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RESUMO

Este estudo exploraa aplicagdo da Inteligéncia Artificial na previsdo de cenarios politicos, com
foco nareeleicdo de prefeitosem municipios brasileiros. A pesquisa utilizaa Teoria da Escolha
Racional como base tedrica, combinando-a com técnicas de aprendizado de maquina para
analisar dados socioecondmicos e identificar padrdes que possam prever a reeleicdo. Foram
coletados e tratados dados do Instituto de Pesquisa Economica Aplicada e da base do Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira, além de variaveis eleitorais. A
metodologia incluiu o uso de redes neurais profundas e técnicas de regularizacdo, além de
métodos para lidar com o desbalanceamento de classes. O estudo concluiu que, embora as redes
neurais tenham conseguido realizar previsées um pouco acima do acaso, 0s modelos nao
alcancaram um nivel de precisdo que permita sua utilizacdo como previsores confiaveis de
reeleicdo. Os resultados indicam a necessidade de incorporar mais fontes de dados e diferentes
abordagens analiticas paramelhorar a eficacia dos modelos preditivos. A pesquisa sugere ainda
que a integragdo de dados socioeconémicos com analises de contetdo jornalistico,
manifestagdes em redes sociais e pesquisas de opinido podem oferecer uma base mais sélida
para a previsao de cenarios politicos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, previsdo de cenarios politicos, reeleicao de prefeitos,
Teoria da Escolha Racional, dados socioeconémicos.



ABSTRACT

This study explores the application of Artificial Intelligence in forecasting political scenarios,
focusing on the re-election of mayors in Brazilian municipalities. The research uses Rational
Choice Theory as a theoretical foundation, combining it with machine learning techniques to
analyze socioeconomic data and identify patterns that may predict re-election. Data was
collected and processed from the Institute of Applied Economic Research and the database of
the National Institute of Educational Studies and Research Anisio Teixeira, as well as
electoral variables. The methodology included the use of deep neural networks and
regularization techniques, as well as methods to address class imbalance. The study concluded
that, although the neural networks managed to perform slightly better than random
predictions, the models did not reach a level of accuracy that would allow their use as reliable
predictors of re-election. The results indicate the need to incorporate more data sources and
different analytical approaches to improve the effectiveness of predictive models. The
research also suggests that integrating socioeconomic data with analyses of journalistic
content, social media manifestations, and opinion polls could offer a stronger foundation for
forecasting political scenarios.

Keywords: Artificial Intelligence, political scenario forecasting, mayor re-election, Rational
Choice Theory, socioeconomic data.
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1 INTRODUCAO

Em um mundo marcado por complexas interagdes politicas, sociais e econdmicas, 0
estudo da Ciéncia Politica desempenha um papel fundamental na compreenséo das dinamicas
que moldam a vida em sociedade. Dentro desse cenario, 0 comportamento do eleitor se destaca
como um elemento central para a analise politica. Aperfeicoar a compreensdo dos elementos
que sdo relevantes no momento das escolhas dos eleitores é uma tarefa continua da Ciéncia
Politica.

Analisando as perspectivas sobre a escolha do voto pode-se identificar uma série de
fatores para essas decisdes, desde identificacdo partidaria e posicionamento ideoldgico até as
condi¢Oes socioecondmicas em que os individuos estdo inseridos.

Neste contexto, a teoria da escolha racional emerge como uma lente analitica para
entender como os individuos tomam decisdes politicas. Baseada na premissa de que o0s atores
politicos sdo racionais e buscam maximizar suas préprias preferéncias ou minimizar os
prejuizos, a teoria da escolha racional explora como as decisdes sdo tomadas em um contexto
de custos e beneficios percebidos. Ao aplicar essa abordagem a andlise do comportamento
eleitoral, emerge a pergunta: comoas caracteristicas socioeconémicas podem ajudar a entender
0s cenarios politicos?

A possibilidade de utilizacdo e a disponibilidade de dados socioecondmicos viveis e
relevantes para o propdsito do projeto foi uma questdo que permeou (e ainda permeia) a
viabilidade de desenvolvimento da hipétese fundamental. A forma como tais dados publicos
sdo tratados por diferentes esferas publicas (nacionais, estaduais, regionais e municipais), tanto
no a&mbito de coleta quanto no ambito de disponibilizacdo das informacdes, € um ponto de
discussdo que deve ser levado em consideracdo ndo apenas para o desenvolvimento de
ferramentas tecnoldgicas, mas fundamentalmente para a adocao de medidas publicas efetivas.

A utilizagdo de Inteligéncia Artificial (IA) na previsdo de cenarios politicos representa
em alguma medida uma inovacao na Ciéncia Politica. Com suas capacidades avancadas de
processamento de dados e aprendizado de maquina, a IA possibilita a analise de grandes
volumes de dados socioecondmicos e politicos. Essa tecnologia tem o potencial de identificar
padrdes e tendéncias que podem ndo ser evidentes através de métodos tradicionais, oferecendo
previsdes sobre comportamentos e eventos politicos. Além disso, a IA pode simular diferentes
cenarios, fornecendo uma ferramenta para a formulacéao de estratégias politicas e a tomada de
decisbes informadas. A incorporacdo da IA no campo da Ciéncia Politica abre novas

perspectivas para a compreensdo e andlise da dinamica politica contemporanea.
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1.1 JUSTIFICATIVA

A 1A tem a capacidade de processar grandes volumes de dados de formaeficiente e em
tempo real. I1sso se mostra crucial para previsdes politicas, que dependem da analise de dados
de diversas fontes, como redes sociais, pesquisas de opinido, noticias e registros histéricos.
Neste trabalho, a opcdo foi por analisar dados socioeconémicos de bases de dados
periodicamente atualizadas.

Modelos de 1A, como aprendizado de maquina e redes neurais, sdo especialmente
eficazes na identificacdo de padrdes complexos que podem ndo ser imediatamente aparentes
para analistas humanos. Essa habilidade é valiosa para detectar tendéncias e correlacfes em
dados politicos que podem influenciar previsoes.

A utilizacdo da IA pode ser alinhada teoricamente com a Teoriada Escolha Racional, j&
que a IA pode modelar decisdes eleitorais como processos de otimizacdo com base em
preferéncias individuais e contextos socioecondémicos. Figueiredo (2022), argumenta que
muitos fendmenos politicos podem ser melhor compreendidos ao reconhecer padrdes
complexos em dados histéricos e atuais. A 1A é extremamente eficaz nessa tarefa, pois pode
identificar relacdes e tendéncias ocultas nos dados socioecondmicos que podem ndo ser visiveis
por meio de métodos tradicionais. Uma das contribui¢des de Figueiredo (2022), é a integracao
de multiplas variaveis para entender dindmicas politicas. A IA pode processar e analisar
simultaneamente um grande ndmero de variaveis socioecondmicas, como renda, educacéo,
emprego, e dados demogréaficos, permitindo uma visdo holistica e detalhada dos fatores que
influenciam cenarios politicos.

Segundo Downs (2013), os eleitores tomam decisdes que maximizam sua utilidade
esperada. A IA pode utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para prever quais politicas
ou candidatos sdo mais provaveis de maximizar a utilidade dos eleitoresem diferentes contextos
socioecondmicos. A abordagem de Downs (2013), pode ser complementada com a simulagéo
de cenarios politicos utilizando 1A, que pode criar modelos preditivos que simulam diferentes
resultados eleitorais com base em varidveis socioeconémicas e politicas, permitindo uma
analise prospectiva e informada.

Shepsle (2016), argumenta que dados empiricos sdo fundamentais para a analise
politica. A 1A pode processar grandes volumes de dados socioecondmicos, identificando
tendéncias e padrdes que influenciam o comportamento politico. Isso pode ajudar a prever como

variaveis como renda, educacdo, emprego e desigualdade podem impactar a politica. Shepsle
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(2016), é um proponente da Teoria da Escolha Racional e da modelagem quantitativa. Grandes
volumes de dados permitem a criacdo de modelos mais complexos e precisos, que podem levar
em conta uma maior variedade de variaveis e interacdes. Isso é alinhado com sua visao de que
a politica pode ser analisada como um conjunto de decis@es racionais dentro de um contexto
institucional

A Teoria da Escolha Racional tem sido reconhecida por sua capacidade de explicar o
comportamento politico por meio da analise de decis6es individuais baseadas em beneficios e
custos percebidos. Contudo, a aplicacdo pratica desta teoria em contextos politicos dindmicos
e multifacetados pode ser desafiadora. Integrar técnicasde IA com a Teoriada Escolha Racional
oferece uma oportunidade para testar e expandir os limites dessa teoria, permitindo umaanalise
das interacgdes politicas.

O répido avanco das tecnologias de 1A, especialmente em areas como aprendizado de
méaquina e analise de big data, proporciona ferramentas para a analise de grandes volumes de
dados socioeconémicos e politicos. Estas ferramentas podem identificar padrbes e prever
comportamentos que seriam inacessiveis por meio de métodos tradicionais. Ao explorar essas
capacidades, este estudo pode contribuir para a inovagdo metodolégica na Ciéncia Politica.

Prever cenarios politicos de forma acurada pode ter impactos significativos em diversos
campos, desde a formulagdo de politicas pablicas até a estratégiaeleitoral e a gestao de crises.
Governos, instituicdes e organizagdes podem se beneficiar de previsdes mais precisas para
tomar decisdes informadas e proativas. Além disso, a previséo de cenarios politicos pode ajudar
a manter a estabilidade social e econdmica, ao antecipar conflitos e identificar oportunidades
para intervencdes preventivas.

Assim, esta pesquisa se posiciona na intersecdo entre Ciéncia Politica e Ciéncia de
Dados, pretendendo oferecer uma contribuicdo ao corpo de conhecimento existente. Ao aplicar
e avaliar modelos de 1A no contexto da Teoria da Escolha Racional, este estudo n&o apenas
reforca a relevancia dessa teoria, mas também abre novas possibilidades para sua aplicagdo
pratica.

Em suma, esta pesquisa justifica-se pela sua relevancia tedrica e pelo potencial para a
inovacao tecnoldgica, o que pode implicar em um impacto pratico significativo. Justifica-se
também, pela possivel necessidade de uma reflexdo ética sobre o uso da IA em cenarios
politicos. Ao explorar a integracdo entre a Teoria da Escolha Racional e a IA, este estudo
pretende fornecer uma base para futuras pesquisas e aplicagfes neste campo.
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1.2 PROBLEMA

Considerando que os indicativos econdémicos e sociais dos municipios sofrem variagdes
ao longo do tempo devido as decisdes e a¢des politicas, e que diferentes propostas politicas sao
interpretadas de maneiras variadas entre as diferentes camadas sociais, pode -se, possivelmente,
utilizar técnicas de andlise de dados para reconhecer padrées nesses dados. Parte-se do
pressuposto de que esses padrbes podem fornecer conclusdes sobre o cenario politico,
especialmente do ponto de vista da reeleicdo de politicos e partidos, por meio de indicadores
socioecondmicos e sociais. Investiga-se se indicadores como o PIB per capita, taxa de
desemprego e indices de desenvolvimento humano (IDH), juntamente com indicadores como
niveis de educacdo, saude e seguranca sdo influenciados pelas politicas publicas implementadas
pelos governos locais. Essas variagcdes podem refletir a eficacia das politicas e o impacto que
elas tém nas condicdes de vida da populacéo.

Considerando que os indicativos econdmicos e sociais dos municipios sofrem variagoes
com o passar do tempo pelas decisdes e a¢des politicas e que diferentes propostas politicas séo
interpretadas de maneira diferente entre as camadas sociais, € possivel reconhecer padrdes
nesses dados para permitir conclusdes sobre o cenario politico, principalmente do ponto de vista

da reeleigéo?

1.3 HIPOTESE

A hipotese é gque as variagdes nos dados socioecondmicos de um municipio permitem
extrair conclusdes sobre o comportamento eleitoral. A partir da aplicacdo de analises desses
dados com a utilizacdo de algoritmos de Inteligéncia Artificial é possivel reconhecer com
alguma precisdo esses panoramas eleitorais.

Hipotese fundamental: com a utilizacdo de dados socioecondmicos relevantes,
disponibilizados em quantidade suficiente, é possivel criar ferramentas baseadas em
Inteligéncia Artificial que permitam realizar a predicdo de eventos eleitorais com grau de acerto
satisfatorio.

H1 - Dessa maneira, quando variagOes positivas acontecem nesses indices, o candidato da
situagéo potencializa sua votagéo.
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H2 - Nas variacdes negativas dos indices, o candidato da situacdo tende a recrudescer a sua

votacao.

1.4 OBJETIVOS

A seguir sdo descritos o objetivo especifico e os objetivos gerais deste estudo.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo preditivo utilizando Inteligéncia Artificial para analisar dados

socioecondmicos visando identificar padrfes relevantes nas reeleigdes municipais.

1.4.2 Objetivos Especificos

S&o objetivos especificos da pesquisa:

a) Coletar e preparar um conjunto de dados relevante para o contexto politico estudado;

b) treinar e testar modelos de Inteligéncia Artificial para prever cenarios politicos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico deste trabalho baseia-se na Teoria da Escolha Racional e nas ideias
de teoricos sobre comportamento eleitoral e as abordagens contemporaneas da aplicacao da

Inteligéncia Artificial.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Na década de 1940, testemunhou-se um salto monumental na maneira como a
informacao comecou a ser processada, gracas ao advento dos computadores digitais. Esses
computadores emergiram como potentes ferramentas capazes de armazenar vastas quantidades
de dados e processa-los com eficiéncia inédita. De acordo com Luger (2013), esse
desenvolvimento estabeleceu um novo paradigma em que a inteligéncia era vista como uma
forma especifica de processamento da informacdo. Segundo Doneda et al. (2018), foi em 1945
que Vannevar Bush, antecipando o potencial dessa nova era, sugeriu que o tratamento
automatizado da informacédo poderia eventualmente servir como uma extensdo da memoria
humana, marcando o inicio da era do processamento automatizado de dados, com seus
fundamentos relevantes até hoje.

Em um momento significativo dos anos de 1950, Alan Turing langcou uma questao
pioneira com o0 seu jogo da imitacdo, interrogando se as maquinas poderiam efetivamente
pensar, dadas as vantagens proporcionadas pelo progresso da computacao e engenharia (Turing,
1950). O Teste de Turing é uma proposta para um critério de inteligénciaem uma maquina. No
teste, um interrogador humano se comunica com dois participantes em outra sala: um humano
e uma maquina projetada para gerar respostas semelhantes as humanas. Se o interrogador ndo
consegue determinar consistentemente qual dos dois é a maquina, a maquina é considerada,
para todos os efeitos préaticos, inteligente (Silva, 2021).

