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Abstract. Election polls are a powerful tool to capture the population’s aspirati-
ons. Hence, we explore the potential of combining electoral polls with prediction
algorithms for the 2022 Brazilian presidential election. Specifically, we aim to
determine whether integrating machine learning techniques can yield superior
results compared to traditional electoral polls alone. Our results show that pre-
diction models exhibited promising performance, outperforming the research
institutes’ results, particularly in the second round. This approach unveils a
promising option for predicting future elections, shedding light on forecasting
electoral outcomes.

Resumo. As pesquisas eleitorais sdo uma ferramenta poderosa para captar as
aspiragcoes da populacdo. Portanto, exploramos o potencial de combinar pes-
quisas eleitorais com algoritmos de previsdo para a elei¢do presidencial bra-
sileira de 2022. Especificamente, foi preterido determinar se a integracdo de
técnicas de aprendizado de mdquina pode produzir resultados superiores em
comparagdo com as pesquisas eleitorais tradicionais de forma isolada. Nossos
resultados mostram que os modelos de previsdo exibiram desempenho promis-
sor, superando os resultados dos institutos de pesquisa, principalmente no se-
gundo turno. Essa abordagem revela uma op¢do promissora para prever futuras
eleigoes, langando luz sobre a previsdo de resultados eleitorais.

1. Introducao

A escolha popular de representantes politicos configura-se como um dos principais pro-
cessos da democracia. No entanto, tal escolha ndo se limita apenas a selecionar o re-
presentante da populac@o junto ao poder. Afinal, com essa decisdo, devemos incluir as
diversas estratégias de condugdo do governo eleito para lidar com os rumos da economia,
do emprego, da saude e da educagdo, que afetard a vida das pessoas durante o periodo do
mandato. Por isso, cada cidadido deve analisar com cautela os seus candidatos, € entido
se decidir considerando que as consequéncias de suas escolhas (nas urnas) exercerao uma
forte influéncia sobre os rumos politicos nos anos vindouros. Desta forma, € preciso con-
siderar a importancia do que se consome em termos de contetidos pelos eleitores, visto
que as informacdes podem influenciar na definicdo do voto em um determinado candi-
dato. Na atual era tecnoldgica e conectada, é notdrio o poder que as midias sociais tém
tido sobre as elei¢des. Trabalhos como [Sani and Azizuddin 2014], [Aiyappa et al. 2023]
e [Hagemann and Abramova 2022] buscam mostrar a grande influéncia exercida por tais
ferramentas nos processos eleitorais.



No Brasil, a cada dois anos, para diferentes cargos, a populacao precisa ir as urnas
para escolher seus representantes do proximo ciclo para que eles possam tomar as impor-
tantes decisoes dos rumos que serdo seguidos. Similar ao que ocorre no cenério global, as
redes sociais t€ém causado uma grande mudanga no cenério eleitoral brasileiro, conforme
demonstra o trabalho de [de Sousa 2021], que ressalta como a utilizacdo e a interagao
através da internet impactou o resultado final da eleicio de 2018.

No periodo eleitoral ocorrem as pesquisas eleitorais, que sao as indagacoes feitas
aos eleitores em um determinado momento, sobre a sua op¢do a respeito dos candidatos
que concorrem em uma eleicdo.! Tais pesquisas sdo cruciais no periodo pré-eleitoral bra-
sileiro, pois subsidiam as preferéncias da populacdo, e consequentemente (assim como
as redes sociais e a internet) também podem influenciar o voto de um individuo e im-
pactar o resultado final das elei¢des [Venturi 1995]. Afinal, os resultados das pesquisas
podem ser utilizados em aplica¢des como a identificacdo e planejamento de estratégias
por parte de partidos politicos e candidatos para ampliar sua base eleitoral. No entanto,
a confianga das pesquisas tem sido questionada, devido as divergéncias nos resultados
divulgados pelos institutos.? Por sua vez, os institutos t¢ém reconhecido seus erros e prati-
cado novas abordagens para coletar dados e explorado outros métodos visando resultados
mais precisos.’

Diante do cendrio onde as pesquisas eleitorais se mostram como uma importante
ferramenta de influéncia do voto individual, detectamos que a literatura ndo explora o
potencial dos algoritmos de aprendizado de mdquina ao combinar resultados de pesqui-
sas eleitorais de votagcdes anteriores para melhorar o resultado das predi¢des das eleicoes
presidenciais. Semelhantemente a pesquisa realizada por [Silva 2018] para as elei¢des
presidenciais brasileiras de 2014, neste trabalho levantamos a seguinte questdao de pes-

quisa (QP):

QP - Os algoritmos de aprendizado de mdaquina somados as pesquisas eleitorais
podem prever melhores resultados das eleigdes presidenciais?

