areas pois pode-se extrair
regras do tipo "se entdo" que sdo facilmente compreendidas [16]. A indugdo por arvore de decisdo é um
algoritmo que habitualmente aprende um conjunto de regras com elevada facilidade de compreensao [17]. Com
o algoritmo J48 ¢é criada uma arvore de decisdo simples, ilustrando de maneira clara o objetivo deste trabalho.
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5 Ferramentas para mineracio de dados

A escolha da ferramenta para se trabalhar com os dados disponiveis ¢ de fundamental importancia para o
processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. Entre os diversos softwares disponiveis, as sessdes
subsequentes abordam: o WEKA (utilizado no presente trabalho) e o Rapidminer.

5.1. WEKA

WEKA ¢ uma ferramenta livre, sob a licenca GPL (General Public License), desenvolvida na
Universidade de Waikato. Ela foi desenvolvida em JAVA e contém uma interface grafica para interagir com
arquivos de dados e produzir resultados visuais (arvores, curvas e tabelas) [18]. O programa possui, como
interface principal, o "Explorer", onde cada painel representa uma tarefa de mineragdo de dados diferente, além
de um painel denominado "Pré-processo" (preprocess, em inglés), onde as fontes de dados sdo carregadas e os
atributos sdo selecionados.

5.2. Rapidminer

Rapidminer, segundo Costa et. al [19], € um software livre e com codigo aberto, distribuido de forma
independente para analise de dados, permitindo a integragdo com outros produtos desenvolvidos pelo mesmo
projeto. Algumas caracteristicas destacadas sdo: funcionamento na maioria das plataformas, interface grafica
intuitiva e integra¢do com diferentes fontes de dados.

6 Trabalhos relacionados

Compreende-se que um problema a ser tratado em KDD ¢ a transformacdo de um conjunto de dados em
um modelo utilizavel, com determinado proposito, e que possibilite o entendimento humano [20]. A analise de
dados tem sido realizada desde seus primdrdios da computag@o por meios estatisticos, mas somente esse método
matematico ndo proporciona a descoberta de informagdes desconhecidas em uma base de dados [10].

Um trabalho de proposta similar ao aqui apresentado é o de Pereira [5], cujo principal objetivo foi
encontrar possiveis padrdes de candidatos a prefeito, indicando provaveis tendéncias relevantes, porém, em um
ambito nacional, onde foram feitas comparagdes com os resultados das urnas dos principais estados do Brasil
bem como uma breve descri¢do sobre a situagdo politica do pais.

A mineragdo de dados pode ser considerada como um dos passos cruciais da KDD, logo ha trabalhos que
tratam sobre o tema em diferentes aspectos, como vemos no artigo de Neto et al. [21], que envolveu a aplicagdo
de técnicas de mineragdo de dados para identificacdo de padrdoes de comportamento dos clientes que causam
perdas comerciais @ uma concessionaria de energia elétrica.

7  Materiais e métodos

O algoritmo de classificagdo aplicado neste trabalho é baseado em arvores de decisdo. Tais arvores
respeitam uma sequencia hierarquica de testes construidos ao longo de uma estrutura de condi¢des. Uma arvore
pode expor distintas classificagdes, onde cada regra ¢ uma dire¢do da arvore, que vai desde a raiz até um nd
folha. Como uma maneira de validar as pesquisas foi desenvolvida a implementagdo do tema proposto através da
ferramenta WEKA.

Os experimentos foram aplicados em um computador com o sistema operacional Linux Mint, §GB RAM,
350GB HD e um processador CORE I3 2,40 GHZ . Para processamento e filtragem dos dados foi utilizada a
planilha eletronica LibreOffice Calc. Apds a defini¢do do escopo, a proxima etapa foi a selecdo dos dados
disponibilizados no portal Repositorio de Dados Eleitorais <http://www.tse.jus.br/eleicoes/repositorio-de-dados-
eleitorais/>, conforme mostra a Figura 2.