Esse questionamento abriu caminho para a primeira conferéncia dedicada aos
profissionais da &rea de 1A, realizada em 1956 no Dartmouth College, nos Estados Unidos da
Ameérica (EUA). Este encontro historico reuniu pesquisadores interessados em combinar 0s
campos da computacgdo e da inteligéncia, momento em que o termo Inteligéncia Artificial foi
formalmente adotado. Os assuntos discutidos na conferéncia, como esclarece Luger (2013),
abrangiam desde a teoria da complexidade e metodologias de abstracdo até o design de
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linguagens de programacéo e aprendizado de maquina, delineando o que viriaa ser o nlcleo da
Ciéncia da Computacdo contemporanea.

Contudo, ao procurar construir uma historicidade profunda da IA, pode-se buscar em
Aristoételes os primeiros elementos, quando este define a Fisicacomo a acdo de estudar as coisas
gue mudam, e distingue, entre as coisas, a matériae a forma, criando os fundamentos para o
desenvolvimento da computacdo que é feita da manipulacdo nas formas de materiais
eletromagnéticos.

Fazer um paralelo entre Aristoteles, uma figura central na filosofiaantiga, e a 1A, uma
das fronteiras mais avancadas da tecnologia moderna, pode parecer desafiador a primeira vista.
No entanto, existem conceitos fundamentais em seu trabalho que tém ressonancia direta ou
indireta com os principios e desafios da IA.

Sobre as questdes de logica e racionalidade, Aristoteles é considerado o pai da logica
formal. Seu trabalho, sobre os principios da deducdo e inferéncia logica, permanece
fundamental para a Filosofia e a ciéncia, pois acreditava na capacidade de raciocinio e ldgica
como as principais caracteristicas da mente humana. A l6gica formal é uma base crucial para
muitas areas da IA, especialmente na programacao légica, sistemas baseados em regras e
algoritmos de inferéncia. A capacidade de processar informacdes logicamente é essencial para
gue as maquinas realizem tarefas complexas, como aprender, raciocinar e tomar decisfes
(Luger, 2013).

A trajetoria da ciéncia desde Copérnico até a era moderna ndo apenas transformou a
compreensdo das pessoas sobre 0 universo, mas também pavimentou o caminho para questionar
e redefinir a natureza da inteligéncia, tanto humana quanto artificial. Em sua obra, Kuhn
(2013), oferece uma analise profunda de como as revolucdes cientificas transformam o
entendimento do mundo, abordando mudancas paradigmaticas como as iniciadas por
Copérnico.

A separacdo entre mente e matéria, ideias e coisas, influenciou o desenvolvimento da
IA, pois estase esforca para replicar processos mentais — tradicionalmente vistos como
exclusivamente humanos — em sistemas fisicos, como computadores. De acordo com Luger
(2013), a premissa de que processos cognitivos complexos podem ser alcangados por sistemas
fisicos é fundamental paraa IA, refletindo avisao de que a inteligéncia, ou pelo menos aspectos
dela, pode ser emulada por meio de algoritmos e hardware.

De acordo com Onody (2021), Turing estava menos interessado em definir o que seria
pensar de maneira abstrata e mais em criar um critério objetivo e pratico que pudesse ser testado.

Ele previu que, em algum momento, as maquinas poderiam ser construidas para imitar o
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pensamento humano tdo bem que seria desafiador distinguir suas respostas daquelas de um
humano. Esta questao ndo apenas abriu caminho para a pesquisaem IA, mastambém provocou
debates filosoficos profundos sobre a natureza da mente, da consciénciae da inteligéncia, tanto
humana quanto artificial.

Para Silva (2021), Turing também especulou sobre o futuro da inteligéncia das
maquinas, sugerindo que, eventualmente, elas poderiamaprender e se adaptar ao ponto de exibir
comportamentos que poderiam ser considerados inteligentes. Aindasobre este aspecto, Onody
(2021), afirmaque o trabalho de Turing colocou as bases para a exploracao do conceito de IA
como o conhecemos hoje, visto os desdobramentos que vieram do seu trabalho como a
competicdo anual a partir de 1966 ap6s um programa chamado ELISA ter passado por inimeros
testes e inspirara adocdo do Prémio Loebner que avalia anualmente programas que utilizam o
teste de Turing como referéncia de desempenho.

Um conceito generico de IA foi proposto por Luger (2013, p. 1): “A Inteligéncia
Artificial pode ser definidacomo o ramo da ciéncia da computagdo que se ocupa da automacéo
do comportamento inteligente”, no entanto pontua que engloba uma vastagama de subcampos,
técnicas e aplicagdes, desde o processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina
até robdtica e sistemas de recomendacdo. Uma definicdo muito genérica pode falhar em
capturar a especificidade e a diversidade das abordagens dentro do campo. Ainda na viséo de
Luger (2013), os objetivosda IA mudaram ao longo do tempo. Inicialmente, o foco estava em
replicar o raciocinio humano. Com o tempo, isso se expandiu para incluir a capacidade de lidar
com tarefas especificas de maneiras que podem ou ndo imitar diretamente a cogni¢do humana.
Uma definicdo genérica pode ndo refletir adequadamente essas mudancas de foco.

Conforme apresentado por Russell e Norvig (2009), a IA ¢é definida como o ramo da
Ciénciada Computacdo que se dedicaao desenvolvimento de agentes autdnomos. Esses agentes
séo sistemas capazes de observar o ambiente ao seu redor e tomar decisdes que maximizem
suas chances de sucesso em um determinado objetivo ou conjunto de objetivos. A IA abrange
uma diversidade de subcampos, incluindo aprendizado de maquina, visdo computacional,
processamento de linguagem natural e robética, cada um com o propdésito de criar sistemas que
possam realizar, de maneiraautdbnoma, tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana.

A |A é categorizada por Russel e Norvig (2009), em quatro abordagens principais:
sistemas que pensam como humanaos, sistemas que agem como humanos, sistemas que pensam
racionalmente e sistemas que agem racionalmente. Esta classificacéo reflete ndo apenas uma
ampla gama de tecnologias e métodos empregados no campo da IA, mas também encapsula a

filosofia subjacente ao desenvolvimento de sistemas inteligentes: a criacdo de maquinas
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capazes de emular e, eventualmente, superar as capacidades cognitivas humanas em tarefas
especificas.

O conceito amplamente adotado como IA corresponde, na realidade, ao campo do
aprendizado de maquina (Jordan, 2019). Este ultimo, emergente nas tltimas décadas, representa
a intersecdo de disciplinas como Ciéncia da Computacdo e Estatistica, com o propoésito de
desenvolver algoritmos capazes de analisar dados, efetuar previsdes e executar tomadas de
decisdes. Por sua vez, Geron (2019, p. 4, grifo do autor) completa essa visdo dizendo que
“Aprendizado de Maquina ¢ a ciéncia (e a arte) da programagao de computadores para que eles
possam aprender com os dados”.

O avanco tecnoldgico e a emergéncia do conceito de big data tém sido cruciais para o
desenvolvimento de modelos analiticos avancados. Esses modelos, nutridos por extensos
conjuntos de dados, sdo capazes de gerar hipoteses, embasar suas escolhas e estabelecer padrdes
de comportamento (Doneda et al., 2018). Conforme apontado por Campos (2020), a
complexidade de um modelo esta diretamente relacionada a quantidade de dados necessaria
para seu treinamento eficaz. Além disso, uma infraestrutura capaz de processar rapidamente
grandes volumes de dados, otimizando tempo e recursos, é essencial para a operacionalizacdo
desses modelos.

Dentro desse contexto, identificam-se trés modalidades principais de aprendizado de
méaquina: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforco (Campos, 2020;
Geron, 2019; Lurdermir, 2021). O aprendizado supervisionado opera com a rede neural sendo
treinada utilizando exemplos especificos de entrada e saida. Para que o treinamento seja efetivo,
é preciso que haja uma compreensdo antecipada dos resultados esperados, permitindo que um
analistadetermine a adequacéo das respostas da maquina pela comparacéo entre os resultados
alcancados e os objetivos predeterminados. Caso erros sejam identificados, a maquina é
ajustada de forma a aprimorar seu desempenho em interagdes futuras (Ferneda, 2006).

Para se conceber uma perspectiva mais precisa, € necessario conceituar cada uma das
técnicas ou campos da IA. Russell e Norvig (2009) apresentam o aprendizado de méaquina
(machine learning) como um pilar fundamental dessas aplicac6es, destacando sua capacidade
de habilitar maquinas a aprenderem a partir de dados. Os autores categorizam o aprendizado de
méaquina em trés abordagens principais: a primeira € o aprendizado supervisionado onde o
modelo é treinado em um conjunto de dados rotulados, ou seja, cada exemplo de treinamento é
associado a um rétulo ou saida especifica. O objetivo é que, ap6s o treinamento, 0 modelo seja

capaz de prever o rotulo correto para novos dados nunca antes vistos, baseando-se nas
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caracteristicas aprendidas. Esse é o método amplamente utilizado em tarefas como classificagao
e regressao.

A segunda abordagem de Russell e Norvig (2009), é o aprendizado ndo supervisionado,
que diferentemente do aprendizado supervisionado, lida com dados que ndo estéo rotulados. O
modelo procura identificar padrdes, agrupamentos ou estruturas subjacentes nos dados sem
qualquer orientacdo especificasobre o resultado desejado. Esta abordagem é util para explorar
dados e identificar relagdes significativas ou agrupamentos naturais dentro dos conjuntos de
dados.

Por fim, os autores apresentam o aprendizado por reforgo, este € um paradigmaonde o
modelo, ou agente, aprende a tomar decisGes através de tentativa e erro, recebendo recompensas
ou punic@es por suas acdes. O objetivo é desenvolver uma politica de agdo que maximize a
soma das recompensas ao longo do tempo. Russell e Norvig (2009) destacam que essa
abordagem é particularmente aplicavel em contextos onde um agente deve tomar uma sequéncia
de decisbes, como em jogos ou ha navegacao de robds e enfatizam que o sucesso das aplicacdes
de aprendizado de maquina depende da qualidade e da quantidade dos dados disponiveis, além
da escolha do algoritmo correto para a tarefa em questao.

Alguns subcampos sdo importantes para o entendimento da IA como as redes neurais e
o aprendizado profundo, roboética, processamento da linguagem natural (PLN), sistemas
baseados em conhecimento e raciocinio automatizado. Luger (2013) descreve as Redes Neurais
como sistemas computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano,
particularmente na maneiracomo os neurdnios processam e transmitem informaces através de
sinapses. Esta inspiracdo bioldgica confere as redes neurais uma capacidade notavel para o
processamento de dados sensoriais complexos, como imagens, sons e linguagem natural, de
acordo com (Russell e Norvig, 2009). Do ponto de vista de Luger (2013), diversas sdo as
aplicacOes para as redes neurais, incluindo visdo computacional, processamento de linguagem
natural e previsdo de séries temporais. Ele discute como esses sistemas sdo capazes de lidar
com informagdes imprecisas ou fragmentadas e ainda assim produzir resultados Gteis, uma
caracteristica particularmente valiosa em ambientes ruidosos ou onde os dados sdo
incompletos.

Russell e Norvig (2009), exploram o conceito de aprendizado profundo (deep learning)
como uma evolucao significativa dentro do campo do aprendizado de maquina, uma subarea
da IA. O aprendizado profundo € apresentado como uma técnica que emprega redes neurais
com muitas camadas (ou profundas) para aprender representacdes de dados em niveis

progressivamente mais altos de abstracdo. Essa abordagem permite que sistemas
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computacionais modelem e resolvam problemas complexos com uma eficiéncia e precisao
notaveis, particularmente em areas como reconhecimento de imagem, processamento de
linguagem natural e analise de séries temporais.

Os autores mencionados discutem como as redes neurais, compostas por unidades de
processamento inspiradas pelos neur6nios bioldgicos, podem ser empilhadas em varias
camadas para formar estruturas profundas. Cada camada transforma as entradas recebidas de
maneiranao linear, permitindo que o sistemaaprenda caracteristicas complexas dos dados. Uma
das principais contribuicBes é a capacidade de aprender automaticamente as caracteristicas
necessarias para a realizacao de tarefas, ao invés de depender de caracteristicas manualmente
projetadas por humanos. Isso simplifica o processo de modelagem para muitos problemas
dificeis.

Outro apontamento que Russell e Norvig (2009) apresentam, sd0 as numerosas
aplicacGes do aprendizado profundo que revolucionaram campos especificos, como o0 uso de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para tarefas de visdo computacional e Redes Neurais
Recorrentes (RNNSs) para processar sequéncias de dados, como texto ou séries temporais.
Apesar dos avancos, eles também discutem os desafios atuais do aprendizado profundo,
incluindo a necessidade de interpretabilidade dos modelos, a questdo da transferéncia de
aprendizado e a busca por métodos que possam funcionar com conjuntos de dados menores ou
mais ruidosos. Em sintese o aprendizado profundo representa uma fronteira avancada no
desenvolvimento de sistemas de IA, oferecendo uma abordagem poderosa para extrair
conhecimento de grandes volumes de dados e resolver problemas que eram anteriormente
considerados inacessiveis para as maquinas.

A robotica, para Luger (2013), é vistacomo a aplicacdo de sistemas de IA em entidades
fisicas ou rob0s. Estes sistemas sdo projetados para perceber o ambiente ao seu redor, processar
essas informag0es e agir de maneira autbnoma ou semi-autbnoma para alcangar objetivos
especificos. E, portanto, a incorporacio de uma intersecgdo de hardware (corpos robéticos,
sensores, atuadores) e software (algoritmos de IA, processamento de dados, decisdo autbnoma),
representando um campo pratico onde as teorias e modelos de IA sdo testados e implementados.

Finalmente, pode-se incluir o PLN. Luger (2013) apresenta 0 PLN como uma subarea
critica da IA dedicada a compreensdo, interpretacao e geracdo de linguagem humana por
maquinas, destacando que o PLN envolve a capacidade das maquinas de entender a linguagem
natural humana, abrangendo desde a andlise sintatica (estrutura da frase) e semantica

(significado) até a pragmatica (uso da linguagem em contextos especificos).
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Além de compreender a linguagem, o PLN também se estende a geracao de textos
coerentes e contextualmente apropriados, permitindo que as maquinas comuniquem ideias
complexas de forma natural. Dispde ainda de aplicagdes em sistemas de didlogo e chatbots, que
sdo interfaces conversacionais que podem interagir com humanos em linguagem natural,
conversdao de texto ou fala de um idioma para outro, ainda na analise de sentimentos
identificando opiniBes e emocdes em textos, Gtil para anélises de mercado e redes sociais e
também a geracdo de resumos concisos de documentos extensos. Modelos como o ChatGPT,
citado por Larroyed (2023), apresentam ampla aplicabilidade em tarefas de PLN, incluindo a
criacdo de contetdo textual, traducdo de idiomas e o fornecimento de respostas a consultas
especificas.