Dessa forma, este trabalho propde uma abordagem que combina os resultados das
pesquisas eleitorais com técnicas de aprendizado de méaquina, com o objetivo de obter
resultados mais proximos do que os alcangados pelos institutos para as elei¢des presiden-
ciais brasileiras de 2022. O objetivo é empregar uma abordagem de previsao distinta das
utilizadas em trabalhos prévios, fundamentando-se na andlise de elei¢cOes passadas para o
treinamento dos modelos preditivos.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Inicialmente discutimos
os trabalhos que abordam o problema da predicao das elei¢des e o uso de pesquisas eleito-
rais na Se¢do 2. Em seguida, descrevemos a metodologia para a obtencdo e o tratamento
de dados, obtidos do portal Poder360 e do portal PollingData, bem como exploramos os

ITSE - O que é pesquisa eleitoral? Disponivel em: https://www.tse.jus.br/comunicacao
/noticias/2019/Maio/o—que—e—-pesquisa-eleitoral-o-glossario—-do-tse-res
ponde. Acesso em 17/08/2023.

Resultados das urnas divergem das pesquisas eleitorais em 21 estados e no DF. Disponivel em: http
s://bit.ly/resultado-pesquisas. Acessoem 11/07/2023.

3Em Busca dos Provéveis Eleitores como Funcionam os Modelos para Medir Abstenciio nas Pesquisas.
Disponivel em: https://bit.ly/eleitores-pesquisas. Acesso em 11/07/2023.



algoritmos utilizados para a tarefa de predi¢dao na Secao 3. Posteriormente, apresentamos
os resultados das andlises na Se¢do 4. As dificuldades encontradas durante o desenvolvi-
mento sdo relatadas na Secdo 5. Discutimos as principais conclusdes na Secado 6. Por fim,
realizamos a recomendacoes para trabalhos futuros, na Secao 7.

2. Revisao Bibliografica

Virios institutos de pesquisa eleitoral t€m enfrentado desafios em prever resultados pre-
cisos nas eleicdes presidenciais. Isso pode ser atribuido a problemas como a inadequada
representacdo da populac@o ou a relutancia de alguns entrevistados em admitir apoio a
figuras controversas, como apontado por [Zhou et al. 2021]. Para superar essas dificulda-
des, foi proposta uma abordagem baseada nas elei¢des presidenciais argentinas de 2019,
empregando técnicas de aprendizado de maquina e andlise de big data das redes sociais.
Eles coletaram tweets relevantes por meio de consultas especificas, incluindo os nomes
dos candidatos. Cinco modelos de classificacdo foram aplicados: Logistic Regression,
Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest e Decision Tree. O modelo Logis-
tic Regression demonstrou o melhor desempenho na classificagdo de tweets relacionados
aos candidatos daquela elei¢do. Os autores obtiveram resultados mais precisos do que os
tradicionalmente alcancados por institutos convencionais de pesquisa.

Novas abordagens de previsdo de resultados eleitorais tém sido propostas, como
evidenciado por [Brito and Adeodato 2023]. Nesse estudo, a andlise concentrou-se nas
eleicOes presidenciais em paises da América Latina (como a Argentina em 2019, Brasil,
Colombia e México em 2018). A atencdo que os candidatos presidenciais receberam nas
redes sociais foi examinada a partir de posts e interacdes coletadas dos perfis oficiais dos
candidatos em tré€s plataformas (Facebook, Twitter e Instagram). Além disso, dados de
pesquisas eleitorais tradicionais também foram coletados e usad +os como referéncia para
comparar os resultados obtidos pela nova metodologia. As métricas extraidas dos posts,
como total de posts, curtidas, compartilhamentos e comentérios, foram empregadas nos
métodos MLP-BP e GRNN, junto com a utilizagdo da Regressao Linear. A comparacdo
entre os resultados obtidos pelo método proposto e os resultados das pesquisas eleitorais
prévias revelou que os valores obtidos se assemelharam aos das pesquisas. Em alguns
paises, os nimeros até se aproximaram mais do resultado final das elei¢des.

Em uma linha de investiga¢do semelhante, [Tsakalidis et al. 2015] empregou da-
dos coletados do Twitter e informacdes de pesquisas eleitorais para prever os resultados
de elei¢des na Grécia, Alemanha e Holanda. O estudo combinou pesquisas eleitorais e
tweets, incluindo uma andlise de sentimento dos tweets. Trés algoritmos distintos fo-
ram usados para previsdo: Regressdo Linear, Gaussian Process e Sequential Minimal
Optimization. Os resultados excederam aqueles obtidos apenas por pesquisas eleitorais,
plataformas de previs@o e outros trabalhos anteriores individualmente, indicando que a
combinacao de abordagens traz resultados positivos.

