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Resumo

Em uma sociedade democritica, a transparéncia das acdes governamentais € fundamental.
No contexto do poder legislativo brasileiro, € crucial que a sociedade civil possa acompanhar
de forma clara e objetiva as decisdes tomadas pelos parlamentares na Camara dos Deputados.
Atualmente, a complexidade e a dificuldade de acesso as informacdes legislativas dificultam o
acompanhamento da sociedade civil, e esta dificuldade demanda solu¢des que aproximem as pes-
soas das atividades legislativas do Brasil, como por exemplo o portal "Ranking dos Politicos”
(<politicos.org.br>). O presente trabalho visa contribuir neste aspecto através da criacdo de uma
base de dados relacional, contendo as proposi¢des de deputados federais e seus partidos, além da
categorizagdo das proposi¢des em topicos. Para realizar essa categorizacio foram utilizadas técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural, Aprendizagem de Méquina e Visdo Computacional
para classificar automaticamente as proposi¢des em tépicos relevantes. E esperado que a base de
dados resultante auxilie no desenvolvimento de aplicacdes que democratizem a informagdo sobre
as atividades legislativas promovendo maior transparéncia acerca do que é proposto da Camara
dos Deputados do Brasil.
Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Méaquina, Camara dos
Deputados, Proposi¢des, Democracia, Visao Computacional
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Abstract

In a democratic society, transparency in government actions is fundamental. In the context
of the Brazilian legislative branch, it is crucial that civil society can clearly and objectively moni-
tor the decisions made by parliamentarians in the Chamber of Deputies. Currently, the complexity
and difficulty in accessing legislative information hinder civil society’s ability to keep track, and
this difficulty demands solutions that bring people closer to Brazil’s legislative activities, such as
the "Ranking dos Politicos"portal (politicos.org.br). This work aims to contribute to this aspect by
creating a relational database containing the proposals of federal deputies and clustering theese
proposal into topics. To achieve this goal, Natural Language Processing, Machine Learning, and
Computer Vision techniques were used to automatically classify the proposals into relevant topics.
It is expected that the resulting database will aid in the development of applications that demo-
cratize information about legislative activities, promoting greater transparency regarding what is
proposed in the Brazilian Chamber of Deputies.

Keywords: Natural Language Processing, Machine Learning, Chamber of Deputies, Legislative
proposals, Democracy, Computer Vision
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Desde 1889 vigora no Brasil a democracia, forma de governo utilizada ao redor do mundo
que tem origem associada a cidade de Atenas, capital da Grécia. Os valores democraticos de-
sempenham um papel de grande importancia na sociedade moderna, influenciando desde questdes
basicas tais como aquelas que definem nosso modelo educacional até outras mais complexas como
a relacdo entre as nacdes. Uma das principais caracteristicas desse modelo politico € que a popu-
lagdo participa da escolha dos seus representantes por meio de eleicoes diretas.

As Tecnologias da Informagdo e Comunicagado (TICs) estao promovendo uma profunda trans-
formacgdo nos comportamentos individuais e nas interagdes sociais. Essa mudanca se reflete tam-
bém na democracia, que passa por significativas alteracdes em seus processos internos devido a
influéncia das TICs. Conforme BATISTA C.; VIANA (2006), as TICs geram um novo panorama
de relagdes e comportamentos sociais, exemplificado pela disseminag@o de noticias falsas e o uso
de deepfakes durante as eleicoes (MULHOLLAND C.; DE OLIVEIRA, 2021).

De acordo com a ENAP (Escola Nacional de Administragao Publica, 2022) 51% dos 718
gerentes publicos latino-americanos pesquisados reconhecem ter um déficit severo ou muito severo
em suas habilidades de andlise de dados. O proprio Governo Federal reconhece tal fato e por isso
em 2020 foram lancadas pelo Governo Federal as 7 competéncias transversais, € dentre elas foi
citada a seguinte competéncia: “resolucdo de problemas com base em dados™2.