2.2 TEORIA DA ESCOLHA RACIONAL

Ao se fazer uma reflexao sobre a evolucéo da Ciéncia Politica desde o fim da Segunda
Guerra Mundial até o século XXI, pode-se destacar a transicdo da simples descricdo e
julgamento para a explicacdo e analise sistematizada dos fenémenos politicos como acentua
Shepsle (2016). No pos-guerra, a Ciéncia Politica era dominada por descri¢fes detalhadas e
analises historicas das praticas politicas, como as do Congresso dos Estados Unidos e outras
instituicOes. Essas descricbes eram minuciosas, mas frequentemente careciam de uma
organizacao que transcendesse a mera acumulacgéo de fatos. Além disso, esses estudos incluiam
criticas ao status quo e sugeriam reformas sem, no entanto, analisar profundamente as causas
dos problemas ou o impacto potencial das reformas.

Shelpse (2016) prossegue no raciocinio pontuando que a partir dos anos 1960, houve uma
mudanca significativa com um foco crescente nas questdes do porqué, marcando um
movimento em direcdo a analise cientifica que busca explicacdes sistematicas para os padrdes
observados. Essa nova abordagem cientifica pretende entender regularidades empiricas e suas
causas, o que é crucial paratransformar a coleta de dados e a descri¢ao detalhada em verdadeira
compreensdo cientifica. Além disso, a importancia dos modelos e teorias na Ciéncia Politica,
como simplificaces estilizadas da realidade podem ajudar a entender fenémenos complexos.
Esses modelos permitem intui¢6es sobre como individuos e grupos tomam decisdes, que sdo
fundamentais para analisar comportamentos politicos em diversos contextos. Ainda servem de

ferramenta para ajudar leitores e estudiosos a aplicar conceitos tedricos para entender e analisar
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eventos politicos reais, melhorando assim sua capacidade de prever e explicar tais eventos por
meio de uma abordagem cientifica mais madura e analitica.

Em Analyzing Politics: Rationality, Behavior, and Institutions (traduzido como "Analisar
a Politica: Racionalidade, Comportamento e Institui¢fes™), Shepsle (2016), explora a evolugédo
da Ciéncia Politicaao longo do tempo. O autor enfatiza como a disciplinase desenvolveu por
meio da incorporacdo de métodos e abordagens analiticas mais rigorosas. Um ponto principal
que Shepsle (2016) aborda sobre a evolucao da Ciéncia Politica € atradicdo classica e normativa
onde inicialmente, a Ciéncia Politica estava fortemente enraizada na tradicdo classica, com foco
em questdes normativas e filoséficas sobre o melhor tipo de governo e a justicae o bem comum.
Grandes fildsofos como Platdo e Aristdteles contribuiram para essa tradigéo.

Outro ponto é o Empirismo e Comportamentalismo, onde, com o tempo, a Ciéncia
Politica comegou a se afastar das questBes puramente normativas e a adotar uma abordagem
mais empirica. O comportamento dos individuos e grupos tornou-se um foco central, levando
ao surgimento do comportamentalismo na primeira metade do século XX. Os pesquisadores
comecaram a utilizar métodos quantitativos e qualitativos para estudar o comportamento
politico. Em seguida, a Teoria da Escolha Racional, que se desenvolve a partir da segunda
metade do século XX e ganha destaque. Essa abordagem utiliza modelos econémicos para
entender como os individuos fazem escolhas politicas baseadas na maximizacdo de sua
utilidade pessoal. Shepsle (2016) é um dos principais defensores dessa abordagem e argumenta
que ela proporciona uma estrutura rigorosa para analisar o comportamento politico.

Outro ponto se refere as Instituicdes e Regras do Jogo, pois, além do comportamento
individual, Shepsle (2016) destacaa importanciadas instituicdes politicase das regras do jogo.
O autor argumenta que as instituices moldam e constrangem o comportamento dos individuos,
criando incentivos e desincentivos especificos. A analise institucional é, portanto, crucial para
entender a politica. Destacam-se também os Modelos Formais e Anélise Matematica, em que
Shepsle (2016) promove o uso de modelos formais e analise matematica na Ciéncia Politica.
Para o autor, esses métodos ajudam a clarificar teorias, fornecer previsdes precisas e testar
hipdteses de maneira rigorosa. O uso de jogos, teoria dos jogos e modelos espaciais sdo
exemplos de ferramentas analiticas empregadas.

Por fim destaca-se a interdisciplinaridade e expansao de métodos, onde a CiénciaPolitica
contemporanea é caracterizada por uma abordagem interdisciplinar, incorporando insights de
Economia, Sociologia, Psicologia e outras disciplinas. Além disso, ha uma expanséo continua
dos métodos de pesquisa, incluindo analise de dados, experimentos de campo e laboratoriais, e

simulacdes computacionais. Shepsle (2016) argumenta que a evolucdo da Ciéncia Politica
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reflete um movimento em direcdo a uma disciplina mais cientifica e analitica, com énfase em
rigor metodoldgico, teoria formal e compreensao das institui¢cdes e do comportamento racional
dos atores politicos.

Em A Decisdo do Voto: Democracia e Racionalidade, Figueiredo (2022), faz uma
leitura do contexto politico parecido com Shepsle (2016) e retrata a evolugdo da Ciéncia Politica
com um foco especial na interagdo entre democraciae racionalidade na tomada de decisdo dos
eleitores. Figueiredo (2022) considera varias etapas e influéncias na evolucdo da Ciéncia
Politica, destacando alguns pontos principais: primeiro, a integracdo da Teoria da Escolha
Racional enfatizando a importancia dessa teoria na Ciéncia Politica, onde os eleitores sdo vistos
como agentes racionais que tomam decisdes com base em suas preferéncias ou para evitar
maiores prejuizos e na informagdo disponivel. 1SS0 trouxe uma perspectiva mais analitica e
quantitativa para o estudo da politica, influenciando fortemente os métodos de pesquisa e a
interpretacdo dos comportamentos eleitorais. Segundo, a influéncia do contexto historico e
social que molda a evolucdo da Ciéncia Politica. A democratizagdo e a ampliacao do sufragio,
por exemplo, trouxeram novos desafios e questdes para os cientistas politicos, exigindo uma
compreensdo mais profunda dos comportamentos eleitorais e das dindmicas politicas. Em
terceiro lugar, destaca o papel das instituicfes e das regras eleitorais argumentando que as
instituicdes politicas e as regras eleitorais tém um papel crucial na formac&o das preferéncias
dos eleitores e na estruturacdo da competicdo politica. A evolucdo da Ciéncia Politicainclui a
analise de como diferentes sistemas eleitorais e arranjos institucionais influenciam o
comportamento dos eleitores e os resultados das elei¢cbes. Um quarto ponto apontado por
Figueiredo (2022) sdo os métodos de pesquisa e anélise de dados manifestando a evolugéo da
Ciéncia Politica, o que também se reflete na sofisticacdo dos métodos de pesquisa e analise de
dados. O uso de modelos estatisticos avancados, experimentos e big data permite uma
compreensdo mais detalhada e precisa dos fendmenos politicos. Por fim, entende que a
interdisciplinaridade é fundamental na evolucdo da Ciéncia Politica, com a incorporacgdo de
insights da Sociologia, Economia, Psicologia e outras disciplinas para enriquecer a analise
politica.

Os principais pontos da Teoria da Escolha Racional na Ciéncia Politica ddo um
panorama do alcance dessa teoria para as compreensdes das acdes dos atores politicos,
principalmente os eleitores, onde a analise comeca com o individuo. Mesmo ao estudar grupos
ou instituicdes, os tedricos buscam entender o comportamento individual subjacente. Os atores
sdo considerados autdbnomos e suas a¢les sao derivadas de calculos individuais (Downs, 2013).

Isto €, entendendo as motivaces, preferéncias e acdes individuais, pode-se depois compreender
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fendbmenos coletivos, geralmente operando sob a suposicédo de que os individuos sdo racionais,
ou seja, eles fazem escolhas para maximizar sua utilidade ou satisfacao.

No entanto, os individuos ndo necessariamente tém informacGes completas e podem
enfrentar restricdes ao fazer suas escolhas. Ao entender o comportamento de muitos individuos
e como eles interagem, é possivel fazer previsées ou compreender fendmenos sociais em uma
escala maior. Downs (2013) argumenta que os cidaddos votam de forma a maximizar seus
beneficios pessoais, um exemplo classico de individualismo metodoldgico aplicado ao
comportamento eleitoral.

A maximizacgéo da utilidade propde que os atores tomam decisdes para maximizar sua
utilidade ou beneficio. Eles fazem escolhas que acreditam trazer-lhes a maior recompensa
possivel, dadas as opg¢Oes disponiveis (Becker, 1976). Por outro lado, as informacfes sdo
restritas e 0s custos de transacdo calculados, enquanto os atores buscam maximizar sua
utilidade, eles operam sob certas restri¢fes. Eles podem néo ter informacgdes completas ou
enfrentar custos para obter essa informacéo (North, 1990). Além disso, a deciséo de participar
da politica, como votar, também tem custos associados (Downs, 2013).

A interdependéncia estratégica € o cenario onde as escolhas feitas por um ator
frequentemente dependem das escolhas feitas por outros. Em muitos casos, como jogos de
dilema de prisioneiro ou tragédia dos comuns, os atores tomam decisdes sabendo que outros
estdo fazendo seus proprios calculos (Axelrod, 1984). Por fim, as instituicdes e as regras do
jogo moldam o comportamento dos atores ao estabelecer incentivos e penalidades. As
instituicbes podem estabilizar ou alterar os resultados da interacéo estratégica (North, 1990;
Ostrom, 1990).

Aprofundando a compreensdo da tomada de decisdo propriamente dita, aborda-se a
decisdo do voto a partir de uma perspectiva que combina elementos da Teoria da Escolha
Racional com fatores sociopsicoldgicos. Figueiredo (2022) argumenta que a decisdo do voto é
um processo complexo que envolve a avaliagcdo racional dos eleitores sobre diferentes
candidatos e partidos, mas também é influenciada por fatores como identidade partidaria,
contexto social e influéncia dos meios de comunicac&o.

Neste contexto, segundo Downs (2013), o eleitor decide o voto pela logica do voto
racional e se baseia no axioma de que os cidaddos agem racionalmente na politica, votando no
partido que acreditam que lhes proporcionara maiores beneficios. Os principais pontos na
decisdo do voto incluem o fato de que o eleitor vota no partido que acredita que proporcionara
mais beneficios, ou maior "renda de utilidade", em comparacédo aos outros partidos. A Renda

de Utilidade sdo os beneficios recebidos das atividades governamentais e considerados como
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fluxos de utilidade. E uma medida dos beneficios que um cidaddo usa para decidir entre
alternativas e pode incluir beneficios ndo diretamente percebidos pelo cidaddo, como servi¢os
publicos essenciais. Avaliando os diferenciais partidarios o eleitor compara a Renda de
Utilidade que acredita que receberade cada partido se este estiver no poder votando no partido
que oferece um diferencial partidario positivo (maior renda de utilidade esperada).
Essa avaliacdo € feita considerando tanto o desempenho atual quanto as expectativas futuras
dos partidos. O diferencial partidario atual (Dt) é a diferenca entre a Renda de Utilidade que o
eleitor realmente recebeu (Uo) do partido no poder e a Renda de Utilidade Hipotética (Ui) que
ele acredita que teria recebido se o partido de oposicéo estivesse no poder: Dt = Uo - Ui.

Downs (2013) segue assumindo ainda que o eleitor concebe um fator tendencial ajustando
sua avaliacdo com base nas tendéncias observadas no desempenho do governo atual e melhorias
ou deteriorag0es nesse governo séo consideradas ao projetar o desempenho futuro. Em caso de
empate entre partidos com politicas idénticas, o eleitor usa avaliacbes de desempenho
comparando o governo atual com governos anteriores.

Em sistemas multipartidarios o eleitor pode votar estrategicamente em partidos que néo
sdo sua primeira preferéncia para evitar a vitoria de um partido menos desejado. Essa decisao
é baseada em previsdes sobre as preferéncias de outros eleitores e nas chances de vitéria dos
partidos. Nesse processo o eleitor ainda lida com incertezas e falta de informacdo ao fazer
estimativas de rendas de utilidade futuras e novas informac6es podem mudar a deciséo de voto
se afetarem as percepgdes sobre politicas partidarias ou a concepc¢do de uma boa sociedade.

Resumindo, o eleitor racional compara os beneficios recebidos e esperados dos partidos,
vota no partido que espera proporcionar maior Renda de Utilidade, ajusta a decisdo com base
em tendéncias e desempenho passado e em sistemas multipartidarios e pode votar
estrategicamente para influenciar o resultado desejado.

Por sua vez, o governante segue uma logica basica de decisdo governamental que ¢é a
perspectiva da maximizacdo de votos, afirma Downs (2013), em vez da maximizacdo da
utilidade social ou bem-estar. O governo, em seu modelo, busca maximizar o apoio politico
realizando atos que ganhem a maior quantidade de votos com o0 menor custo em termos de perda
de votos. Os principais pontos sobre como 0s governos tomam decisdes para maximizar seus
resultados politicos sdo as operaces marginais onde o0 governo realiza gastos que proporcionam
0 maior ganho de votos e financia esses gastos de maneiras que resultem na menor perda de
votos. Isso é feito até o ponto em que o0 ganho marginal em votos iguale a perda marginal em
votos. Além do principio da maioria, onde as decisfes do governo sdo baseadas em seguir 0

gue a maioria dos eleitores prefere. Isso se deve ao fato de que, se 0 governo nao seguir a
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vontade da maioriaem todas as questdes, a oposi¢cdo pode se posicionar ao lado da maioriaem

questdes especificas, ganhando assim mais votos.
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3 DEFINICOES DE METRICAS E PROCEDIMENTOS

Na sequéncia sdo explicitadas algumas métricas e procedimentos essenciais ao

entendimento metodoldgico desta pesquisa.
3.1 REDES NEURAIS PROFUNDAS

Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks, DNNs) representam uma classe
poderosa de modelos em aprendizado de maquina, especialmente notaveis por suas capacidades
em tarefas complexas tanto para dados estruturados (tabulares) quanto para dados nao
estruturados (como imagens).

As redes neurais sdo inspiradas no sistemanervoso biologico, mais especificamente no
funcionamento dos neurdnios humanos. Uma rede neural é composta por uma ou mais camadas
ocultas de neurénios entre as camadas de entrada de dados e a camada de saida. Cada neurdnio
das camadas ocultas realiza uma soma ponderada de suas entradas seguida pela aplicacédo de
uma funcdo de ativacdo ndo-linear. O que distingue uma rede neural profunda de outras
arquiteturas é a presencga de multiplas camadas ocultas entre a entrada e a saida, permitindo a

composicao das entradas de cada camada de maneira ndo-linear.