Considerando o exposto, € evidente que os métodos tradicionais de anélise ndo
devem ser descartados, mas sim explorados de maneiras que se integrem a tecnologia,
como também demonstrado por [Silva 2018]. Nesse estudo, o autor buscou reduzir o
erro na estimativa da intenc¢do de voto, combinando dados de pesquisas eleitorais de dife-
rentes institutos para a elei¢cdo presidencial brasileira de 2014. Técnicas de aprendizado
de maquina foram aplicadas, como Local Regression, Random Forest e Support Vector



Machine, resultando em melhorias notaveis em relacdo a cendrios especificos.

Apesar da énfase da literatura em utilizar dados recentes de pesquisas eleitorais
em modelos preditivos, a exploracdo de dados histéricos permanece ausente. Para abordar
essa lacuna, o presente estudo visa investigar se a inclusdo de dados de elei¢cdes presiden-
ciais anteriores produzird previsdes mais precisas dos resultados eleitorais. Assim, este
trabalho avanca ao propor uma abordagem inovadora para a predi¢ao dos resultados elei-
torais.

3. Metodologia

A metodologia deste trabalho € dividida em trés etapas: aquisi¢do e tratamento de dados
da web, modelagem do problema, e anélise preditiva, conforme descrito a seguir.

3.1. Coleta e Tratamento de Dados

Neste trabalho, foram utilizadas trés bases de dados com informagdes sobre pesquisas
eleitorais que possuem acesso publico. Uma das bases € proveniente do portal Poder360,
um jornal brasileiro independente que acompanha assuntos do poder e da politica. Tal
base estd estd no formato de um banco de dados relacional.* As outras duas bases de
dados foram extraidas do portal PollingData, especialista em pesquisas de opinido publica
e amostragem. Ambas as bases foram disponibilizadas no formato de arquivos csv.’

A primeira base de dados proveniente do Poder360, chamada microdados, possui
informagdes de milhares de pesquisas eleitorais brasileiras, feitas no periodo de 2000 até
2022. Ela contém dados desde eleicdes municipais até nacionais realizadas pelos mais
diversos institutos (tais como Data Folha, Parand Pesquisas, Quaest, dentre outros). Esta
base dispde de 24 colunas que contém informacdes de pesquisas realizadas neste século
— ano da elei¢do, nome do candidato, partido, nome do instituto que realizou a pesquisa,
etc. Especificamente para a eleicdo presidencial de 2018, a ultima pesquisa registrada
nesta base foi divulgada em dezembro de 2017. Portanto, outras bases de dados foram
necessdrias para ampliar a quantidade de pesquisas para o pleito de 2018.

Desta forma, integramos a segunda base de dados considerada neste trabalho (Pol-
lingData) intitulada de 2018-T1-Brasil-BR-Presidente, que possui apenas oito colunas:
Data, Instituto, Ciro Gomes (PDT), Geraldo Alckmin (PSDB), Jair Bolsonaro (PSL), Fer-
nando Haddad (PT), Nao Validos e Outros. Esta base de dados contém apenas dados do
primeiro turno das elei¢des presidenciais de 2018, limitada aos quatro candidatos mais
bem posicionados na votagdo daquele ano. A terceira base de dados utilizada, nomeada
de 2018-T2-Brasil-BR-President possui as mesmas caracteristicas que a anterior, no en-
tanto ela se refere ao 2° turno daquele pleito. Nela hd cinco colunas: Data, Instituto, Jair
Bolsonaro (PSL), Fernando Haddad (PT) e Nao Validos.

ApOs a coleta das trés bases de dados, o proximo passo foi realizar um tratamento
para a juncdo e limpeza dos dados. Na base microdados foram excluidas as colunas
que nao eram necessdrias para a realizagdao das predicdes, permanecendo apenas ano,
cargo, data, sigla_uf, turno, tipo, nome_candidato, tipo_voto e percentual. Candidatos

“Disponivel em: https://bit.ly/poder360-pesquisasEleitorais. Acesso em
11/05/2023.
Disponivel em: https://bit.ly/polling-dataset. Acesso em 08/06/2023.



Tabela 1. Candidatos com pesquisas eleitorais relacionadas nos anos em que
concorreram a presidéncia da republica.

Ano Candidatos considerados

2002  Lula, Serra, Anthony Garotinho e Ciro Gomes

2006 Lula, Geraldo Alckmin, Heloisa Helena, Cristovam Buarque, Ana Maria
Rangel, Eymael e Luciano Bivar

2010  Dilma Rousseff, Serra, Marina, Plinio de Arruda Sampaio, Eymael, Z¢é Maria,
Levy Fidelix, Ivan Pinheiro e Rui Costa

2014  Dilma Rouseff, Aécio Neves, Marina Silva, Luciana Genro, Pastor Everaldo,
Eduardo Jorge, Levy Fidelix, José Maria, Eymael, Mauro Iasi e Rui Costa

2018  Jair Bolsonaro, Fernando Haddad, Ciro Gomes e Geraldo Alckmin

Fonte: elaborado pelos autores.

Tabela 2. Descricao dos metadados das pesquisas armazenadas no conjunto de
dados Dados Unidos.