Para CASTELLS (1999) uma nova sociedade surge quando hd uma transformagdo estrutural
nas relagdes de producdo, de poder e de experiéncia. A chegada das TICs também podem ser
consideradas como tais mudangas, gerando um novo arranjo social a partir da maior facilidade
de disseminagdo de informacdes. Porém, estas mudancas muitas vezes podem ndo atingir todas
as camadas da populacdo da mesma forma. Podemos constatar isso no trabalho de MAX (2012),
que realizou uma pesquisa de perfis de acesso ao portal da Camara dos Deputados'. Essa pesquisa
mostra que 71% dos usudrios deste portal sao homens, 67,5% possuem ensino superior completo e

mais da metade dos acessos a esse portal estdo distribuidos no Distrito Federal e em outros estados

I<http://camara.leg.br>
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do Sul e Sudeste.

ROVER (2006) chama essa nova democracia de “Democracia Aberta”, “Democracia Eletro-
nica” ou “Democracia Digital”. Nesta nova Democracia Digital sdo necessdrias iniciativas que
agreguem, simplifiquem e espalhem essas informagdes com uma maior capilaridade atingindo
toda a pluralidade do Brasil, visando sanar as desigualdades no acesso de informacdes referentes
a0s processos que ocorrem nesta nova democracia, como a iniciativa do portal politicos.org? que
desde 2011 avalia senadores e deputados federais em exercicio, classificando-os de acordo com os

critérios de combate aos privilégios, aos desperdicios e a corrup¢ao no poder publico.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Analisar, organizar e classificar os dados da Camara dos Deputados do Brasil para habilitar

novas solucdes que aumentem a visibilidade das atividades dos deputados.

1.2.2 Objetivos especificos

* Disponibilizar uma base de dados relacional com as informacgdes de deputados, partidos e

proposicdes de facil entendimento e pronta para ser utilizada em projetos.

» Categorizar proposi¢des a partir do seu contetido em topicos.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd subdividido em trés capitulos:

1.3.1 Fundamentacio tedrica

O capitulo de fundamentacdo tedrica aborda os conceitos e ferramentas que sustentam o de-
senvolvimento do trabalho. Ele detalha as etapas do processo de minera¢do de dados, explica o
método utilizado para organizar o projeto e também explora as proposi¢des legislativas. Em suma,
ele fornece o embasamento tedrico essencial para a compreensao das etapas e tecnologias empre-
gadas no desenvolvimento da pesquisa.

Este capitulo também tem uma secdo reservada aos trabalhos relacionados, listando pesquisas
anteriores que utilizam técnicas de PLN (Processamento de Linguagem Natural) e aprendizado de
maquina para analisar dados legislativos, como discursos e proposi¢cdes. Esses estudos destacam o
potencial dessas ferramentas para promover a transparéncia, a participacao cidada e a compreensao

do processo legislativo no Brasil.

2<http://politicos.org>
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1.3.2 Metodologia e Desenvolvimento

O capitulo de metodologia e desenvolvimento descreve detalhadamente o processo de coleta,
pré-processamento e andlise dos dados, bem como as ferramentas e tecnologias utilizadas para
construir o modelo de aprendizado de maquina. Ele aborda o que foi feito desde a obtencao dos
dados da API (Application Programming Interface) da Camara dos Deputados até a implemen-
tacdo do modelo e sua avaliacdo, oferecendo uma visdo completa das etapas e decisdes tomadas

durante o desenvolvimento do trabalho.

1.3.3 Consideracoes finais e Trabalhos Futuros

O capitulo de consideragdes finais e trabalhos futuros recapitula as principais descobertas da
pesquisa, avalia o alcance dos objetivos iniciais e propde direcdes para pesquisas futuras. Ele
destaca o potencial do modelo desenvolvido para o desenvolvimento de aplicagdes que aprimorem

o0 acesso a informacao referente aos processos da Camara dos Deputados.



Capitulo 2
Fundamentacao Teorica

Foi feita uma pesquisa bibliogrifica sobre dados abertos e atividades da Camara dos Depu-
tados, analise do funcionamento de proposi¢des e legislagdo, estudo das APIs da Camara! para
coleta de dados sobre partidos, deputados e proposi¢des. O pré-processamento dos dados incluiu
técnicas de multi-threading, tratamento de dados inconsistentes e extracao de texto de arquivos
PDF utilizando visdo computacional e reconhecimento 6tico de caracteres (OCR). O capitulo tam-
bém aborda a definicdo de modelos conceituais para o banco de dados PostgreSQL? e o uso de
Docker? para facilitar o desenvolvimento e a reproducdo do ambiente do projeto. Em resumo, o
capitulo detalha o processo de pesquisa, coleta, tratamento e organizacdo dos dados, ferramen-
tas e tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto e por fim a pesquisa bibliografica

listando trabalhos relacionados a drea de dados publicos.