3.1.1 Principais componentes de uma rede neural
a) Entradas (Inputs)

A camada de entrada de uma rede neural constitui a primeiracamada do modelo e é composta
por neurdnios que recebem diretamente os dados externos. Cada neur6nio nesta camada esta
associado a uma entrada especifica (x1, X2, ..., Xn), que representa uma caracteristica ou atributo
dos dados analisados. Essas entradas podem incluir umaampla gama de tipos de dados, dependendo

do contexto de aplicacdo da rede.
b) Somatdrio (Net Input)

O somatorio (net = i=0nwixi) representa a soma ponderada das entradas, onde cada entrada Xi
é multiplicada por um peso wi correspondente. Este somatorio calcula a entrada liquida para o
neurdnio antes de ser transformada pela funcdo de ativacdo. Os pesos wi sdo parametros ajustaveis
da rede que sdo aprendidos durante o processo de treinamento para minimizar o erro de saida da

rede.
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3.2 INICIALIZACAO DE PESOS

Antes do treinamento ser iniciado, 0os pesos e bias da rede neural séo inicializados.
Geralmente, esses pesos sdo inicializados com pequenos valores aleatorios, 0 que ajuda a
quebrar a simetria e permite que a aprendizagem ocorra. Métodos comuns de inicializacdo
incluem a inicializacdo Xavier e He, que consideram o nimero de entradas e saidas da camada

para calibrar a variancia dos pesos.
3.3 PROPAGACAO PARA FRENTE (FORWARD PROPAGATION)

Durante a propagacdo para frente, os dados de entrada sdo passados através da rede,
camada por camada. Em cada neurénio, o seguinte célculo ¢é realizado, conforme visto nos

principais componentes de uma rede neural:

a) Calculodaentrada liquida: A soma ponderada das entradas é calculada, adicionando-se
0 bias.

b) Ativacdo: A entrada liquida é entdo passada por uma funcao de ativacao (por exemplo,
ReLU, Sigmoid), que introduz ndo-linearidades ao modelo, permitindo-lhe aprender

padrbes complexos.
3.3.1 Funcao de Ativacao

Apo6s calcular o somatério das entradas ponderadas, a rede aplica uma funcéo de
ativacdo ao resultado. Esta funcéo de ativacdo (f(net)) pode ser linear ou, mais comumente,
ndo-linear, permitindo que a rede capture relagdes complexas nos dados. Funcdes de ativacao
comuns incluem ReLU (Unidade Linear Retificada), Sigmoid e Tanh. A escolha da funcéo de

ativacao depende da natureza do problema e da necessidade de ndo-linearidade no modelo.
3.3.2 Regra de Aprendizado e Backpropagation

A regra de aprendizado governa como 0s pesos da rede sdo ajustados durante o
treinamento. O método mais comum é a backpropagation, que envolve o ajuste dos pesos com
base no gradiente da funcéo de perda. O processo de backpropagation calcula o gradiente da
funcdo de perda com respeito a cada peso pelo método da cadeia, propagando o erro de saida
de volta através da rede para atualizar os pesos. 1sso ajuda a reduzir o erro entre a saida prevista

e a saida real, refinando o modelo para fazer previsdes mais precisas.
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Figura 1 - Arquitetura basica de uma rede neural com seus 4 componentes
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Fonte: Jang; Yang; Kang, 2003.

Nas arquiteturas desenvolvidas no projeto, as redes sdo construidas com varias camadas
densas (ou completamente conectadas), onde cada neurénio de uma camada esta conectado a
todos os neurdnios na proxima camada. As func@es de ativacao ndo-lineares sdo um elemento
fundamental das redes neurais, pois sdo capazes de permitir que a rede aprenda e generalize 0s

dados em dimensdes acima dos dados de entrada.
3.3.3 Calculo da Funcéo de Perda

Apobs a propagacdo para frente, a saida da rede é comparada com o valor real usando
uma funcdo de perda (também conhecida como funcéo de custo). Esta funcdo quantificao erro
entre a previsdo da rede e o valor real. Funcbes de perda comuns incluem a entropia cruzada
para classificacdo e o erro quadratico médio para regressao. Para o caso do problemaabordado
neste estudo, tendo em vista a existéncia de duas possiveis classificagdes para uma instancia
(reeleito ou nédo-reeleito), a fungédo de perda utilizada nas redes neurais criadas foi a entropia

cruzada binéria.
3.3.4 Atualizagdo dos Pesos

Com o gradiente da funcao de perda conhecido, 0s pesos séo atualizados para reduzir o
erro. Geralmente, isso é feito usando um método de otimizagdo como o Gradiente Descendente

ou suas variantes (Adam, RMSprop). A formula geral para a atualizacao é:

w=w—1-VwL
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onde n € a taxa de aprendizado e VwL é o gradiente da fungdo de perda em relagdo ao peso w.
3.3.5 Iteracéo

O processo de propagacéo para frente, calculo da funcéo de perda, retropropagacao e
atualizacdo dos pesos é repetido para um numero definido de iteragcdes ou até que a funcédo de
perda sejaminimizada ao ponto desejado. Este processo é comumente dividido em batches, que

permite que a rede seja treinada com mais eficiéncia em grandes conjuntos de dados.
3.3.6 Avaliacdo e Ajuste

Apobs o treinamento, a rede € avaliada em um conjunto de dados de teste para verificar
seu desempenho. Dependendo dos resultados, ajustes podem ser necessarios, seja no design da

rede, nos parametros de treinamento ou na escolha da funcdo de ativacao e de perda.
3.4 METRICAS DE AVALIACAO

Meétricas de avaliacdo sdo essenciais para entender a eficacia de modelos de aprendizado
de maquina, especialmente em tarefas de classificacdo. Cada métrica oferece uma perspectiva

sobre aspectos diferentes do desempenho de um modelo.

3.4.1 Acurécia

Responsavel por medir a proporcdo de previsdes corretas (tanto positivas quanto
negativas) em relacdo ao total de casos. E (til quando as classes estdo equilibradas, mas deve
ser utilizada com cautela em dados desbalanceados, como o caso dos dados de reeleicdo

municipal, onde a tendéncia é a néo reeleicéo.

Acuracia =(Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos)/(Verdadeiros Positivos +

Falsos Positivos + Verdadeiros Negativos + Falsos Negativos)
3.4.2 Precisao

Indica a proporcéo de previsfes positivas corretas em relacdo ao total de previsdes
positivas feitas pelo modelo. Alta precisdo significa que um modelo gera poucos falsos
positivos, ideal para situacdes onde os falsos positivos tém consequéncias severas.

Precisdo =Verdadeiros Positivos/(Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos)
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3.4.3 Sensibilidade (Recall)

Referente & proporcao de casos positivos reais que foram corretamente identificados pelo
modelo. E uma métrica a ser considerada em contextos onde € critico capturar todos 0s casos

positivos, como no diagnostico de doencas.

Sensibilidade =Verdadeiros Positivos/(Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos)

3.4.4 F1-Score

Combina precisdo e recall em uma tnica métricaatravés de sua média harmanica. E util
quando vocé precisa de um equilibrio entre precisao e recall, e é particularmente valioso em

cenarios com classes desequilibradas.

F1 Score =2 x (Precisdo x Sensibilidade)/(Precisédo + Sensibilidade)

3.4.5 AUC-ROC (Area sob a Curva da Caracteristica de Operagio do Receptor)

Esta métricaavalia a capacidade do modelo de discriminar entre as classes em todos 0s
limiares de classificacdo. AUC é a area sob a curva ROC, que é um grafico de taxa de
verdadeiros positivos contra taxa de falsos positivos. Um valor de AUC proximo de 1 indica
um modelo muito bom, enquanto um valor proximo de 0.5 sugere ndo haver capacidade

discriminativa melhor que o acaso.
3.4.6 Matriz de Confuséo

Fornece uma visédo detalhada do desempenho do modelo, mostrando os verdadeiros
positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos. Esta ferramenta é
extremamente Gtil para entender o comportamento do modelo em diferentes classes e ajustar o

limiar de decisdo conforme necessario.
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Figura 2 - Elementos da matriz de confusdo

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
=4 Niio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Disponivel em: https://diegonogare.net/wp-content/uploads/2020/04/matrizConfusao-
600x381.png

Figura 3 - Classes de um problema de classificagdo binaria

Two actual classes or observed labels

positive (P)

negative (N)

Fonte: Disponivel em: https://classeval.wordpress.com/wp-content/uploads/2015/06/observed-
labels.png

Figura 4 - Classificagdo de um conjunto de dados de teste produz quatro resultados — verdadeiro
positivo, falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo.

Four outcomes of a classifier

true positive false negative

false positive true negative

Fonte: Disponivel em https://classeval.wordpress.com/wp-content/uploads/2015/06/four-outcomes-of-
classifier.png
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3.4.7 Curva Precision-Recall

A curva Precision-Recall (PR) é uma ferramenta essencial para a avaliacdo de modelos
de classificagéo, especialmente em cenérios de desequilibrio de classes. Elatracaarelagdo entre
a precisao (precision) e o recall (também conhecido como sensibilidade ou taxa de verdadeiros
positivos) para diferentes thresholds de decisdo. Precisdo é definida como a proporcao de
verdadeiros positivos (TP) sobre o total de previsdes positivas, incluindo verdadeiros e falsos
positivos (TP + FP), enquanto recall é a proporcdo de TP sobre o total de casos positivos reais
(TP + FN). A curvaPR é particularmente informativa quando se lida com datasets onde a classe
positiva é rara, pois destaca o trade-off entre a precisdo e a capacidade de recuperagédo de
exemplos positivos pelo modelo. A areasob a curva Precision-Recall (AUC-PR) é uma métrica
critica que quantifica a performance global do modelo; uma AUC-PR mais alta indica uma
melhor capacidade do modelo em identificar a classe positiva. Diferentemente da curva ROC,
que pode ser otimistaem cenarios com classes desbalanceadas devido a énfase nos verdadeiros
negativos, a curva PR € mais sensivel a performance em prever a classe positiva, tornando-a

mais adequada para tais contextos.

Figura 5 - Exemplo de curva precision-recall obtida no trabalho

Precision-Recall Curve
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Random Model

0.8 A
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Precision
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Fonte: elaborada pelo autor, 2024.
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3.5 REGULARIZACAO L2

A regularizagdo L2 é uma técnica utilizada para prevenir o overfitting em modelos de
aprendizado de maquina, especialmente em redes neurais profundas que possuem um grande
numero de parametros. Esta técnica funciona adicionando um termo de penalidade ao custo
total do modelo que € proporcional ao quadrado dos valores dos pesos.

O impacto dessa penalidade é que elaencorajaa rede a manter 0s pesos pequenos, 0 que
tende a resultar em modelos menos complexos e mais generalizaveis. Ao penalizar 0s pesos
grandes, a regularizacdo L2 efetivamente reduz a variancia do modelo sem aumentar
substancialmente o viés, tornando o modelo menos suscetivel a aprender o ruido nos dados de

treinamento como se fossem caracteristicas verdadeiras.

3.6 DROPOUT

Dropout é uma técnica de regularizacdo durante o treinamento de redes neurais que
envolve desativar aleatoriamente uma proporc¢éo de neurdnios em cada iteragdo do treinamento,
Ou seja, seus pesos sao temporariamente reduzidos a zero. Esta desativacdo é aleatéria e
independente entre os neurdnios, e ocorre com uma probabilidade p (por exemplo, p = 0.5) a
cada atualizacdo do modelo durante o treinamento.

A ideia principal por tras do Dropout é que ao desativar aleatoriamente diferentes partes
da rede neural durante o treinamento, 0 modelo ndo pode contar com a presenca de nenhum
sinal especifico (ou qualquer configuracao especificade sinais) para gerar previsdes. Isso forga
a rede a aprender caminhos redundantes para representar os dados, aumentando sua robustez e
diminuindo a chance de overfitting. A rede torna-se, portanto, menos sensivel a perda especifica
de informacGes de qualquer um de seus neurdnios, dado que qualquer neurénio pode ser

"desligado” a qualquer momento durante o treinamento.

3.7 ENSEMBLE LEARNING

Ensemble learning é uma técnica utilizada em aprendizado de maquina que envolve a
combinacdo de multiplos modelos de aprendizado para obter uma predi¢cdo ou classificacdo
mais robusta e precisa do que qualquer modelo individual poderia alcancar. Este método se
baseia no principio de que diferentes modelos capturam diferentes padrées e erros nos dados, e

que a agregacdo dessas previsdes pode minimizar a variancia, o viés e reduzir o risco de
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overfitting. Ensemble learning é particularmente poderoso em contextos onde os dados sao
complexos e os modelos simples ndo conseguem capturar toda a variabilidade, fornecendo

solugBes que sdo mais generalizaveis e resilientes a ruidos nos dados.
3.8 DESBALANCEAMENTO DE CLASSES

O problema de desbalanceamento de classes ocorre quando as classes em um conjunto
de dados de classificagdo ndo séo representadas de forma equitativa. Isso significa que uma ou
mais classes possuem significativamente mais exemplos do que outras. Este desbalanceamento
pode levar a problemas no treinamento de modelos de aprendizado de maquina, pois 0 modelo
pode se tornar tendencioso em favor das classes majoritarias, ignorando ou classificando
incorretamente as classes minoritarias. Outros problemas que podem ocorrer durante a etapa de
treinamento e validag&o é a obtencdo de métricas que ndo refletem de maneira fiel a capacidade

de previsdo do modelo.
3.9 RANDOM UNDERSAMPLER

O Random Undersampler é uma técnica usada para lidar com o desbalanceamento de
classes ao reduzir o nimero de exemplos da classe majoritaria. Em vez de aumentar o nimero
de exemplos da classe minoritaria, 0 undersampling reduz o nimero de exemplos da classe
majoritaria (selecionando aleatoriamente umaamostra de exemplos da classe majoritaria) para

igualar o nimero de exemplos na classe minoritaria.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos aplicados a esta pesquisa se referem a natureza,
abordagem, objetivo, procedimento, reunido, apresentacdo e interpretacdo dos dados da mesma.
De natureza basica e abordagem quantitativa, esta pesquisa caracteriza-se como
exploratdria, pois, segundo Gil (2002), proporciona o aprimoramento de ideias e uma nova

visdo da questdo proposta, permitindo flexibilidade no seu planejamento.

4.1 COLETA DOS DADOS

As duas principais caracteristicas elencadas como desejadas nas fontes a serem
utilizadas para o estudo foram:
a) Captacdo dos dados da fonte demandar um esforco viavel e de acordo com o escopo do
projeto;
b) quantidade satisfatoria de dados disponiveis com relacdo as granularidades pretendidas,
sendo dados municipais e estaduais.
Assim, as bases utilizadas foram o Ipeadata?, base do Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada (Ipea) e a base do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira?, visando coletar os dados referentes ao desempenho dos estudantes nas edi¢des do

Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM).