Coluna Armazena

ano Ano eleitoral referéncia

sigla_uf Sigla do estado alvo (nulo quando nacional)
cargo Cargo para o qual a pesquisa diz respeito

data Data de publicacdo da pesquisa

tipo Tipo da pesquisa

turno Turno considerado

tipo_voto Tipo do voto contabilizado

nome_candidato Nome do candidato

percentual Percentual que o candidato obteve na pesquisa
resultado Resultado final que o candidato obteve na eleicao

Fonte: elaborado pelos autores.

com pesquisas associadas foram identificados com nome e ano de disputa eleitoral. Isso
foi feito para evitar confusdo quanto aos resultados obtidos por um candidato em elei¢des
diferentes. Por exemplo, o candidato Serra concorreu em 2002 e 2010. Desta forma,
Serra 2002 se refere as pesquisas associadas a elei¢do presidencial de 2002, enquanto
Serra 2010 se refere a eleicdo presidencial de 2010. Assim, evita-se problemas durante o
treinamento dos algoritmos ao adicionar resultados obtidos em cada uma das votagdes.

Em seguida, filtramos a base de dados para considerar apenas as elei¢des nacio-
nais (i.e., onde sigla_uf seja null). Além disso, selecionamos as pesquisas cujo tipo fosse
estimulada, e tipo_voto fosse votos totais, que considera votos nulos e brancos. Para ana-
lisar os dois cenarios das elei¢coes (1° e 2° turno), separamos os dados em dois conjuntos.
O primeiro com apenas pesquisas do 1° turno, e o segundo com pesquisas do 2° turno. Por
fim, selecionamos os anos considerados no estudo (2002, 2006, 2010, 2014 e 2018), bem
como os candidatos que possuiam pesquisas, conforme mostra a Tabela 1.

Incluimos uma coluna resultado, para armazenar o resultado final (em votos totais)
que cada candidato obteve em cada eleicdo considerada. Para chegar aos valores em votos
totais (pois o resultado € divulgado em votos vélidos) foram realizados célculos de todos
os candidatos para cada turno das elei¢des presidenciais. Especificamente, considerou-se
os votos vélidos de cada elei¢do com o valor final recebido por cada candidato. O mesmo
célculo foi feito para os resultados apos a predi¢ao das eleicoes de 2022.



Tabela 3. Exemplos dos metadados das pesquisas armazenadas no conjunto de

dados Dados Unidos.

Coluna Exemplo
ano 2022
sigla_uf AL

cargo presidente
data 2022-10-01
tipo estimulada
turno 1

tipo_voto votos totais
nome_candidato Ciro
percentual 7.8
resultado 11.37

Fonte: elaborado pelos autores.

As outras duas bases de dados (eleicoes de 2018) foram tratadas e padronizadas
para serem mescladas com a base microdados. Para isso, colunas que continham dados
sobre cada candidato separadamente foram excluidas. Seus nomes foram armazenados
na coluna nome_candidato, e seus respectivos valores foram para a coluna percentual.
Desta forma, cada linha contém dados da pesquisa de um unico candidato. Por fim, foram
criadas novas colunas: ano, cargo, sigla_uf, turno, tipo e tipo_voto. Apenas a coluna Data
permaneceu em seu estado original, e as demais colunas foram excluidas.

ApO6s a remocao das colunas desnecessdrias e juncao das tabelas, a base de dados
final foi construida. A Tabela 2 resume nosso conjunto de dados, e mostra todas as colu-
nas, um resumo sobre o que cada coluna armazena, e, na Tabela 3, ha um exemplo dos
dados armazenados em cada coluna.

Especificamente para o 2° turno houve uma outra verifica¢do, além das menciona-
das. As pesquisas utilizadas para o treinamento dos algoritmos foram as divulgadas apos
a votacao para o 1° turno, de forma que ja havia uma definicao oficial de quais candidatos
estariam no embate final.

3.2. Modelagem do Problema

Nesta se¢do, modelamos nosso problema de predi¢cao das elei¢des presidenciais brasilei-
ras de 2022 a partir de pesquisas eleitorais. Nosso objetivo € tentar obter resultados mais
proximos do ocorrido nas urnas. Para isso, consideramos e modelamos o problema para os
seguintes algoritmos de aprendizado de maquina: KNeighbors Regressor, Linear Regres-
sion e Random Forest. Tais algoritmos foram selecionados para a realizacio da presente
pesquisa, por atenderem as especificidades do trabalho, adicionalmente a justificativa de
escolha destes métodos, desejavamos explorar combinacdes de distintas técnicas utiliza-
das em trabalhos previamente desenvolvidos, com o intuito de averiguar a adequagdo dos
resultados proveniente dos trés algoritmos escolhidos. Eles sdo apresentados a seguir.