2.1 Proposicoes

Segundo o Portal da CAmara dos Deputados®, proposicdes sio os diversos tipos de documentos
da Camara dos Deputados do Brasil que sdo submetidos a consideragdo, discussdo e votagao dos
deputados federais no ambito da institui¢cdo legislativa brasileira. Elas podem abranger uma ampla
gama de assuntos, indo desde projetos de lei até emendas constitucionais, passando por propos-
tas de emenda a Constituicao (PECs), medidas provisorias, requerimentos, indicagdes e diversos
outros tipos de documentos.

As proposi¢des sdo objetos cruciais do poder legislativo que € exercido hoje no Brasil. Elas
passam por um processo legislativo complexo, que envolve discussao, andlise em comissoes espe-
cializadas e vota¢do em plendrio, antes de serem encaminhadas para apreciacdo do Senado Federal
e, eventualmente, sancao pelo Presidente da Republica.

O Portal da Camara dos Deputados® disponibiliza todas as proposi¢des que foram produzidas

I<http://camara.leg.br>
2<https://www.postgresql.org>
3<https://www.docker.com>
*<www.camara.leg.br/>
S<www.camara.leg.br/>
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na camara. No momento deste trabalho foram encontrados 76 tipos diferentes de proposigdes
legislativas, disponiveis no ANEXO A.
Com o intuito de diminuir o escopo, foram escolhidos os seguintes tipos de proposicdes:

1. PL (Projeto de Lei): Proposta legislativa apresentada por um parlamentar ou comissdo com

o objetivo de criar, alterar ou revogar uma lei ordindria.

2. EMC (Emenda a Constitui¢do): Proposta legislativa que visa a alteragdo da Constitui¢do
Federal. Esse tipo de proposi¢do requer um processo legislativo mais rigoroso e exige um

maior quérum para aprovagao.

3. RDF (Redacao Final): Proposicdo que consiste na versao final do texto de uma proposi¢ao
legislativa, ap6s ser aprovada em todas as etapas do processo legislativo. E a versdo que serd

enviada para sancao ou promulgacgdo.

4. SBT (Substitutivo): Um Substitutivo ¢ um tipo de proposi¢do que consiste em uma nova
redacdo para um projeto de lei, elaborada por um parlamentar ou comissdo, substituindo

integralmente o texto original do projeto.

Esses tipos sdo relacionados a assuntos mais importantes da Camara, como mudangas na cons-
titui¢do e criacao de leis. A motivacdo para a escolha deles foi criar um foco em proposi¢des pouco
subjetivas e com intencdes mais abrangentes, removendo por exemplo proposicdes relacionadas a

licitagdes, indicacdes e convocagdes para reunides ordindrias da Camara.

2.2 Mineracao de dados

A mineracdo de dados € definida por BERRY Michael J. A.; LINOFF (1997) como a explora-
¢do e a andlise, por meio automatico ou semiautomatico, de grandes quantidades de dados, a fim
de descobrir padrdes e regras significativas. Ela pode ser usada para resolver uma variedade de
problemas que envolvem grandes quantidades de dados nas dreas de negdcio, ciéncia e governo.

Algumas aplicacdes relevantes sio:

* Analisar dados de clientes para encontrar padrdes de consumo
* Deteccao de fraudes
* Identificacdo de padrdes a fim de melhorar diagndsticos médicos

* Reduzir a dimensionalidade grandes quantidades de dados para encontrar padrdes e gerar

informacao a partir disto

As informagdes da Camara dos Deputados sdo disponibilizadas por meio de uma API de acesso

aos recursos HTTP e por arquivos.
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22.1 APIHTTP

Uma API HTTP (HyperText Transfer Protocol), ou Interface de Programacdo de Aplicacdes
baseada em Protocolo de Transferéncia de Hipertexto, € um conjunto de padrdes e protocolos que
permitem a comunicacdo entre diferentes softwares por meio da internet utilizando o protocolo
HTTP. Segundo a RFC 9110 (IETF, 2022) o protocolo HTTP por sua vez € a base da comuni-
cacdo de dados para a internet, permitindo a transferéncia de recursos, como documentos HTML
(Hypertext Markup Language), JSON (JavaScript Object Notation) e XML (Extensible Markup
Language) entre clientes e servidores.