4.1.1 Instituto de Pesquisa Econbmica Aplicada (Ipea)

O Ipeadata possui bases de dados Macroecondmicos, Regionais e Sociais. Uma série de
dados esta associada apenas a uma dessas bases de dados e é representada por seus metadados
e valores ao longo do tempo e pode estar associadaa um territorio nacional ouaum pais. Assim
como no site do Ipeadata, cada série também pode estar associada a um tema. As seguintes
entidades estdo disponiveis para consulta através de uma API (Application Programming
Interface): Metadados, Valores, Paises, Territorios e Temas. As informacges contidas na base

sdo agrupadas em trés principais categorias:

1 http://ww.ipeadata.gov.br/Default.aspx
2 www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
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a) Macroecondmica: Base de dados econémicos e financeiros mantida pelo Ipea incluindo
séries estatisticas da economiabrasileira e dos aspectos que lhe sdo mais pertinentes na
economiainternacional. Os dados séo atualizados e documentados de formasistematica
e apresentados na mesma unidade monetaria. Recursos disponiveis permitem a
manipulacdo matematica e a extragdo dos resultados em planilhas ou gréficos.

b) Regional: Base de dados demogréficos, econdmicos e geograficos para as regides,
estados e municipios brasileiros que se iniciam no Censo Demografico de 1872. A busca
das séries estatisticas pode ser feita por Palavras-chave na sua descri¢cdo, Temas ou
assuntos de interesse, Fontes de publicacdo ou pelo Nivel geogréafico para o qual é
possivel agregar os dados. Os niveis geograficos disponiveis no Ipeadata séo
municipio, area metropolitana, micro e mesorregido geogréafica, estado, regido
administrativa (como Amazonia Legal, Sudene, Fome Zero, entre outras), bacia e sub-
bacia hidrografica, grandes regides.

c) Social: Base de dados e indicadores sociais abrangendo temas diversos, como nivel de
renda per capita, desigualdade na distribuicdo de renda dos individuos e domicilios,
desempenho educacional, condi¢Bes de salde e habitacdo, insercdo no mercado de
trabalho, situacdo dos direitos humanos da populacdo, entre outros. Sempre que
possivel, apresentam-se séries historicas de periodicidade mensal, anual e decenal para
0 pais, grandes regibes, estados, regiGes metropolitanas, desagregadas segundo a
localizagéo rural ou urbana dos domicilios, cortes etarios, niveis de desempenho
educacional, anos de escolaridade, sexo e cor dos individuos.

Conforme consta na definicdo da estruturacdo da base, o Ipea possui uma API que
permite a realizacdo da consulta dos dados armazenados atraves de requisicbes HTTP, em que
cada requisicdo é realizada a partir de um endereco URL especifico da base de dados,
permitindo, em diferentes casos, a passagem de parametros de pesquisa para a requisi¢ao. Os
principaisenderecos URL que a API disponibilizae que foram considerados relevantes para o
contexto do projeto, bem como as informagdes obtidas por meio de requisi¢des para cada

endereco, sdo apresentados no quadro 1.

Quadro 1 - Consultas disponiveis através da APl do Ipea
URL (a partir da URL base Descricao
http://www.ipeadata.gov.br/api/odata4/)



http://www.ipeadata.gov.br/api/odata4/
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Metadados

Registros de
metadados de todas
as séries
disponiveis para
consulta.

Metadados('{SERCODIGO}")

Metadados de
apenas uma seérie,
de codigo igual a
{SERCODIGO}.

Metadados('{SERCODIGOY}')/Valores
ou
ValoresSerie(SERCODIGO="{SERCODIGOY}")

Todos os valores de
uma série
numeérica.

Metadados('{SERCODIGO}")/ValoresStr
ou
ValoresStrSerie(SERCODIGO="{SERCODIGO})

Todos os valores de
uma série
alfanumérica.

Territorios

Registros de todos
os territorios
cadastrados.

Territorios(TERCODIGO={TERCODIGO}',NIVNOME="{NIVNO
ME})

Um unico registro
de pais, de codigo
igual a
{TERCODIGO} e
nivel territorial
igual a
{NIVNOME}.
Os niveis
territoriais
possiveis sao:

e Brasil
e Regides
o Estados
Microrregid
es
e Mesorregid
es
e Municipios
e Municipios
por bacia
e Area
metropolita
na
Estado/RM
AMC 20-00
AMC 40-00
AMC 60-00
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e AMC 1872-
00
e AMC 91-00
e AMC 70-00
e Qutros
Paises

Fonte: elaborado pelo autor, 2024.

Utilizando a API, o primeiro passo do processo foi a busca de todos 0s agrupamentos

de dados existentes na base, doravante denominados séries. Uma série, no contexto da base do

Ipea, é 0 agrupamento de dados de mesma natureza, registrados através de séries historicasem

diferentes niveis territoriais, e identificados através de um codigo alfanumérico. Por meio do

processo de busca inicial, foi constatada a existéncia de mais de 1.300 séries, onde todos 0s

codigos existentes foram armazenados.

Ap0bs o processo inicial de busca inicial dos codigos das séries existentes, 0 préximo

passo realizado foi obter os metadados associados a cada uma das séries. Os metadados sdo

diferentes informacdes sobre os detalhes de uma série. Alguns dos metadados existentes, cuja

descricdo é mais relevante, sdo:

SERCODIGO: Codigo Unico de identificacdo da série.

SERCOMENTARIO: Comentarios relativos a serie, em portugués.

SERSTATUS: Indica se uma série macroecondmica ainda ¢ atualizada. Valores: ‘A’
(Ativa) para séries atualizadas ou ‘I’ (Inativa) para séries que ndo sio atualizadas.
BASNOME: Nome da base de dados da série.

FNTSIGLA: Sigla ou nome abreviado da fonte da série, em portugués.
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FNTURL: URL para o site da fonte da série.
PERNOME: Nome da periodicidade, em portugués.
UNINOME: Nome da unidade dos valores da série.

Com os metadados coletados, foi realizada uma analise sobre os comentarios e status de

manutencdo e atualizacdo das séries, identificando por meio dos seus codigos aquelas cuja

utilizacdo no projeto poderia ser vidvel. Com base nos seus cddigos, houve um processo de

busca sistematizada das informacg6es contidas na fonte de dados do Ipea, onde os dados

coletados foram tratados e inseridos em uma base de dados criada especialmente para o projeto.

Cada uma das séries existentes na base é formada pelos seguintes campos:

NIVNOME: Nome do nivel territorial (Brasil, Regides, Estados, Municipios etc.).
SERCODIGO: Cadigo Unico de identificacdo da série.

TERCODIGO: Cadigo identificador de territério, do IBGE, para territorios dos niveis
Brasil, Regido, Estado, Mesorregido, Microrregido e Municipio. Para os demais
territérios possui 0 mesmo valor de UFMUNDV.

VALDATA: Data do valor.

VALVALOR: Valor para série na data e no territorio.

Para cada uma das séries buscadas, foi realizada uma analise exploratéria dos valores

dos dados existentes em niveis territoriais de municipiose estados, alvo da utilizagéo no projeto.

O processo de busca dos dados, analise dos niveis territoriais existentes e da viabilidade de uso

no projeto foi repetido durante todo o processo entre novembro de 2023 e marco de 2024.

Ao final da analise dos dados, as séries escolhidas para compor o projeto foram

(consultar apéndice para a definicdo completa de cada):

DESPCUTM: Despesa de custeio - municipal

DESPCORRM: Despesas correntes - municipal

RECTRIBM: Receita corrente - receita bruta - impostos, taxas e contribui¢cdes de
melhoria - municipal

REKM: Receita de capital - receita bruta - municipal

RIPTUM: Receitacorrente - receitabruta - impostos, taxas e contribui¢des de melhoria
- IPTU - municipal

RTRCORTOM: Receita corrente - receita bruta - transferéncias correntes - municipal
DESPKM: Despesa de capital - municipal

DESPORM: Despesa orgcamentaria - municipal

DFEDUCM: Despesa por funcédo - educacdo e cultura - empenhada - municipal

DFHABM: Despesa por funcdo - urbanismo e habitacdo - empenhada - municipal
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o« RTRKTOM: Receita de capital - receita bruta - transferéncias de capital - municipal

o TACIDT: Taxa de vitimas de acidentes de transito a ébito (100.000 Habitantes)

e« THOMIC: Taxa de homicidios (100.000 Habitantes)

e FAMILIAS BOLSA FAMILIA: Programa Bolsa Familia (PBF) - numero de
beneficios em dezembro

« VALORES BOLSA FAMILIA: Programa Bolsa Familia (PBF) - valor total dos
beneficios em dezembro

e PIB: Produto Interno Bruto (PIB) municipal

4.1.1.1 PIB municipal

Para a utilizagdo de informacdes sobre o PIB dos municipios, foi necessériaa aplica¢do
de um célculo baseado em diferentes séries existentes na base. Isso se deve ao fato de, durante
a analise das séries, ser constatada auséncia dos dados em alguns anos.

Para a realizagdo do célculo, foram utilizadas as seguintes séries:

e PIB_IBGE_5938 37: PIB Municipal - pregos de mercado (precos de 2010)
e IMPPIB: PIB Municipal - impostos, liquidos de subsidios, sobre produtos (precos de

2010)

o PIBAG: PIB Municipal (valor adicionado a pregos basicos) - agropecuaria (pregos de

2010)

e PIBG: PIB Municipal (valor adicionado a pre¢os basicos) - servicos - administracéo,

defesa, educagdo e saude publicas e seguridade social (precos de 2010)

e PIBI: PIB Municipal (valor adicionado a precos basicos) - industria (precos de 2010)
e PIBSE: PIB Municipal (valor adicionado a precos basicos) - servigos, exclusive

administracdo, defesa, educacdo e salde publicas e seguridade social (precos de 2010).

Pelo fato dos dados da série PIB_IBGE 5938 37 de cada municipio ndo estarem
completos para todos o0s anos do intervalo de 2000 a 2020, foi necessario a utilizacdo de um
calculo com base em diferentes séries para o preenchimento dos dados faltantes. A expressao
apresentadaa seguir é verdadeira para todos anos em que os dados da série PIB_IBGE_5938 37
nédo estdo presentes:

PIB_IBGE_5938 37 = IMPPIB + PIBAG + PIBG + PIBI + PIBSE
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4.1.1.2 Variaveis das séries eleitorais

Para a utilizagdo das variaveis eleitorais contidas na base, o primeiro passo foi a analise

da base com relacdo as séries existentes nesse contexto. Para o ambito de elei¢des municipais,

foram identificadas as seguintes séries relevantes:

VDEMC: Total de vereadores eleitos do DEM
VNOVOC: Total de vereadores eleitos do NOVO
VPANC: Total de vereadores eleitos do PAN
VPCBC: Total de vereadores eleitos do PCB
VPCDOBC: Total de vereadores eleitos do PCDOB
VPCOC: Total de vereadores eleitos do PCO
VPDSC: Total de vereadores eleitos do PDS
VPDTC: Total de vereadores eleitos do PDT
VPENC: Total de vereadores eleitos do PEN
VPFLC: Total de vereadores eleitos do PFL
VPGTC: Total de vereadores eleitos do PGT
VPHSC: Total de vereadores eleitos do PHS
VPLC: Total de vereadores eleitos do PL
VPMBC: Total de vereadores eleitos do PMB
VPMDBC: Total de vereadores eleitos do PMDB
VPMNC: Total de vereadores eleitos do PMN
VPPBC: Total de vereadores eleitos do PPB
VPPC: Total de vereadores eleitos do PP
VPPLC: Total de vereadores eleitos do PPL
VPPSC: Total de vereadores eleitos do PPS
VPRBC: Total de vereadores eleitos do PRB
VPRC: Total de vereadores eleitos do PR
VPRNC: Total de vereadores eleitos do PRN
VPRONAC: Total de vereadores eleitos do PRONA
VPROSC: Total de vereadores eleitos do PROS
VPRPC: Total de vereadores eleitos do PRP
VPRTBC: Total de vereadores eleitos do PRTB
VPSBC: Total de vereadores eleitos do PSB



VPSCC: Total de vereadores eleitos do PSC
VPSDBC: Total de vereadores eleitos do PSDB
VPSDC: Total de vereadores eleitos do PSD
VPSDCC: Total de vereadores eleitos do PSDC
VPSLC: Total de vereadores eleitos do PSL
VPSNC: Total de vereadores eleitos do PSN
VPSOLC: Total de vereadores eleitos do PSOL
VPSTC: Total de vereadores eleitos do PST
VPSTUC: Total de vereadores eleitos do PSTU
VPTBC: Total de vereadores eleitos do PTB
VPTC: Total de vereadores eleitos do PT
VPTCC: Total de vereadores eleitos do PTC
VPTDOBC: Total de vereadores eleitos do PTDOB
VPTNC: Total de vereadores eleitos do PTN
VPVC: Total de vereadores eleitos do PV
VREDEC: Total de vereadores eleitos do REDE

VSOLIDARIEDADEC: Total de vereadores eleitos do SOLIDARIEDADE

FDEM: Votagdo do DEM - prefeito no primeiro turno

FDEMZ2: Votagdo do DEM - prefeito no segundo turno

FNOVO: Votacdo do NOVO - prefeito no primeiro turno
FNOVO?2: Votacdo do NOVO - prefeito no segundo turno
FNULO: Votos nulos - prefeito no primeiro turno

FNULO2: Votos nulos - prefeito no segundo turno

FPAN: Votacdo do PAN - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPCB: Votacdo do PCB - prefeito no primeiro turno

FPCDOB: Votacao do PCdoB - prefeito no primeiro turno
FPCDOB2: Votagéo do PC do B - prefeito no segundo turno
FPCO: Votacdo do PCO - prefeito no primeiro turno

FPDS: Votacédo do PDS - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPDT: Votacdo do PDT - prefeito no primeiro turno

FPDT2: Votacgédo do PDT - prefeito no segundo turno

FPEN: Votacdo do PATRI - prefeito no primeiro turno

FPFL: Votacdo do DEM - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPFL2: Votacdo do DEM - prefeito no segundo turno - INATIVA
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FPGT: Votacdo do PGT - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPHS: Votacdo do PODE - prefeito no primeiro turno

FPL: Votagdo do PL - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPL2: Votacao do PL - prefeito no segundo turno - INATIVA
FPMB: Votacdo do PMB - prefeito no primeiro turno

FPMB2: Votacédo do PMB - prefeito no segundo turno

FPMDB: Votacdo do MDB - prefeito no primeiro turno
FPMDB2: Votacdo do MDB - prefeito no segundo turno

FPMN: Votagdo do PMN - prefeito no primeiro turno

FPP: Votacao do PP - prefeito no primeiro turno

FPP2: Votagéo do PP - prefeito no segundo turno

FPPB: Votacdo do PPB - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPPB2: Votacgédo do PPB - prefeito no segundo turno - INATIVA
FPPL: Votacdo do PCdoB - prefeito no primeiro turno

FPPS: Votacao do Cidadania - prefeito no primeiro turno
FPPS2: Votacgédo do Cidadania - prefeito no segundo turno

FPR: Votacdo do PL - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPR2: Votagéo do PL - prefeito no segundo turno