KNeighbors Regressor (KNR). E uma regressdo baseada em k vizinhos mais préximos.
No caso da regressdo, ao invés de atribuir classes, o KNR atribui valores numéricos as
amostras. A previsao € feita calculando a média (ou mediana) dos valores das amostras
vizinhas mais proximas. Aqui, o objetivo € prever o valor do resultado da eleicao, uti-
lizando as varidveis do nosso conjunto de dados. Neste estudo, foram realizados testes



empiricos para determinar o nimero ideal de vizinhos no KNR. Assim, foi observado que
a quantidade ideal para este problema ¢ igual a 3 (k = 3), jd que ao utilizar £ = 4, ndo
houve diferenca significativa nos resultados e quanto maior for o valor de %, mais lenta se
torna a execug¢do da predigao.

Linear Regression (LR). E um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado para
modelar a relagdo entre varidveis independentes (as colunas de nosso dataset) e um valor
de previsdo (o resultado das elei¢des). Optamos por utilizar a regressdo linear devido
a sua capacidade de prever valores futuros com base em desempenhos passados, que
€ o objetivo deste estudo. Uma das vantagens da regressdo linear € que ndo requer a
configuracdo de parametros adicionais, simplificando o processo de implementagao e uso.

Random Forest (RF). E um algoritmo que constréi mdltiplas Arvores de Decisdo de
forma aleatéria e combina os resultados dessas arvores para chegar a um resultado fi-
nal (i.e., a predi¢do do resultado das eleicdes). Os ramos das arvores representam as
condicdes que levam a diferentes valores previstos. A RF é capaz de prever valores na
previsdo de resultados em diversos cendrios (tais como as elei¢des). RF requer a defini¢ao
de um parametro: nimero de arvores utilizadas nas estimativas. Apos testes empiricos,
foi determinado que 10 € a quantidade ideal de arvores para este trabalho e, assim como
no caso do KNR, uma quantidade maior nao foi utilizada, pois na realizacao dos testes nao
foi observada melhora nas predicoes, além de, ao utilizar um maior nimero de drvores, a
execucao do codigo se torna mais lenta.

3.3. Analise Preditiva

Por fim, foram executados os modelos preditivos. A execucao foi dividida em treino e
teste, onde 70% dos dados foram utilizados para a fase de treino e os outros 30% para
testes. As métricas consideradas para avaliar o desempenho dos algoritmos foram Co-
eficiente de Determinacdo (R2), Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro Quadratico Médio
(MSE).

Coeficiente de Determinagio. Também conhecido como R?, é uma métrica que avalia
0 quao bem os dados se ajustam a regressdao. Ele representa a propor¢do da variacdo na
variavel dependente que pode ser explicada pela regressdo em relagdo a variagdo total
da varidvel dependente. Em outras palavras, o R? indica o quio bem as previsdes de
regressdo se aproximam dos valores reais. Quanto maior a pontuacio de R?, melhor o
modelo se ajusta aos valores reais em comparacdo com a utilizacdo de apenas a média
dos valores.

Erro Absoluto Médio. E calculado como a média das diferencas absolutas entre as
previsdes do modelo e os valores reais. Quanto menor for o valor do MAE, menor seré a
quantidade de erros ocorridos nas previsdoes do modelo. Por outro lado, um MAE alto in-
dica que o modelo apresenta uma maior diferenca em relacdo aos valores reais, sugerindo
uma menor precisdo nas previsodes. Portanto, ao avaliar um modelo, é desejdvel obter um
valor de MAE o mais baixo possivel.

Erro Quadratico Médio. E calculado como a média das diferencas quadraticas entre
as previsdes do modelo e os valores reais. Quanto menor for o valor do MSE, menor
serd a distancia média dos erros em relacdo a média. Todavia, um MSE maior indica que



Figura 1. Resultados dos testes para o cenario do 12 turno.
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Fonte: elaborado pelos autores.

o modelo apresenta uma maior dispersao em relacao aos valores reais, sugerindo menor
precisdo nas previsoes. Logo, é desejavel obter um valor de MSE o mais baixo possivel.

4. Discussao e Analise dos Resultados

Para proceder com a andlise dos resultados foi necessario realizar as fases de treino e teste
dos algoritmos de predi¢do, conforme descrito a seguir.

Fase de Treino. Primeiro, os trés algoritmos foram treinados com dados das pesquisas
de primeiro turno de eleicdes (2002-2018). Cada modelo foi executado uma vez e entdao
calculadas as métricas de avaliacdo. A Figura 1 mostra o resultado da execugao para o 1°
turno. Note que os valores de R? foram multiplicados por 100. Os trés algoritmos obti-
veram valores de R? préximos, variando em poucos mais de 5%, assim como o MAE que
variou em pouco mais de 1%. No entanto, o0 MSE obteve uma maior variacdo, passando
dos 13%. Assim, o RF obteve o maior R? e os menores erros, saindo vitorioso. J4 o KNR,
embora nio tenha o maior MAE, possui um maior MSE e menor R? tendo um resultado
inferior.