As APIs servem como especificacdes de como componentes de software devem interagir uns
com os outros, permitindo o acesso € a manipulagdo de recursos e dados de uma aplicacdo ou
servi¢o de forma padronizada e segura.

Essa solicitacdo é feita através de uma URL (Uniform Resource Locator), que especifica o
recurso desejado e inclui informagdes como o método HTTP a ser utilizado (ex: GET para obter
dados, POST para enviar dados) e cabecalhos HTTP que fornecem metadados sobre a solicitagao
ou o cliente. O servidor processa a solicitacdo e responde com um cédigo de status (por exemplo,
200 corresponde a OK, 404 a Not Found e assim por diante) e, se aplicavel, o recurso solicitado
no corpo da resposta, também acompanhado de cabecalhos HTTP que podem conter informacgdes
sobre o corpo da resposta ou do servidor.

Utilizando as APIs disponibilizadas pela camara € possivel coletar informacdes sobre entidades
especificas (por exemplo, as informacdes de um deputado em especifico) ou listar entidades (por

exemplo, listar todas as proposi¢des relacionadas a um deputado).

2.3 Pré-processamento dos dados

TAN P. N.; STEINBACH (2014) explica que o pré-processamento de dados deve ser utilizado
para deixar os dados mais propicios para a mineracdo de dados. O pré-processamento de dados é
uma 4rea muito ampla que consiste em diversas estratégias e técnicas que estdo interligadas para
atingir o objetivo citado acima.

A preparacdo adequada dos dados de treinamento, incluindo a normalizacdo e a remog¢do de
caracteristicas indesejadas, € essencial para evitar o enviesamento do modelo e garantir um pro-
cessamento preciso. Neste trabalho, foram aplicadas etapas especificas de pré-processamento para

otimizar os dados adquiridos, assegurando a qualidade e a confiabilidade dos resultados obtidos.

2.3.1 Visao computacional

A visdo computacional € um ramo da ciéncia da computagdo que capacita sistemas computa-
cionais a interpretar e compreender o conteudo visual presente em imagens (PRINCE, 2012).
Através da aplicacdo de técnicas de processamento de imagens, reconhecimento de padrdes e

aprendizado de maquina, a visdo computacional possibilita que computadores extraiam informa-
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¢oes significativas de representagdes graficas, identificando objetos, reconhecendo faces, interpre-
tando gestos e executando diversas tarefas relacionadas a percepcao visual.

Neste estudo, a biblioteca OpenCV® (Open Source Computer Vision Library) foi empregada
para a definicdo de quadrantes em arquivos PDF de ementas produzidas pelos deputados na Ca-
mara dos Deputados. Essa biblioteca livre e multiplataforma, compativel com diversas linguagens
de programacdo, permitiu a identificacao de regides nos documentos que contém textos mais re-
levantes sobre as propostas apresentadas, contribuindo para a andlise e compreensdo do conteido

legislativo.

2.3.2 Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR)

De acordo com NAGY G.; NARTKER (2000) o Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR)
desempenha um papel fundamental na conversao de texto presente em imagens ou mapas de bits
em um formato legivel por sistemas computacionais. No presente trabalho, o OCR foi utilizado em
conjunto com a Visdo Computacional para extrair o texto relevante dos arquivos PDF de ementas
legislativas. Apés a identificagdo das regides de interesse nos documentos através da visdo com-
putacional, o OCR possibilitou a transformacdo do texto presente nessas dreas em um formato
adequado para andlise e processamento computacional.

A ferramenta Tesseract’, um software livre de OCR originalmente desenvolvido pela Hewlett-
Packard e posteriormente mantido pelo Google, foi empregada para implementar o OCR neste

estudo.