Originalmente, os dados se encontraram no formato texto (TXT), ilustrado na Figura 3, logo se fez
necessaria a sua conversao para um arquivo de valores separados por virgula (CSV).
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Figura 2: Repositorio de Dados Eleitorais
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Fonte: Adaptado de [21]
Figura 3: Arquivo consulta cand 2012 RS.txt

consulta_cand_2012_RS.txt 3

"ELEICAO MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"JESUS AUGUSTO DOS SANTOS OLIVEIRA"
"ELEICAO0 MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"OSNEI RESCH RIGHI";"210000003394";
"ELEICAO MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"ELDO SCHNEIDER";"2100008083384";"15(
"ELEICAO0 MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"CLEIDE ABEL MOURA MINUZZI";"210000(
"ELEICAO0 MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"ERON FRANCA VALAU";"210000003385";
"ELEICAO MUNICIPAL 2612";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR"; "EUCLESIO ROQUE LUDWIG";"2108000833f
"ELEICAO MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR"; "GENELCI MOREIRA DE OLIVEIRA";"2100(
"ELEICéﬂ MUNICIPAL 2012";"RS";"88587";"JARI";"13";"VEREADOR";"JANETE MEDINA TELLES";"21000000339

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa
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Na etapa subsequente foram definidos quais atributos seriam usados. Os registros de cidades que ndo
fazem parte da regido da campanha do Rio Grande do Sul foram excluidos, facilitando, assim, o pré-
processamento dos dados. Posteriormente, na etapa de transformagdo dos dados, foi preciso a adequagdo de
alguns atributos pois ndo estavam em um padrdo ideal para a minera¢do dos dados. Algoritmos de classificagdo
requerem que os dados estejam na forma de atributos categorizados, por exemplo, dados com alta granulidade
(muitos detalhes) intereferem negativamente no resultado. A Figura 4 exibe o resultado final desta etapa.

Figura 4: Arquivo consulta cand 2012 RS.txt

| A | B [ ¢ [ Db [ E [ F | G [ H
NASC_NO_MUNICIPIO/POLITICO IDADE SEXO ESCOLARIDADE CASADO DESPESA CAMPANHA ELEITO
2 |nao NAD BAIXA[0-30) FEMINING MEDIO NAD BAIXA[<35mi]) NAD
3 Inac NAD BAIXA[0-30)  MASCULING SUPERIOR NAD BAIXA[<35mi]) NAD
4 |=m NAD BAIXA0-30)  MASCULINO SUPERIOR NAD BAIXA[<35mi]) =
5 l=m NAD BAIXA[0-30) MASCULINO SUPERIOR NAD BAIXA[<35mi]) NAD
B Nao SIM MEDIA(31-56) FEMINING | SUPERIOR NAD BAIXA[<35mi]) SIM
7 |naD NAD MEDIA(31-56) FEMINING _ MEDIO SIM BAIXA[<35mi]) NAD
8 |sm NAD MEDIA{Z1-56) FEMINING _ MEDIO SIM BAIXA[<35mi]) NAD
Q M ACY MATY MFETIATF 56 EFRIMINO ELINODAMFMTA] KA A& W Al 3smill MADY

Fonte: Elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa

Realizada a etapa de adaptag@o dos atributos, se fez necessaria a conversdo do arquivo CSV (Comma-
separated values) para o formato ARFF (Attribute-Relation File Format), Figura 5. Para isso, foi escolhido o
servigo online chamado csv2arff (CSV to ARFF), disponivel em http://slavnik.fe.uni-lj.si/markot/csv2arff/. Por
fim, o arquivo na extensdo "ARFF" foi submetido ao WEKA, conforme ilustra a Figura 6.

Figura 5: Arquivo convertido para ARFF

consulta_cand_...5_campanha.arff &
1 @relation vereadores_campanha
2
3 @attribute NASC NO MUNICIPIO {SIM,NAD}
4 @attribute POLITICO {SIM,NAO}
5 @attribute IDADE {BAIXA(®-30),MEDIA(31-56),ALTA(57-85)}
6 @attribute SEX0 {MASCULINO,FEMININO}
7 @attribute ESCOLARIDADE {FUNDAMENTAL,MEDIO,SUPERIOR}
8 @attribute CASADO {SIM,NAOD}
] @attribute DESPESA CAMPANHA {BAIXA(<35mil),MEDIA(36mil-76mil),ALTA(71mil-156mil)}
10 @attribute ELEITO {SIM,NAO}

Fonte: Elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa
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Figura 6: Informagdes prévias da mineragdo de dados

> Weka Explorer - + x
fPreprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
| Open fil... || Open U... || Open D... || Genera... || Undo || Edit... || Save... |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: vereadores_campanha Name: ELEITO Type: Nominal
Instances: 544 Attributes: 8 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo, Label Count
1|5IM 74
All | | None | | Invert | | Pattern | 2[NAD 470
Mo, Name
1/ INASC NO_MUNICIPIO
2[|POLITICO
3|LIDADE |Class: ELEITO (Nom) |v| Visualize All
a[]sEx0
5[_|ESCOLARIDADE
5[ICASADO 470
7[_|DESPESA CAMPANHA
g[_|ELEITO
Remove | a4
Status
o -

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa

Dentro da ferramenta WEKA, em sua tela principal exibida na Figura 6, ¢ permitida uma visualiza¢do
geral das informagdes a serem mineradas. A execugdo da mineragdo dos dados foi realizada através da opgdo

“Classify”, tendo em vista que a técnica aplicada neste trabalho ¢ a classificacdo dos dados.