FPRB: Votacdo do PRB - prefeito no primeiro turno

FPRN: Votacdo do PRN - prefeito no primeiro turno - INATIVA

FPRONA: Votacdo do PRONA - prefeito no primeiro turno - INATIVA

FPROS: Votacdo do PROS - prefeito no primeiro turno
FPROS2: Votacdo do PROS - prefeito no segundo turno
FPRP: Votacao do PATRI - prefeito no primeiro turno
FPRTB: Votacdo do PRTB - prefeito no primeiro turno
FPSB: Votacao do PSB - prefeito no primeiro turno
FPSB2: Votagédo do PSB - prefeito no segundo turno
FPSC: Votacdo do PSC - prefeito no primeiro turno
FPSC2: Votacgédo do PSC - prefeito no segundo turno
FPSD: Votacédo do PSD - prefeito no primeiro turno
FPSD2: Votacao do PSD - prefeito no segundo turno
FPSDB: Votacdo do PSDB - prefeito no primeiro turno
FPSDB2: Votacdo do PSDB - prefeito no sequndo turno
FPSDC: Votacdo do DC - prefeito no primeiro turno
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FPSDC2: Votacédo do DC - prefeito no segundo turno - INATIVA
FPSL: Votacdo do PSL - prefeito no primeiro turno

FPSL2: Votacao do PSL - prefeito no segundo turno - INATIVA
FPSN: Votacédo do PSN - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPSOL.: Votacdo do PSOL - prefeito no primeiro turno

FPST: Votagédo do PST - prefeito no primeiro turno - INATIVA
FPSTU: Votacdo do PSTU - prefeito no primeiro turno

FPT: Votacdo do PT - prefeito no primeiro turno

FPT2: Votagao do PT - prefeito no segundo turno

FPTB: Votagdo do PTB - prefeito no primeiro turno

FPTB2: Votacdo do PTB - prefeito no segundo turno

FPTC: Votacédo do PTC - prefeito no primeiro turno

FPTDOB: Votacdo do Avante - prefeito no primeiro turno
FPTN: Votacdo do PTN - prefeito no primeiro turno

FPV: Votagdo do PV - prefeito no primeiro turno

FPV2: Votacdo do PV - prefeito no segundo turno

FREDE: Votacdo do REDE - prefeito no primeiro turno
FREDEZ2: Votacdo do REDE - prefeito no segundo turno

FSD: Votacéo do SD - prefeito no primeiro turno

FUP: Votacédo do UP - prefeito no primeiro turno

4.2.2 VVariaveis das séries educacionais
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A segunda fonte escolhida para fazer parte do estudo foi a base dos dados referentes ao

estudantes.

desempenho dos estudantes nas edigdes do ENEM. A base realiza a separagéo dos dados por
ano de realizacdo do exame. Para cada ano de realizacdo do exame, uma planilha retne dados
de todos os participantes através de variaveis, sendo cada participante identificado por um
numero de inscri¢do Unico. Para cada ano, ha também uma planilha de metadados das variaveis,

provendo informacgOes destinadas a manipulacdo das informacdes contidas nos dados dos

Para cada participante, as principais variaveis existentes, e que foram utilizadas no

estudo, foram:

NU_INSCRICAQO: Numero de inscricao
TP_ST_CONCLUSAO: Situacdo de conclusdo do Ensino Médio
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e NU_INSCRICAO: Numero de inscricao

e TP_ST _CONCLUSAQ: Situacdo de conclusdo do Ensino Médio

e SG_UF_ESC: Sigla da Unidade da Federacdo da escola

e CO_MUNICIPIO_ESC: Codigo do municipio da escola

e TP_PRESENCA_CN: Presenca na prova objetiva de Ciéncias da Natureza

e TP_PRESENCA_CH: Presenca na prova objetiva de Ciéncias Humanas

e TP_PRESENCA LC: Presenca na prova objetiva de Linguagens e Codigos

e TP_PRESENCA_MT: Presenca na prova objetiva de Matematica

e NU_NOTA _CN: Nota da prova de Ciéncias da Natureza

e NU_NOTA CH: Nota da prova de Ciéncias Humanas

e NU NOTA LC: Nota da prova de Linguagens e Codigos

e NU NOTA MT: Nota da prova de Matematica

e TP_STATUS_REDACAOQ: Situacéo da redacgédo do participante

« NU_NOTA REDACAOQO: Nota da prova de redacao

O ca6digo do municipio da escola de cada participante (CO_MUNICIPIO_ESC) é

detalhado em digitos que representam regido, Unidade da Federacdo (UF) e municipio. O
padrédo de formacao do codigo é adotado por diferentes bases, como a base de dados do Ipea.
Assim, é possivel identificar e agregar todos os dados de um mesmo municipio através do
mesmo cddigo, permitindo a coeréncia dos dados. O padrdo de formacédo dos codigos € dado
por:

e 1°digito: Regido

e 1%e2°digitos: UF

o 39 40° 5°¢ 6°digitos: Municipio

e 7°digito: digito verificador

O processo de coleta dos dados teve inicio em janeiro de 2024 e se estendeu até maio

de 2024. Para cada ano de realizacdo do exame, o primeiro passo realizado foi a extracdo da
planilha contendo os dados de todos os estudantes que participaram da edi¢do do exame, bem

como o arquivo de metadados relativos as variaveis da planilha.

4.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Para o tratamento dos dados foi escrito um script com o intuito de detectar e corrigir

inconsisténcias nos dados como valores faltantes, valores absurdos ou valores desformatados.
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Assim, variaveis derivadas sdo utilizadas para que o modelo de IA reconheca padrfes mais

facilmente.

4.2.1 Tratamento das séries socioecondmicas

A partir das séries escolhidas, foram criadas variaveis derivadas com relacdo ao PIB de
cada municipio. As variaveis a seguir representam a razao entre o valor da série (especificada
anteriormente pelo seu codigo) em uma faixa de anos com relacdo a média do PIB calculado
no mesmo intervalo de anos (e.g. média dos valores de RECTRIBM entre os anos de 2016 a
2020 sobre a média dos valores do PIB entre os anos de 2016 a 2020).

As variaveis derivadas obtidas a partir do processo foram:

o« DESPCORRM_OVER _PIB
e DESPCUTM_OVER_PIB

e DESPKM_OVER_PIB

« DESPORM_OVER_PIB

« DFEDUCM_OVER_PIB

« DFHABM_OVER_PIB

« RECTRIBM_OVER_PIB

« REKM_OVER_PIB

e RIPTUM_OVER_PIB

« RTRCORTOM_OVER_PIB
« RTRKTOM_OVER_PIB

Para cada uma das variaveis acima, foi calculada uma nova varidvel derivada, cujo
proposito é indicar a razdo entre o valor da variavel derivada original no intervalo de anos e 0
valor da varidvel no intervalo de anos imediatamente anterior, indicando 0 aumento ou
diminuicdo relativa do valor entre os dois intervalos de anos consecutivos. O processo foi
aplicado tanto as variaveis diretamente relacionadas as séries originais da base de dados quanto
as variaveis derivadas descritas anteriormente. As variaveis obtidas foram:

o« DESPCORRM_OVER_PIB_RATIO
o« DESPCORRM_RATIO

« DESPCUTM_OVER_PIB_RATIO

e DESPCUTM_RATIO

o« DESPKM_OVER_PIB_RATIO

o« DESPKM_RATIO



DESPORM_OVER_PIB_RATIO
DESPORM_RATIO
DFEDUCM_OVER_PIB_RATIO
DFEDUCM_RATIO
DFHABM_OVER_PIB_RATIO
DFHABM_RATIO
RECTRIBM_OVER_PIB_RATIO
RECTRIBM_RATIO
REKM_OVER_PIB_RATIO
REKM_RATIO
RIPTUM_OVER_PIB_RATIO
RIPTUM_RATIO
RTRCORTOM_OVER_PIB_RATIO
RTRCORTOM_RATIO
RTRKTOM_OVER_PIB_RATIO
RTRKTOM_RATIO
FAMILIAS_BOLSA_FAMILIA_ RATIO
VALORES_BOLSA_FAMILIA RATIO
PIB_RATIO

THOMIC_RATIO

TACIDT_RATIO

4.2.2 Tratamento das séries eleitorais
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Com as séries identificadas, o primeiro passo foi a criacdo de uma variavel derivada

indicando a reeleicdo de um partido em um municipio. Para o contexto do estudo, e para fins

de simplificacdo dado o escopo, foi adotado o seguinte critério de reeleicao:

sdo:

A reeleicdo é considerada quando o mesmo partido assume a prefeituraem um periodo

de quatro anos subsequente a um periodo em que esteve a frente do comando municipal.

Com base no critério de reeleicdo, foi criadaavariavel REELEITO, cujas caracteristicas

REELEITO: Variavel indicando se o partido do prefeitoeleitoé o mesmo (REELEITO

=1) ou distinto (REELEITO = 0) com relacdo ao mandato anterior
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Assim, para cada periodo de quatro anos de mandato, é anexada a variavel indicando se
0 conjunto de dados representa os dados de uma situacdo de reeleicdo. No contexto de
ferramentas de IA, dada a hipotese inicial do estudo, a coluna REELEITO é denominada coluna
alvo, necessaria para a utilizacdo de diferentes abordagens de aprendizado de maquina. Com
base na coluna alvo, diferentes algoritmos podem realizar inferéncias sobre os dados,
identificando de diferentes formas os padrdes existentes nos dados.

Ap0s o processo da identificacdo de partidos reeleitos, foi identificada a necessidade da
criacdo de uma variavel derivada indicando a composi¢do da camara de vereadores do
municipio no mandato, indicando a porcentagem da camara de vereadores pertencente ao
mesmo partido do prefeito. Com isso, foi criada a variavel derivada PROPORCAO_CAMARA,
cuja definigéo é:

e PROPORCAO_CAMARA: Razdo entre o numero de vereadores eleitos do mesmo
partido do prefeitoeleitoe o total de vereadores que compdem a cAmara do municipio

Ao final do processo de tratamento e agrupamento dos dados relativos as eleicGes
municipais, foi obtida uma planilha contendo as seguintes informacdes:

« TERCODIGO: Codigo do territério

e INICIO_INTERVALO: Data do inicio do intervalo do mandato, no formato
01/01/AAAA

e FIM_INTERVALO: Data do fim do intervalo do mandato, no formato 31/12/AAAA

e PROPORCAO_CAMARA: Razdo entre o numero de vereadores eleitos do mesmo
partido do prefeitoeleitoe o total de vereadores que compdem a cdmara do municipio

e REELEITO: Variavel indicando se o partido do prefeito eleito € o mesmo ou distinto

com relacdo ao mandato anterior

4.2.3 Tratamento das séries educacionais

Apos a extragdo dos dados dos estudantes, foi realizado o tratamento dos dados,
mantendo apenas os dados de estudantes que estiveram presentes em todas as provas objetivas
e que cuja redacdo tenha sido aceita e tido uma nota atribuida. Os dados validos foram
organizados por UF através da variavel SG_UF_ESC. Com isso, cada estado passou a possuir
uma planilha propria de todos 0s estudantes que prestaram o0 exame no ano.

Com os dados dos estudantes organizados por estado, 0 proximo passo realizado foi a

organizacdo dos estudantes por meio da variavel CO_MUNICIPIO_ESC, onde foi realizado o
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calculo da média nota de cada municipio, tanto para as provas objetivas quanto para as
redacoes.

Foi realizado também o levantamento dos dados da situacéo escolar informada pelos
estudantes, obtendo os dados de evasao escolar do ensino médio com base nas informac6es do
ENEM. Assim, realizado o calculo e a organizacdo, o resultado obtido foi uma nova planilha
contendo as seguintes informagfes por municipio:

e CO_MUNICIPIO_ESC: Codigo do municipio da escola

« NU_NOTA OBIJETIVA: Média das notas das provas objetivas

« NU NOTA REDACAO: Média das notas das redacGes

e CONCLUSAO: Numero de estudantes que concluiram o ensino médio
« EVASAO: Numero de estudantes cuja situacao escolar é de evasao

« NAO_EVASAO: Numero de estudantes cuja situacdo escolar é regular

Ao fim, os dados municipais de todos os estados foram agregados, formando uma Unica
planilha, contendo as mesmas colunas acima, mas resumindo a edicdo do ENEM em nivel
municipal. Essa planilha passou a ser utilizada para a realizagdo dos agrupamentos em
diferentes intervalos de anos.

4.3 AGRUPAMENTO DOS DADOS PARA TREINAMENTO

Ap0s a coleta, tratamento, organizacao, calculo e criacao das variaveis necessarias para

a utilizacdo de algoritmos relacionados a IA, houve a necessidade de agrupar todos os dados

em uma Unica planilha, cujo propoésito é servir como entrada para as diferentes abordagens

adotadas utilizando IA.

Cada registro (linha da planilha) possui a seguinte definicéo:

“Resumo de todas variaveis citadas ao longo do texto com relagdo ao periodo do
mandato municipal entre as datas INICIO INTERVALO e FIM_INTERVALO.”

Ao final, a relagdo completa de variaveis compondo cada um dos registros final da tabela é:
TERCODIGO, INICIO_INTERVALO, FIM_INTERVALO, CONCLUSADO,
CONCLUSAO_RATIO, DESPCORRM, DESPCORRM_OVER_PIB,
DESPCORRM_OVER_PIB_RATIO, DESPCORRM_RATIO, DESPCUTM,
DESPCUTM_OVER_PIB, DESPCUTM_OVER_PIB_RATIO, DESPCUTM_RATIO,
DESPKM, DESPKM_OVER PIB, DESPKM_OVER_PIB_RATIO,
DESPKM_RATIO, DESPORM, DESPORM_OVER_PIB,
DESPORM_OVER_PIB_RATIO, DESPORM_RATIO, DFEDUCM,
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DFEDUCM_OVER_PIB, DFEDUCM_OVER_PIB_RATIO, DFEDUCM_RATIO,

DFHABM, DFHABM_OVER_PIB, DFHABM_OVER_PIB_RATIO,
DFHABM_RATIO, EVASAO, EVASAO RATIO, FAMILIAS BOLSA_FAMILIA,
FAMILIAS BOLSA_FAMILIA_RATIO, NAO_EVASAO,
NAO_EVASAO_RATIO, NU_NOTA_OBJETIVA,
NU_NOTA_OBJETIVA RATIO, NU_NOTA REDACAO,
NU_NOTA_REDACAO_RATIO, PIB, PIB_RATIO, POPULACAO,
POPULACAO_RATIO, PROPORCAO_CAMARA, RECTRIBM,

RECTRIBM_OVER PIB, RECTRIBM_OVER PIB RATIO, RECTRIBM_RATIO,
REKM, REKM_OVER PIB, REKM_OVER PIB RATIO, REKM_RATIO,
RIPTUM, RIPTUM_OVER_PIB, RIPTUM_OVER_PIB_RATIO, RIPTUM_RATIO,
RTRCORTOM, RTRCORTOM_OVER PIB, RTRCORTOM OVER PIB RATIO,

RTRCORTOM_RATIO, RTRKTOM, RTRKTOM_OVER_PIB,
RTRKTOM_OVER_PIB_RATIO, RTRKTOM_RATIO, TACIDT, TACIDT_RATIO,
THOMIC, THOMIC_RATIO, VALORES_BOLSA_FAMILIA,

VALORES_BOLSA_FAMILIA_RATIO, REELEITO

4.4 ORGANIZACAO PARA TREINAMENTO DA IA

O conjunto de dados inicial foi dividido em subconjuntos de treinamento, validagéo e

teste. O conjunto completo de dados extraidos do processo de obtencdo de dados possui um

total de 16.163 entradas. Desse conjunto, 12.143 entradas sdo referentesa mandatos até 2020,

que podem ser utilizados naanélise, pois sdo os ultimos dados com possibilidade de validag&o.