Para o segundo turno houve oscilagio no R? do RF em mais de 10% entre as
execugdes. Uma possivel explicacdo pode ser atribuida ao fato de a cada vez serem ge-
radas novas arvores aleatorias (o que nao ocorre com KNR e LR). Além disso, hd uma
quantidade menor de dados em compara¢do com o 1° turno. Obtivemos valores inferio-
res para 122, embora os resultados de erros foram bem abaixo comparado aos resultados
do 1° turno. Tal resultado pode ser consequéncia direta do menor nimero de pesquisas
eleitorais, uma vez que o segundo turno compreende um periodo de apenas trés semanas.
Com menos dados, notamos uma diminui¢do nos erros em todos os modelos. A Figura 2
mostra os resultados obtidos para as previsdes do 2° turno. Similar ao resultado anterior,
os valores de 12? foram multiplicados por 100.

Fase de Teste. Em seguida, executamos os algoritmos para prever o resultado da elei¢ao
presidencial de 2022. Os modelos de aprendizado de méquina ndo obtiveram resultados
tdo assertivos quanto uma pesquisa eleitoral, visto que ao somar os valores de todos os
candidatos o resultado encontrado € superior a 100. Isso ocorreu, pois ndo houve uma



Figura 2. Resultados dos testes para o cenario do 22 turno.
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Fonte: elaborado pelos autores.

limitacao para os resultados, a predi¢do foi realizada exclusivamente com base nos resul-
tados dos candidatos nas pesquisas eleitorais para a elei¢do de 2022 e ndo foi feita uma
padronizacdo para que o resultado do somatério fosse inferior a 100. Apesar disso, os
resultados encontrados foram factiveis com a realidade, tendo em vista o ocorrido nas
elei¢des, sendo o Random Forest o modelo que chegou mais préximo da diferenca final
(votos validos) entre os dois primeiros candidatos (um dos grandes erros das pesquisas em
2022).° Ele registrou uma diferenca de 4.01% entre eles, enquanto nas urnas a diferenca
foi de 5%. O algoritmo previu Lula a frente (como de fato ocorreu), além de acertar a
colocagdo final de seis dos onze candidatos. O KNR apontou uma diferenca de 0.52%
entre os dois primeiros e colocou Bolsonaro em primeiro lugar, e acertou a posicdo de
apenas dois dos onze candidatos. Por fim, LR apontou uma diferenca de 10%, entre os
dois primeiros candidatos, tendo Lula a frente, além de que teve acerto da posicao final
de quatro dos onze candidatos, sendo superior ao KNR e inferior ao RF.

Em outra anélise, comparamos os resultados obtidos e as ultimas pesquisas elei-
torais. Foi considerado apenas o resultado do Random Forest pois ele apresentou melho-
res resultados. O RF se aproximou do resultado final apenas do candidato Léo Péricles
(0.06%), enquanto o resultado real das pesquisas foi de 0.05% de votos. No entanto,
acertou a ordem do maior nimero de candidatos, tais como o Instituto Futura e Parand
Pesquisas. Por fim, o RF se aproximou da diferenca entre os dois primeiros candidatos,
conforme Tabela 4.

Na Tabela 5, pode ser visto que o algoritmo que obteve melhores resultados para
a predicao do 1° Turno das elei¢cdes foi o Random Forest. Ainda que ele ndo tenha sido
o algoritmo que mais se aproximou dos resultados finais de todos os candidatos, foi o
que possuiu a menor quantidade de erros médios absoluto e quadratico, em comparagao
aos outros algoritmos. Isso pode ter ocorrido, pelo fato de o RF ser um modelo de con-
junto que combina vdrias drvores de decisdo para fazer previsdes, onde cada uma delas
¢ treinada em uma amostra aleatdria dos dados e as previsdes sdo combinadas para ob-

SCNN: Pesquisas erram e divergem dos resultados das urnas. Disponivel em: https://bit.ly/c
nn-diverge—-pesq. Acesso em 02/07/2023.



Tabela 4. Diferenca (em votos totais) entre Bolsonaro e Lula nas pesquisas,
predicao e urnas.

Preditor % Votos Totais Preditor % Votos Totais
Brasmarket 14.5 MDA 79
Data Folha 14.0 Parana Pesquisas 6.6
Ipec 13.0 Random Forest 4.01
Ipesp 13.0  Verita 3.0
Atlas Intel 9.1 Futura 29
Resultado das Urnas (1° Turno) 5.0

Fonte: elaborado pelos autores.

ter uma previsao final. Isso permite que ele capture relacionamentos complexos entre as
variaveis, o que € positivo em um cendrio de muita oscilacdo dos dados (tais como em
pesquisas eleitorais).