8 Resultados obtidos

Com o ambiente de simulagdo elaborado para o experimento foi possivel identificar, na pratica, os
conceitos previamente estudados neste trabalho. Procurou-se, a medida do possivel, documentar os
procedimentos realizados de maneira simples e objetiva. A Figura 7 exibe o cabegalho do resultado da execucdo
do algoritmo J48. Foi utilizada a técnica 10-fold cross validation, que consiste na divisdo do conjunto total de

dados em 10 subconjuntos mutuamente exclusivos objetivando a validagdo cruzada da acuracia do modelo.

Figura 7: Informagdes de execugdo

Relation:
Instances:
Attributes:

Fun information

Scheme:weka.classifiers. trees.J48 -U -M 2

Test mode:10-fold cross-validation

vereadores_campanha
544

8
MASC_NO_MUNICIPIO
POLITICO

IDADE

SEXD

ESCOLARIDADE
CASADO
DESPESA_CAMPANHA
ELEITO

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa
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O proximo resultado a ser exibido, na Figura 8, mais importante deste trabalho, ¢ a arvore de decisdo. O
atributo classe, neste caso, é “ELEITO” assumindo “SIM” ou “NAO”.

Figura 8: Arvore de decisio

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 unpruned tree

POLITICO = SIM
IDADE = BAIXA(@-30): SIM (0.0)
IDADE = MEDIA(31-58)
| ESCOLARIDADE = FUNDAMENTAL: NAO (1.0)
| ESCOLARIDADE = MEDIO: NAD (3.0/1.0)
| ESCOLARIDADE = SUPERICR
| | NASC_NO MUNICIPIO
| | NASC_NO_MUNICIPIO
IDADE = ALTA(S7-85)
| MASC NO MUNICIPIO

SIM: SIM (5.0/1.0)
NAD: NAOD (7.0/3.0)

SIM: NAD (3.0/1.0)
MAQ: SIM (5.0}

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| | NASC_NO_MUNICIPIO
POLITICO = NAO

| SEXD = MASCULINO
| |  ESCOLARIDADE = FUNDAMENTAL: NAO (136.0/13.0)
| ESCOLARIDADE = MEDIO: NAO (124.0/18.0)

| ESCOLARIDADE = SUPERIOR

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| NASC_NO MUNICIPIO = SIM: NAQ (49.0/6.0)

| NASC_NO_MUNICIPIO = NAD

| | DESPESA CAMPANHA = BAIXA(<35mil)

| | | OIDADE = BAIXA(D-30): NAO (1.0)

| | | IDADE = MEDIA(31-56)

| | | | CASADD = SIM: NAO (11.0/5.0)

| | | | CASADD = NAO: SIM (3.0/1.0)

| | | OIDADE = ALTA({57-85): NAD (8.0/3.0)

| | DESPESA CAMPANHA = MEDIA(36mil-70mil): NAD (10.0/2.0)
[

E

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| . .
| DESPESA_CAMPANHA = ALTA(71mil-150mil): NAO (7.0/3.0)
S

EX0 = FEMIMIND: MNAD (170.0/7.0)
Number of Leaves 17
Size of the tree : 28

Fonte: Elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa

Através da arvore de decisdo é possivel a andlise ¢ descoberta de padrdes. Neste trabalho serdo
abordados somente os principais. Pode-se observar que, o fator mais importante é se o candidato é politico
(POLITICO = SIM). Também, fatores como idade entre 31 e 56 anos (IDADE = MEDIA(31-56)) juntamente
com um grau de instru¢do mais elevado (ESCOLARIDADE = SUPERIOR), na maioria dos casos obtiveram
sucesso na eleigdo.