2.3.3 Remocao de ruidos do texto

A etapa de pré-processamento textual é crucial para otimizar a qualidade dos dados e melho-
rar o desempenho dos modelos de andlise de texto. Neste trabalho, foram aplicadas as seguintes

técnicas de pré-processamento:

» StopWords(ou palavras vazias): Este conceito foi descrito inicialmente por LUHN (1960)
e pode ser definido como a remog¢ao de palavras comuns, como conectivos (e, nem, também,
etc.), de algum idioma especifico que geralmente ndo possuem valor semantico relevante

para o processamento de linguagem natural.

* TF-IDF (frequéncia do termo—inverso da frequéncia nos documentos): Trata-se de uma
medida estatistica que avalia a importancia de um termo em um determinado documento,
considerando tanto a frequéncia do termo no documento quanto sua frequéncia em todo o
conjunto de documentos analisados. Esse método surgiu a partir da defini¢do de idf: "A
especificidade de um termo pode ser quantificada como fungao inversa do nimero de docu-

mentos em que ocorre."(JONES, 1972). O valor TF-IDF de uma palavra aumenta proporci-

b<https://opencv.org>
T<https://github.com/tesseract-ocr/tesseract>
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onalmente ao nimero de vezes que ela aparece em um documento, mas € ponderado pela

frequéncia da palavra em todo o corpus.

A férmula que representa o TF-IDF é:

TFIDF(t,d) = tf(t,d) * idf (t) 2.1)

Onde: tf(t,d) é a frequéncia do termo ¢ no documento d. idf (t) é o inverso da frequéncia

do termo t nos documentos, calculado como:

idf (1) = log — Nimero de documentos 2.2)
Nuimero de documentos onde o termo t aparece

Essas técnicas de pré-processamento contribuem para a reducio de ruidos nos dados textu-

ais, realcando as informacdes relevantes e aprimorando a eficacia das andlises subsequentes.

2.4 Algoritmos de aprendizagem de maquina niao supervisio-

nados

Para MULLER e GUIDO (MULLER A.; GUIDO, 2016) a aprendizagem ndo supervisionada
abrange todos os tipos de aprendizagem de méquina onde o resultado ndo é conhecido e o algo-
ritmo utilizado nao tem nenhum tutor auxiliando no aprendizado. Na aprendizagem ndo supervi-
sionada o algoritmo tem apenas os dados de entrada é esperado que ele gere algum conhecimento

na sua saida. Podemos dividir a aprendizagem nao supervisionada em dois tipos gerais:
* Transformagdes de um conjunto de dados
* Clusterizacdo de um conjunto de dados

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de aprendizagem de maquina KMeans.

2.4.1 Representacao de texto

As técnicas de representacdo de texto sdo formas de transformarmos conjuntos de caracteres
que seres humanos conseguem compreender em representacdes numéricas que, de alguma forma,

mantenham o significado que o texto contém e possam ser processadas por um computador.

2.4.2 Processamento de linguagem natural

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) busca capacitar computadores a entender, in-
terpretar e gerar linguagem humana de forma significativa. E um campo interdisciplinar que com-

bina conhecimentos de linguistica, ciéncia da computacgdo e inteligéncia artificial, com o objetivo
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de criar sistemas capazes de interagir com a linguagem humana de maneira natural e eficiente
(JURAFSKY D.; MARTIN, 2024).

Dentre os desafios do PLN estdao: compreensdo de lingua natural, fazer com que computadores
extraiam sentido de linguagem humana ou natural e geracdo de lingua natural.

Neste trabalho foi utilizado o modelo pré-treinado de representacdo textual fasttext®. O fasttext
¢ uma ferramenta de cédigo aberto para processamento de linguagem natural e representacao de
texto em geral que se destaca por disponibilizar representacdes de texto para qualquer linguagem.
Ela transforma texto em vetores continuos processaveis por uma mdiquina que poderdo ser utili-
zados posteriormente em andlises voltadas a semantica dos textos em um idioma especifico. A
habilidade de capturar elementos semanticos de textos vem do seu pré-treinamento utilizando a

Wikipédia® e a iniciativa Common Crawl'°.