Por outro lado, o KNeighbors Regressor obteve uma performance mais inferior,
com o menor Coeficiente de Determinacdo e também maior Erro Médio Quadratico. O
KNR acertou a posicao de apenas dois candidatos e errou a ordem final dos dois primei-
ros. O KNR € um modelo simples que faz previsdes com base nas médias dos k vizinhos
mais proximos e pode nao ser capaz de capturar relacionamentos nao lineares nos da-
dos, podendo prejudicar seu desempenho no cendrio de primeiro turno, tendo em vista a
enorme variacdo da pontuacdo de cada candidato no decorrer do ciclo de pesquisas elei-
torais. Além disso, as pesquisas utilizadas no estudo comecaram a serem divulgadas em
2019 (trés anos antes da elei¢cdo), quando alguns dos candidatos ainda ndo eram conhe-
cidos pela maioria da populacdo. Isso pode influenciar no desempenho dos candidatos,
iniciando com baixa intencdo de voto, e entdo oscilando positivamente. Por exemplo,
a candidata Soraya Thronicke passou a ter mais visibilidade nas pesquisas apds suas
participacOes em debates televisionados. Por outro lado, hd o caso em que candidatos
conhecidos iniciavam a corrida eleitoral melhores pontuados, e entao oscilaram negativa-
mente 2 medida que a votacdo foi se aproximando (por exemplo, Ciro Gomes).’

Para o segundo turno, os resultados foram bem préximos aos reais. A LR foi a que
mais se aproximou do resultado final (votos validos). Ela apontou que Lula teria 48.04%,
enquanto Bolsonaro teria 46.24% dos votos. Para o RF, os resultados foram 51.56%
e 46.32%, respectivamente para Lula e Bolsonaro. Por fim, o KNR inferiu que Lula
receberia 49.48%, enquanto Bolsonaro teria 46.01% dos votos. Também foi comparado o
resultado dos algoritmos com o resultados obtido nas urnas, conforme mostra a Tabela 6.

Nota-se que para o segundo turno, a regressao linear foi superior as pesquisas elei-
torais tradicionais, com uma diferenca de 1.8% entre os candidatos, enquanto a diferenca
real foi de aproximadamente 1.72% (votos totais). Dentre as pesquisas, a melhor diferenca
entre os candidatos foi na pesquisa MDA, que sugeriu uma diferenca de 2%, como pode
ser visto na Tabela 7.

Como héd menor variagdo dos resultados nas pesquisas eleitorais em segundo

"Pesquisa eleitoral: Lula sobe 3 pontos e Ciro e Tebet caem 2, diz BTG/FSB. Disponivel em: https:
//exame.com/brasil/pesquisa-eleitoral-lula-sobe-3-pontos—e-ciro-e-teb
et—-caem-2-diz-btg-fsb/. Acessoem 17/08/2023.



Tabela 5. Resultados (em votos totais) obtidos pelos preditores RF, KNR e LR
comparados ao resultado real das urnas para o 12 turno.

Candidato RF KNR LR Urnas
Lula 40.10 41.09 4521 46.29
Bolsonaro 36.00 41.61 3432 41.29
Simone Tebet 9.60 7.49 7.98 3.98
Ciro 1021 16.75 11.62 2.90

Soraya Thronicke 8.66 6.002 5.99 0.49
Luiz Felipe d’Avila  1.18 242  6.17 0.45

Padre Kelmon 026 0.058 5.53 0.07
Leonardo Péricles 0.06 0.036 5.35 0.05
Sofia Manzano 0.15 0.06 5.26 0.04
Vera Licia Salgado  0.14  0.06  5.26 0.02
Eymael 0.15 0.06 5.26 0.01

Fonte: elaborado pelos autores.

Tabela 6. Resultados obtidos pelos preditores RF, KNR e LR comparados ao
resultado real das urnas para o 22 turno.

% Votos Totais

Preditor Lula Bolsonaro
Random Forest Regressor 51.56 46.32
K Neighbors Regressor 49.48 46.01
Linear Regressor 48.04 46.24
Resultado das Urnas (2° Turno) 48.56 46.85

Fonte: elaborado pelos autores.

turno, a predi¢do do resultado é mais assertiva. Isso ocorre, pois com a menor variagao,
ndo existe grande dificuldade para os algoritmos chegarem na previsdo mais correta, a
exemplo do que foi mencionado anteriormente em relacao ao que ocorreu com KNR no
primeiro turno.

5. Limitacoes e Ameacas a Validade

Durante o desenvolvimento do projeto, deparou-se com um desafio crucial relacionado
ao volume de pesquisas por candidato. Alguns candidatos que participaram da elei¢ao
presidencial de 2022 foram objeto de mais de 400 pesquisas, notavelmente Lula, Bolso-
naro e Ciro. Em contraste, candidatos como Leonardo Péricles, Sofia Manzano e Eymael
apareceram em menos de 150 pesquisas, enquanto o candidato Padre Kelmon teve sua
presenca registrada em apenas 40 pesquisas. Isso criou uma complexidade adicional para
os algoritmos de previsdo, ja que a escassez de dados tende a dificultar a obtencdo de
resultados confidveis.