Cada entrada corresponde a um mandato em um municipio em uma elei¢do entre os anos de

2000 e 2020 que possuiam todos o0s atributos presentes e consistentes nos dados coletados.

Os dados referentes a mandatos até 2020 foram divididos em 3 conjuntos: de treino,

teste e validacéo para a utilizagdo. A proporcéo de divisao utilizada foi:

Treino: 60% dos dados
Validacao: 20% dos dados
Teste: 20% dos dados

Para o conjunto de dados de treinamento, o desbalanceamento identificado foi de

aproximadamente 1:3, onde para cada dado com a coluna alvo REELEITO = 1, existem 3 dados
com a coluna alvo REELEITO = 0.
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Tendo isso em vista, as melhores possibilidades de resultado sdo observadas em amostras
balanceadas. No treinamento de cada rede neural foi utilizado um subconjunto balanceado das
amostras existentes. Para isso, foi utilizada a técnica do Random Undersampling, onde o
treinamento de cada rede neural, foi utilizada uma subamostra dos dados que ajuste a propor¢do
para 1:1. A adocdo dessa técnica teve como objetivo o de minimizar a distor¢do gerada pelos
desbalanceamentos durante a etapa de treinamento.

4.4.1Treinamento

Para o treinamento das redes, devido as limitacGes de hardware, as redes criadas tiveram
suas caracteristicas de nimero de neur6nios por camada e niumero de camadas reduzidas para
que o treinamento fosse possivel.

Apos o teste com a criacdo de dezenas de arquiteturas, a que apresentou os melhores
resultados durante a etapa de treinamento foi umarede neural profunda, que recebe 65 entradas,
processa ao longo de 6 camadas, de 10240, 6144, 4096, 2048, 1024 e 1 neurdnio,
respectivamente. Com todos os neurdnios de cada camada conectados a todos 0s neurdnios da
camada subsequente. A Ultima camada, possui um unico neurdnio que retornavaloresentre O e
1, indicando a confianca darede na resposta, valores mais proximos de 1, indicam maior certeza
da rede em relacdo a reeleicdo e valores mais préximos de 0 indicam maior certeza na ndo
reeleicao.

Para fins de comparagdo com o conjunto de dados de teste. Valores acima de 0,5 sdo
considerados previsdes de reeleigéo e valores abaixo como néo reeleicéo.

A partir da melhor rede neural encontrada, foi replicada arquitetura para formar um
ensemble composto por 3 modelos da mesma rede neural treinados de maneira independente,
tendo como dados de treinamento subconjuntos distintos de amostras.

Os parametros utilizados para a criagdo da melhor configuracdo encontrada de redes foram:
e Neurdnios: 2048
e Dropout_rate: 0.25
« Epocas: 250
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5 RESULTADOS

Resultados das métricas de treinamento de um dos modelos de rede neural:
e Acuracia: 0.5109098394400988
e Precisdo: 0.25806451612903225
e Recall: 0.4919093851132686
e F1-Score: 0.33853006681514475
e AUC-ROC: 0.5046515451242765
e Matriz de Confuséo:
o [[937 874]
o [314304]]

Figura 6 — Primeira Matriz de confusédo associada ao treinamento do modelo individual

Matriz de Confusao

NAO REELEITO

Real

- 600

- 500

3 314 304

REELEITO

- 400

1 1
NAO REELEITO REELEITO
Predito

Fonte: elaborada pelo autor, 2024,

Para o treinamento do ensemble, foi utilizada a mesma abordagem da criacdo de
subconjuntos dos dados de teste. Ap6s o treinamento dos modelos que passariam a compor o

ensemble, as métricas obtidas foram:
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e Acuracia: 0.5109098394400988
e Precisédo: 0.2576530612244898
e Recall: 0.49029126213592233
e F1-Score: 0.33779264214046817
e AUC-ROC: 0.5041185741933063
e Matriz de Confuséo:

o [[938 873]

o [315303]]

Figura 7 — Segunda Matriz de confusdo associada ao treinamento do modelo individual

Matriz de Confusao

NAO REELEITO

Real

- 600

- 500

9 315 303

REELEITO

- 400

I I
NAO REELEITO REELEITO
Predito

Fonte: elaborada pelo autor, 2024.

Os valores das métricas apresentadas na secdo 4 do treinamento das redes, tanto para
um modelo individual quanto para os modelos que compunham o ensemble de predicdes,
indicam que mesmo uma rede neural com diversas camadas e utilizando diferentes
subconjuntos dos dados de treinamento ndo foi capaz de captar de maneira satisfatoria as

relacOes existentes entre os dados a fim de ser utilizada como um modelo preditivo.
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O seguinte grafico apresenta a curva Precision-Recall para o ensemble dos modelos
criados. Com base no desbalanceamento 1:3 indicado anteriormente, um modelo que gera
previsdes ao acaso possui uma taxa de acertos fixa em 25% (linha tracejada amarela).

Conforme o Recall tende a 1, indicando que todos os casos positivos verdadeiros foram
capturados, o modelo tende a aproximar a Precisdo com o resultado de uma previsdo aleatéria.
Para valores de Recall entre 0,15 até 0,4, 0 modelo apresenta uma leve superioridade nas
Precisao entre 0,25 e 0,30, indicando que a sua performance quanto a previsdo € um pouco

melhor que a de uma escolha aleatoria.

Figura 8 — Precision-Recall Curve
Precision-Recall Curve

1.0 - —— Model (AP = 0.26)
Random Model
0.8 1
0.6
c
2
0
o
&
0.4
nM
0.2
0.0 A
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Fonte: elaborada pelo autor, 2024.

Com base nos algoritmos e no que foi construido pela presente pesquisa foi realizada
uma estimativa da probabilidade de reeleicdo nas capitais brasileiras comparada com a
aprovacao dos prefeitos e pode-se verificar que a analise algoritmica dos dados revela o grafico

a seguir, numa comparagao com a aprovagao dos atuais prefeitos.
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Grafico 1 — Comprovagdo de Aprovagdo em dezembro de 2023
e Probabilidade de Reelei¢ao por Cidade

Comparagao de Aprovaao e Probabilidade de Reeleicao por Cidade
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Fonte: elaborado pelo autor, 2024.

Legenda: O eixo horizontal representa as capitais dos estados brasileiros, sdo elas: Recife, Boa
Vista, Manaus, Macap4, Floriandpolis, Porto Velho, Vitoria, Curitiba, Sdo Paulo, Salvador,
Maceid, Rio de Janeiro, Aracaju, Jodo Pessoa, Sdo Luis, Porto Alegre, Palmas, Rio Branco,
Cuiab4, Belo Horizonte, Fortaleza, Goiania, Campo Grande, Teresina, Belém e Natal. O eixo
vertical representa o percentual (%), com valores que variam de 0 a 100%. As barras azuis
representam a aprovacao (%) do prefeito em cada cidade e as barras verdes representam a
probabilidade de reeleicdo (%) em cada cidade segundo o algoritmo de IA.

As informac0es sobre a aprovagédo dos prefeitos foram retiradas de uma pesquisa da
empresa Atlas Intel publicada em 31 de dezembro de 20233. A pesquisa foi realizada entre os

dias 18 e 31 de dezembro em todo territorio nacional e coletou mais de 14 mil questionarios.

3 https://x.com/atlaspolitico/status/1741563235357069713
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Em algumas cidades, a aprovacao e a probabilidade de reeleicdo sdo muito préximas,
como em Recife, Boa Vista e Manaus. No entanto, em outras cidades, como Porto Velho e Rio
Branco, ha uma diferenca significativa entre aprovacéo e probabilidade de reelei¢do. Cidades
como Boa Vista e Manaus mostram altos valores tanto para aprovagdo quanto para a
probabilidade de reeleicdo, sugerindo uma correlagdo positiva entre esses dois indicadores. Em
cidades como Natal e Macap4, tanto a aprovacdo quanto a probabilidade de reeleicdo sdo
relativamente baixas, indicando possiveis desafios para a reeleicdo nesses locais. Algumas
cidades, como Florianopolis, Porto Velho e Porto Alegre mostram uma alta aprovacdo, mas
uma probabilidade de reeleicdo consideravelmente menor, sugerindo que os dados produzidos
no periodo do atual mandato e analisados pela IA denotam decréscimos e ndo sustentam a
reeleicdo desses prefeitos. Além de cidades como Campo Grande e Teresina, onde a aprovagédo
é baixa, mas a probabilidade de reeleicdo segundo a IA é alta mostrando que os dados revelam
um desempenho maior nos dados socioecondémicos que a aprovacao desses prefeitos.

O gréafico permite uma comparacao diretaentre a percepcao publica de lideres (medida
pela aprovagéo) e a viabilidade de sua reelei¢cdo medida pela IA a partir dos dados eleitos nesse
trabalho. Em geral, a expectativa seria que uma alta aprovacdo correspondesse a uma alta
probabilidade de reeleicdo, mas as discrepancias observadas sugerem que os dados revelam em

alguns casos probabilidades muito diferentes das aprovagoes desses prefeitos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A analise dos modelos de redes neurais para a previsdo de reeleicdes municipais
possibilitou o estudo e sobre a aplicabilidade e eficacia de técnicas avancadas de aprendizado
de maquinaem dados socioeconémicos. Os modelos evoluiram significativamente ao longo do
processo, desde a implementacéo de redes neurais basicas até modelos mais complexos com
técnicas de ensemble e boosting.

Cada modelo sucessivo incorporou melhorias em relacdo ao anterior, seja na
complexidade da arquitetura, no uso de técnicas de regularizacdo como Dropout e L2, ou na
otimizacdo dos hiperpardmetros. Isso resultou em melhorias graduais nas métricas de
desempenho, como acurécia, precisdo, recall, F1-Score e AUC-ROC. A introducdo de
regularizagéo L2 e Dropout ajudou significativamente a reduzir o overfitting, permitindo que
0s modelos generalizassem melhor para dados nédo vistos. Essas técnicas sao cruciais para
manter o equilibrio entre a capacidade de aprendizado e a generalizacdo em modelos
complexos.

As métricas revelaram que, embora a acurécia tenha melhorado consistentemente,
outras métricas como precisao e recall variaram mais, refletindo os desafios em equilibrar a
sensibilidade e especificidade dos modelos. O F1-Score e 0 AUC-ROC foram particularmente
Uteis para avaliar o equilibrio entre essas métricas.

Os modelos de ensemble demonstraram a eficaciade combinar diferentes modelos para
melhorar a robustez e a precisdo das previsdes. Eles mostraram melhorias notaveis em termos
de recall e AUC-ROC, indicando uma capacidade aprimorada de identificar corretamente os
casos de reeleicao.

A coleta de dados aconteceu de maneira bastante satisfatoria e relevante conforme o
objetivo especifico, mais de 3.000 séries de dados foram incorporadas a base de dados utilizada
para a pesquisa, 0 que representou um conjunto muito significativo, entretanto havia muitas
inconsisténcias nessas séries e 0 tempo ndo permitiu tratar todas elas de maneira satisfatoria
para utilizacdo no treinamento dos algoritmos de 1A, assim a opcdao foi pelas séries que estéo
descritas na metodologia.

Com base nos resultados obtidos durante os treinamentos dos modelos, ficou evidente a
necessidade da utilizagéo de novas e diferentes fontes de dados socioecondmicos para que 0
objetivo da proposta do trabalho possa ter resultados mais efetivos.
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A capacidade preditiva dos modelos treinados inspira a necessidade de mais acimulo
de competéncia com dados e com os proprios algoritmos. Conforme pode-se observar no
grafico que relacionaa aprovacao dos prefeitos com a probabilidade de sua reeleicdo calculada
pelo modelo preditivo para 2024. Na maioria das capitais se vé que o que foi conquistado por
esse processo de IA se aproxima da aprovagao, mas noutros estd muito distante. Certamente
apenas a eleicdo em si poderé revelar a eficiéncia dessa previsdo, mas a comparagdo com a
aprovacao dos prefeitos revela algum tipo de necessidade de aperfeicoamento.

Com a utilizacdo dos dados captados, as arquiteturas de redes neurais criadas realizaram
de maneira um pouco acima da escolha aleatdria a previsao de resultados de reelei¢cGes em
capitais, ndo podendo imputar aos modelos gerados o rétulo de previsores confiaveis dos
resultados nas eleigdes. Além disso, caracteristicas inerentes a forma como a politica ocorre
demandam mais que a utilizacdo apenas de fatores econdmicos para a previsdo de resultados.

Com isso, ¢ de bom tom classificar que a pesquisa e a utilizacdo mais a fundo de
ferramentas de inteligénciaartificial baseadas em dados socioeconémicos pode gerar resultados
que podem ser incorporados a outros métodos de pesquisas sobre reeleicdes municipais que
abordam diferentes aspectos, fornecendo novas visdes que agreguem a avaliacéo final.

O estudo destacou a importancia de continuar explorando e refinando técnicas de
aprendizado de maquina para questdes politicas e sociais. Sugere-se como estudos futuros
explorar a integracdo de mais fontes de dados e a aplicacdo de técnicas de aprendizado ainda
mais avangadas, como redes neurais profundas adaptativas e métodos de aprendizado federado
para abordar preocupacg0es de privacidade e descentralizacdo de dados.

O estudo indicaainda que outras dimensdes podem ser analisadas paraatingir melhores
previsdes. Os dados socioecondmicos revelam o resultado das decisdes politicas vividas no
passado, 0 que permite um moderado padrdo de assertividade. No entanto, analises sobre o
presente como o conteddo jornalistico e manifestacbes nas redes sociais podem ajudar
significativamente para afinar esse processo preditivo. Somam-se ai as pesquisas de opinido e
pesquisas eleitorais, além das Andlises de Sentimento sobre a comunicacao politica presente e
passada.