Outro fator relevante que a mineragdo dos dados apresentou foi que se o candidato ndo for politico
(POLITICO = NAO) e possuir somente o ensino fundamental (ESCOLARIDADE = FUNDAMENTAL), em
grande parte dos casos ndo ¢ eleito. Esse padrao se mostrou ainda mais evidente referente ao sexo do candidato
(SEXO = FEMININO).

A seguinte informagdo a ser exibida é o sumario de execugdo do algoritmo J48, nele consta,
basicamente, o total de instancias classificadas corretamente e incorretamente juntamente com o seu nivel de
precisao, conforme ¢ apresentado na Figura 9, ja a Figura 10 exibe a precisao para cada classe.
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Figura 9: Sumario de execugao

=== SUMMAry ===

Correctly Classified Instances 480 88,2353 %
Incorrectly Classified Instances 54 11.7647 %
Kappa statistic 0.2398

Mean absolute error @.1897

Root mean squared error 0, 3078

Relative absolute error B80.3543 %

Root relative squared error B89.8248 %

Total Mumber of Instances 544

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa

Figura 10: Acuracia detalhada por classe

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

B0.122 0.038 B0.333 B0.122 B0.178 0.654 SIM
B.982 0.878 0.874 B.982 0.918 0.654 NAOD
Weighted Avg. B.847 0,764 B.801 B.847 0.818 0,654

Fonte: Elaborag@o dos autores com base nos dados da pesquisa

Entdo, das 544 instincias classificadas, 480 foram classificas corretamente e 64 incorretamente,
resultando em 88,2% e 11,7%, respectivamente. Com isso alcangou-se uma boa margem de acerto. Apos a
analise da matriz de confusdo, exibida na Figura 11, percebeu-se que o classificador melhor aprendeu a
classificar “ELEITO = NAO”, isso geralmente ocorre devido ao desbalanceamento das instancias em uma classe.

Figura 11: Matriz de confusdo

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
9 G5 | a = SIM
18 452 | b MAD

Fonte: Elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa

Adicionalmente, foram realizados testes com outros algorimos de classificagdo disponiveis no WEKA,
entretanto, nenhum dos métodos testados atingiu um resultado superior ao do J48 na classificagdo correta de
instancias . As Figuras 12 e 13 apresentam o sumario de execucdo dos algoritmos SimpleCart ¢ REPTree,
respectivamente.

Figura 12: Sumario de execug¢ao adicional (SimpleCart)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 451 84,7426 %
Incorrectly Classified Instances 83 15,2574 %
kappa statistic 0.1777

Mean absolute error 0,202

Root mean squared error 0. 3536

Felative ahsolute error 85,5269 %

Foot relative squared error 103.1341 %

Total Wumber of Instances 544

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa
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Figura 13: Sumario de execugdo adicional (REPTree)

=== SUmMmary ===

Correctly Classified Instances 455 83.6397 %
Incorrectly Classified Instances 29 16,3603 %
Kappa statistic 0.1182

Mean absolute error @, 2081

Root mean squared error 0.3628

Relative absolute error B7.267 %

Foot relative squared error 105. 8163 %

Total Wumber of Instances 544

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos dados da pesquisa

9 Consideracoes finais e trabalhos futuros

O objetivo deste trabalho foi apresentar a minerag@o de dados aplicada em uma situagao real, para isso,
foram usados dados disponibilizados publicamente pelo portal Repositorio de Dados Eleitorais. De acordo com a
bibliografia estudada, a escolha de um algoritmo de arvore de decisdo mostrou-se apropriada por apresentar
facilidade na interpretagdo dos resultados. Com ajuda da ferramenta WEKA, comumente utilizada para
minera¢do de dados, conseguiu-se o objetivo inicial almejado. Como proposta de trabalhos futuros ¢ sugerida
uma solucdo para o desbalanceamento do atributo classe, tendo em vista que o numero de candidatos ndo eleitos
“ELEITO = NAO” ¢ bastante superior comparado ao de candidatos eleitos “ELEITO = SIM”. Também estima-
se uma maior exploracdo dos parametros do algoritmo J48, através do WEKA, e aplica¢do de novos algoritmos
de mineragdo de dados, comparando-se os resultados. Nesta pesquisa foram abordados os resultados aplicados a
uma regido especifica do Brasil, porém nada impede a busca por padroes de candidatos de outras regides.
Também, o estudo torna possivel a aplicabilidade do problema proposto nas demais elei¢des estaduais e federais,
como, para deputado, senador, governador ou até mesmo presidente da republica.
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