Outra complicacdo surgiu da variagdo nos periodos de pesquisa para diferentes
candidatos. Por exemplo, em 2019 ja havia pesquisas eleitorais para a eleicdo presiden-
cial de 2022, incluindo os nomes de Lula, Ciro e Bolsonaro. Em contraste, Simone Tebet,
que superou Ciro nas urnas, s6 foi incluida em pesquisas a partir do meio de 2021. Ela era
menos conhecida pelo publico em geral e ganhou visibilidade quando os debates televisi-
vos comecgaram. Isso resultou em Ciro mantendo uma visibilidade prolongada, o que se



Tabela 7. Comparacao (em votos totais) de resultados obtidos pelas pesquisas,
predicao e urnas.

% Votos Totais

Preditor Lula Bolsonaro
Brasmarket 41.50 48.00
Ipespe 50.00 44.00
Data Folha 49.00 45.00
Futura 46.60 47.20
Verita 43.60 45.80 *
Ipec 50.00 43.00
Parana Pesquisas 47.10 46.30
MDA 46.90 44.90
Atlas Intel 52.40 45.30
Linear Regressor 48.04 46.24
Resultado das Urnas (2° Turno) 48.56 46.85

Fonte: elaborado pelos autores.

refletiu nas pesquisas. Ele acumulou uma porcentagem maior de votos devido a sua longa
trajetoria, enquanto Tebet, estreante na eleicao presidencial de 2022, teve nimeros inferi-
ores aos de Ciro na maioria das pesquisas. Esses padrdes tiveram impacto nos resultados
dos algoritmos de previsao.

Finalmente, enfrentou-se o desafio da escassez de pesquisas de segundo turno
apos a definicdo dos candidatos. Com uma diferenca de apenas quatro semanas entre
os dois turnos, a base de dados continha apenas 64 pesquisas para o segundo turno, em
comparacao com as mais de 400 pesquisas do primeiro turno. A falta de informagdes di-
ficultou a previsao dos algoritmos, resultando em dificuldades semelhantes as observadas
no primeiro turno para alguns candidatos, como mencionado anteriormente.

6. Conclusao

Neste trabalho, o objetivo foi se aproximar dos resultados eleitorais obtidos nas pesquisas
prévias as elei¢des. Essa abordagem foi concretizada ao empregar dados provenientes
dos proprios institutos de pesquisa, juntamente com técnicas de aprendizado de maquina.
Especificamente, os modelos utilizados incluiram o Random Forest Regressor, KNeigh-
bors Regressor e Linear Regression. Para a compilacdo das informagdes de pesquisa, uma
ampla base de dados eleitorais foi empregada, abrangendo todas as elei¢des presidenciais
brasileiras do século 21. A andlise dos resultados destacou que, ao lidar com um conjunto
extenso de dados para a previsdo de uma ampla gama de valores, 0 modelo mais eficaz
dentre os adotados foi o Random Forest Regressor. Por outro lado, quando hd uma dispo-
nibilidade limitada de dados e um nimero reduzido de valores a serem previstos, o Linear
Regression se destaca como a escolha mais apropriada.

Chega-se a conclusdo de que a aplicacdo do aprendizado de mdquina pode de-
sempenhar um papel significativo na busca por resultados eleitorais mais aproximados
as decisodes das urnas em futuras elei¢des no Brasil. Ainda que nem todos os resultados
tenham superado as previsdes das tradicionais pesquisas eleitorais, em grande parte das
situacOes analisadas, notou-se uma maior fidelidade em relacdo aos desfechos da eleicao
presidencial brasileira de 2022. Por fim, é relevante destacar que a ado¢do do apren-



dizado de méaquina ndo deve substituir as pesquisas eleitorais convencionais. Conforme
evidenciado neste estudo, ambos podem e devem coexistir, colaborando mutuamente para
alcancar os melhores resultados possiveis.

7. Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Recomenda-se para o desenvolvimento de trabalhos futuros, a realizacao de predicao de
resultados de votacdes estaduais e/ou municipais, com a utilizacdo de dados de elei¢Oes
anteriores para o mesmo estado e/ou municipio para a qual a pesquisa for realizada. Desta
forma, pode ser realizada uma andlise da possibilidade de obten¢do de resultados supe-
riores as de pesquisas eleitorais para governador e prefeito com algoritmos de predicao,
tendo em vista que a quantidade de pesquisas para esses cargos € inferior ao nimero de
pesquisas divulgadas para presidente.

Além disso, sugere-se a utilizacdo de outros modelos de predi¢do, ampliando a
andlise exploratdria na busca de melhores resultados na predi¢do de eleicdes adaptadas ao
contexto e tamanho de cada votacao.
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