O desenvolvimento de ferramenta preditiva muito assertiva exigiria a incorporacao
desses elementos e isso sugere a necessidade de estudos nessas areas, que seriama IA aplicada
ao reconhecimento dos elementos midiéticos relativos ao cenario politico que se pretende
prever, bem como a IA aplicada no reconhecimento das manifestag0es pessoais nas redes

sociais. Somado aos estudos dos dados e das manifestagcfes presentes, se mostra imperativo o
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estudo da IA aplicada as pesquisas de opinido e pesquisas eleitorais, além de pesquisas de

Anélise de Sentimentos aplicadas a comunicacéo politica.
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Cadigo de criagdo da melhor rede neural utilizada para realizar as predicdes.

def create_model(dropout_rate, neurons, input_shape):
initializer = HeNormal()
model = Sequential ([
Dense(5*neurons, activation='relu’,
kernel_regularizer=11(0.01), input_shape=(input_shape,)),
BatchNormalization(),
Dropout(dropout_rate),
Dense(3*neurons, activation='elu’,
kernel_regularizer=11(0.01)),
BatchNormalization(),
Dropout(dropout_rate),
Dense(2*neurons, activation="tanh’,
kernel_regularizer=12(0.02)),
BatchNormalization(),
Dropout(dropout_rate),
Dense(neurons, activation='sigmoid’,
kernel_regularizer=11(0.005)),
BatchNormalization(),
Dropout(dropout_rate),
Dense(neurons 1 2, activation='relu’,
kernel_regularizer=12(0.01)),
BatchNormalization(),
Dropout(dropout_rate),
Dense(1, activation='sigmoid’)
D
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.00005),
metrics=[Accuracy(), Precision(), Recall(), AUC()])

return model

kernel _initializer=initializer,

kernel_initializer=initializer,

kernel_initializer=initializer,

kernel_initializer=initializer,

kernel _initializer=initializer,

loss="binary_crossentropy’,
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APENDICE B

Definicdo das séries

DESPCUTM: Despesa de custeio - municipal

Destina-se ao registro do total das despesas com pessoal, encargos, servicos de terceiros e outros
custeios necessarios a operacdo e manutencao dos servi¢os publicos estaduais anteriormente
criados e instalados, inclusive aquelas destinadas a obras de conservacdo, adaptacdo e
manutencao do seu patriménio. Nota: a modalidade de aplicacdo é uma informacdo gerencial
que tem por finalidade indicar se os recursos sdo aplicados diretamente por érgdos ou entidades
no ambito da mesma esfera de Governo ou por outro ente da Federagdo e suas respectivas
entidades. O universo de municipios databela é definido pelo IBGE no levantamento censitario
e nao necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou oficialmente existente ou
instalado na data de referéncia. Mais informacgdes: Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor
Publico, 8%edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual de Demonstrativos Financeiros, 9
edicéo.

Atualizacao: Anual

Unidade: R$

DESPCORRM: Despesas correntes - municipal

Destina-se ao registro do valor de todas as operacdes destinadas a manutengéo e funcionamento
de servigos publicos, bem como as relacionadas com obras de conservagdo, adaptacéo e
manutencao de bens moveis e imdveis, tais como pagamento de pessoal, aquisi¢do de material
de consumo, pagamento de servicos prestados por terceiros, operacdo de escolas e de centros
de saude, dentre outras. Este item estd desdobrado em despesas de custeio, transferéncias
correntes e outras despesas correntes. O universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE
no levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou
oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Para os anos de 2002 a 2004 a
diferenca entre receita orcamentariae o somatorio da receita corrente e receita de capital se
deve as deducdes relativas ao Fundef. Nota: a modalidade de aplicacdo é uma informacao
gerencial que tem por finalidade indicar se os recursos sdo aplicados diretamente por 6rgéos ou
entidades no @mbito da mesma esfera de Governo ou por outro ente da Federacdo e suas
respectivas entidades. Mais informacdes: Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor Publico,

82 edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual de Demonstrativos Financeiros, 92 edi¢ao.
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Atualizacdo: Anual
Unidade: R$

RECTRIBM: Receita corrente - receita bruta - impostos, taxas e contribui¢cdes de melhoria -
municipal

Engloba os tributos de competénciado municipio: impostos, taxas e contribuicdo de melhoria.
Nota: o universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE no levantamento censitario e
ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou oficialmente existente ou
instalado na data de referéncia. Para os anos de 2002 a 2004 a diferencga entre receita
orcamentariae o somatorio da receita corrente e receita de capital se deve as deducdes relativas
ao Fundef. Assim, receita orcamentaria = receita corrente (-) dedugdes receita corrente (+)
receita de capital. Mais informacdes: Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 82
edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual de Demonstrativos Financeiros, 92 edicao.
Atualizacao: Anual

Unidade: R$

REKM: Receita de capital - receita bruta - municipal

As receitas de capital sdo aquelas provenientes tanto da realizagéo de recursos financeiros
oriundos da constituicdo de dividas e da conversao, em espécie, de bens e direitos, quanto de
recursos recebidos de outras pessoas de direito publico ou privado e destinados a atender
despesas classificaveis em despesas de capital. Ao contrario da receita corrente, a receita de
capital ndo provoca efeito sobre o patriménio liquido. Considera-se areceita bruta, sem nenhum
tipo de deducdes. Nota: para os anos de 2002 a 2004 a diferencaentre receita orcamentariae o
somatério da receita corrente e receita de capital se deve as deducdes relativas ao Fundef.
Assim, receita orcamentaria = receita corrente (-) deduc@es receita corrente (+) receita de
capital. O universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE no levantamento censitarioe
ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou oficialmente existente ou
instalado na data de referéncia. Mais informagdes: Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor
Publico, 82edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual de Demonstrativos Financeiros, %
edicdo.

Atualizacdo: Anual

Unidade: R$
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RIPTUM: Receitacorrente - receitabruta - impostos, taxas e contribuicdes de melhoria - IPTU
- municipal

As receitas correntes sdo aquelas provenientes de tributos, de contribuicdes, da exploracdo do
patrimonio estatal, da exploracédo de atividades econdémicas, de recursos financeiros recebidos
com intuito de atender as despesas correntes e por aquelas receitas ndo mencionadas acima e
que ndo se enquadram como receitas de capital. Neste caso, trata-se da subconta Impostos,
Taxas e Contribuicdes de Melhoria, que registra as receitas originadas de impostos (fato gerador
ndo depende de qualquer atividade estatal), taxas (fato gerador depende da utilizacdo de
servigos publicos) e contribuicBes de melhoria (arrecadada dos proprietarios de imoéveis
beneficiados por obras pablicas). Mais especificamente, versa sobre a arrecadacdo municipal
com o Imposto Predial e Territorial Urbano, que tem como fato gerador a propriedade, o
dominio Gtil ou a posse de bem imdvel por natureza ou por acessdo fisica, como definido na lei
civil, localizado na zona urbana do Municipio. Nota: para os anos de 2002 a 2004 a diferenca
entre receita orcamentaria e 0 somatério da receita corrente e receita de capital se deve as
deducdes relativas ao Fundef. Assim, receita orcamentaria = receita corrente (-) deducdes
receita corrente (+) receita de capital. O universo de municipios databela é definido pelo IBGE
no levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN, ou
oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Mais informagfes: Manual de
Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 82 edicdo; Glossario do Tesouro Nacional, Manual
de Demonstrativos Financeiros, 92 edicdo e Lei 5.172 de 1996.

Atualizacdo: Anual

Unidade: R$

RTRCORTOM: Receita corrente - receita bruta - transferéncias correntes - municipal

As receitas correntes sdo aquelas provenientes de tributos, de contribuicdes, da exploracdo do
patrimonio estatal, da exploracédo de atividades econdémicas, de recursos financeiros recebidos
com intuito de atender as despesas correntes e por aquelas receitas ndo mencionadas acima e
gue ndo se enquadram como receitas de capital. Neste caso, trata-se da subconta Transferéncias
Correntes, que registraas receitas provenientes de recursos financeiros decorrentes de doagdes,
contratos, convénios, acordos, ajustes, termos de parceria ou outros instrumentos, quando
destinados a atender despesas classificaveis como correntes. Nota: para os anos de 2002 a 2004
a diferenca entre receita orcamentaria e 0 somatorio da receita corrente e receita de capital se
deve as deducgBes relativas ao Fundef. Assim, receita or¢camentaria = receita corrente (-)

deducdes receitacorrente (+) receita de capital. O universo de municipios da tabela é definido
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pelo IBGE no levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado
pelo STN, ou oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Mais informacGes:
Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 82 edigcdo; Glossario do Tesouro Nacional
e Manual de Demonstrativos Financeiros, 92 edicao.

Atualizacdo: Anual

Unidade: R$

DESPKM: Despesa de capital - municipal

As despesas de capital sdo aquelas que contribuem diretamente para a formagao ou aquisi¢do
de um bem de capital. Seus grupos de natureza (subcontas gerais) séo Investimento, Inversoes
Financeiras e Amortizacdo da Divida. Aqui trata-se do valor inteiro das despesas de capital,
incluindo todas suas subcontas. Corresponde as despesas empenhadas, considerando-se as
intra-orcamentarias. Nota: O universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE no
levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou
oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Mais informacg6es: Manual de
Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 82 edi¢do; Glossario do Tesouro Nacional e Manual
de Demonstrativos Financeiros, 92 edicdo.

Atualizagdo: Anual

Unidade: R$

DESPORM: Despesa orgamentaria - municipal

Destina-se ao registro do valor total da soma das Despesas Correntes com as Despesas de
Capital. O universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE no levantamento censitario
e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou oficialmente existente ou
instalado na data de referéncia. Para os anos de 2002 a 2004 a diferenca entre receita
orcamentariae 0 somatorio da receita corrente e receita de capital se deve as deducdes relativas
ao Fundef. Nota: a modalidade de aplicacdo é uma informacao gerencial que tem por finalidade
indicar se os recursos sao aplicados diretamente por 6rgaos ou entidades no &mbito da mesma
esfera de Governo ou por outro ente da Federacdo e suas respectivas entidades. Mais
informacdes: Manual de Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 8% edicdo, Glossario do
Tesouro Nacional e Manual de Demonstrativos Financeiros, 92 edigéo.

Atualizacao:

DFEDUCM: Despesa por funcdo - educacdo e cultura - empenhada - municipal
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A funcdo expressa 0 maior nivel de agregacao das acdes da administracao publica, nas diversas
areas de despesa que competem ao setor publico. Neste caso, refere-se a soma das despesas
com as fungbes Educacdo e Cultura. Corresponde as despesas empenhadas, ndo considerando
as intra-orcamentarias. Nota: O universo de municipios da tabela é definido pelo IBGE no
levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN ou
oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Mais informacdes: Manual de
Contabilidade Aplicado ao Setor Publico, 82 edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual
de Demonstrativos Financeiros, 92 edicéao.

Atualizacdo: Anual

Unidade: R$

DFHABM: Despesa por fungéo - urbanismo e habitacdo - empenhada - municipal

A funcéo expressa 0 maior nivel de agregacao das acdes da administracao publica, nas diversas
areas de despesa que competem ao setor publico. Neste caso, refere-se a soma das despesas
com as funcbes Urbanismo e Habitacdo. Corresponde as despesas empenhadas, nédo
considerando as intra-orcamentarias. Nota: O universo de municipios da tabela é definido pelo
IBGE no levantamento censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo
STN ou oficialmente existente ou instalado na data de referéncia. Para os anos de 2002 a 2004
a diferenca entre receita orcamentaria e 0 somatorio da receita corrente e receita de capital se
deve as deducles relativas ao Fundef. Assim, receita orcamentaria = receita corrente (-)
dedugdes receita corrente (+) receita de capital. Mais informacg6es: Manual de Contabilidade
Aplicado ao Setor Publico, 8% edicdo, Glossario do Tesouro Nacional e Manual de
Demonstrativos Financeiros, 92 edicao.

Atualizacao: Anual

Unidade: R$

RTRKTOM: Receita de capital - receita bruta - transferéncias de capital - municipal

As receitas de capital sdo aquelas provenientes tanto da realizagdo de recursos financeiros
oriundos da constituicdo de dividas e da conversao, em espécie, de bens e direitos, quanto de
recursos recebidos de outras pessoas de direito publico ou privado e destinados a atender
despesas classificaveis em despesas de capital. Ao contrario da receita corrente, a receita de
capital ndo provoca efeito sobre o patriménio liquido. Neste caso, trata-se da subconta
Transferéncias de Capital, que sdo recursos financeiros recebidos de outras pessoas de direito

publico ou privado e destinados para atender despesas em investimentos ou inversoes
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financeiras, a fim de satisfazer finalidade publica especifica; sem corresponder, entretanto, a
contraprestacdo diretaao ente transferidor. Nota: para os anos de 2002 a 2004 a diferengaentre
receita orcamentariae o somatorio da receita corrente e receita de capital se deve as dedugdes
relativas ao Fundef. Assim, receita orcamentaria =receita corrente (-) deducdes receita corrente
(+) receitade capital. O universo de municipios databela € definido pelo IBGE no levantamento
censitario e ndo necessariamente coincide com aquele utilizado pelo STN, ou oficialmente
existente ou instalado na data de referéncia. Mais informacGes: Manual de Contabilidade
Aplicado ao Setor Publico, 8% edicdo; Glossario do Tesouro Nacional e Manual de
Demonstrativos Financeiros, 92 edicéo.

Atualizacdo: Anual

Unidade: R$

TACIDT: Taxa de vitimas de acidentes de transito a ébito (100.000 Habitantes)

Obito por causa externa ou ndo-natural, indiferente do tempo entre o evento lesivo e a morte
propriamente, é categorizado como consequente de lesdo provocada por violéncia (acidentes,
homicidios, suicidios ou morte suspeita). Neste caso, a taxa por 100.000 habitantes é calculada
através da divisao do indicador principal (nimero de dbitos por acidente de transito) pelo total
da populacdo em questdo, sendo este resultado multiplicado por 100.000. Fonte: Os dados
originais sdo provenientes do SIM-DATASUS. Até 1995 as informacdes sdo do CID9. A partir
de 1996 sdo do CID10. Elaboracéo Ipeadata: Calculo da Taxa, divisdo do grupo populacional
multiplicado por 100.000 pela populagéo de referéncia. Mais informagdes: Texto para
Discussdo IPEA 1848 e Declaragio de Obito.

Atualizacao: Anual

Unidade: -

THOMIC: Taxa de homicidios (100.000 Habitantes)

Obito por causa externa ou ndo-natural, indiferente do tempo entre o evento lesivo e a morte
propriamente, é categorizado como consequente de lesdo provocada por violéncia (acidentes,
homicidios, suicidios ou morte suspeita). Neste caso, a taxa por 100.000 habitantes ¢ calculada
através da divisao do indicador principal (nimero de homicidios) pelo total da populacdo em
questdo, sendo este resultado multiplicado por 100.000. Fonte: Os dados originais séo
provenientesdo SIM-DATASUS. Até 1995 as informac6es sdo do CID9. A partir de 1996 sdo

do CID10. Elaboracdo Ipeadata: Calculo da Taxa, divisdo do grupo populacional multiplicado
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por 100.000 pelapopulacdo de referéncia. Mais informacdes: Texto para Discussao IPEA 1848
e Declaracdo de Obito.

Atualizacao: Anual

Unidade: -

FAMILIAS BOLSA _FAMILIA: Programa Bolsa Familia (PBF) - numero de beneficios em
dezembro

Esta série apresenta o nimero de familias beneficiadas pelo programa em dezembro de cada
ano.

Atualizacdo: Anual

Unidade: Pessoa

VALORES BOLSA FAMILIA: Programa Bolsa Familia (PBF) - valor total dos beneficios
em dezembro

Esta série apresenta o valor nominal total das transferéncias do programa em dezembro de cada
ano.

Atualizacao: Anual

Unidade: R$

PIB: PIB municipal