2.4.3 KMeans

O Modelo de aprendizagem nao supervisionada KMeans define um prot6tipo em termos de um
centroide, que geralmente € a média de um grupo de pontos, e € tipicamente aplicado a objetos em
um espago continuo n-dimensional (onde n € a dimensionalidade da entrada do modelo). Segundo
TAN P. N.; STEINBACH (2014) a técnica de agrupamento KMeans consiste em:

* Escolher K centroides iniciais, onde K é um parametro especificado pelo usudrio, ou seja,
o nimero de clusters desejados. Cada ponto € entdo atribuido ao centroide mais proximo, e

cada cole¢do de pontos atribuidos a um centroide € um cluster.
* O centroide de cada cluster € entdo atualizado com base nos pontos atribuidos ao cluster.
* A etapa anterior € repetida até que nenhum ponto mude de cluster, ou equivalentemente, até

que os centroides permane¢am 0s mesmos.

Figura 2.1: Exemplo de escolha de trés centroides na execu¢do de um algoritmo de KMeans em um plano
de duas dimensaes.
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Fonte: TAN P. N.; STEINBACH (2014)

8<https://fasttext.cc/>
9<https://pt.wikipedia.org>
10<https://commoncrawl.org/>


https://fasttext.cc/
https://pt.wikipedia.org
https://commoncrawl.org/

2.6 PERSISTENCIA DOS DADOS 10

Como pode ser visto na Figura 2.1, os centroides sdo recalculados em cada iteragao do algoritmo

até uma escolha 6tima (ou até atingir uma limite de parada).

2.4.4 Modelos de LLM

Os Large Language Models (LLMs), ou Grandes Modelos de Linguagem, representam uma
classe de modelos de aprendizagem de maquina com capacidade de processar e gerar texto em lin-
guagem natural. VASWANI (2017) propde uma arquitetura de redes neurais chamada Transformer,
baseada apenas em mecanismos de atencdo, dispensando recorréncia e convolugdes inteiramente.
Esta arquitetura forneceu a base para a criacdo de modelos poderosos de LLM devido principal-
mente a sua adaptabilidade, escalabilidade, paralelismo e eficiéncia.

Treinados com vastos conjuntos de dados textuais, esses modelos aprendem a reconhecer pa-
drdes, estruturas gramaticais e até mesmo nuances semanticas da linguagem, permitindo-lhes re-
alizar uma variedade de tarefas, desde a traducdo automadtica até a geragdo de contetdo criativo.
Como afirma RARFORD (2019), "Os LLMs demonstram uma notével capacidade de generali-
zacdo, aplicando o conhecimento adquirido durante o treinamento a uma ampla gama de tarefas
linguisticas, mesmo sem treinamento especifico para elas". Essa flexibilidade e capacidade de
aprendizado continuo tornam os LLLMs ferramentas poderosas em diversas dreas, desde a pesquisa

cientifica até o desenvolvimento de chatbots e assistentes virtuais.

2.5 Persisténcia dos dados

2.5.1 PostgreSQL

O PostgreSQL!! é um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional de c6digo aberto,
robusto e versatil amplamente utilizado no mercado de tecnologia. Ele dispde de diversas fungdes
que auxiliam na consulta e inser¢do dos dados, além de ser otimizado para grandes cargas de
escrita. Todos os dados adquiridos nas etapas anteriores foram armazenados em um banco Post-
greSQL.

2.5.2 Docker

O Docker!? é uma ferramenta para criacio de contéineres que permite encapsular a configu-
racdo de componentes de software necessarios para o desenvolvimento de uma solu¢do, como
linguagens de programacio, compiladores, bancos de dados, sistemas operacionais especificos

dentre outros.

" <https://www.postgresqgl.org>
12<https://www.docker.com>
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2.6 Kanban

A metodologia Kanban, origindria da Toyota e adaptada para o desenvolvimento de software,
foi utilizada neste trabalho como ferramenta de gestio visual para o acompanhamento do projeto.
Segundo RIBEIRO R. A.; FARINA (2023), o Kanban permite a organizacdo das tarefas em um
quadro, facilitando a visualizag@o do progresso e a identificacao de gargalos. Além disso, de acordo
com MARODIN G.; FRANK (2018), o Kanban pode auxiliar na identificacdo de desperdicios e na
melhoria continua do processo, aspectos cruciais para o sucesso do projeto de engenharia proposto

neste trabalho.

2.7 Trabalhos relacionados

Nesta secdo € exposta a pesquisa bibliogréfica sobre trabalhos que utilizam dos dados publi-
cos (da Camara, Governo Federal, Prefeituras e etc.) para gerar conhecimento e, principalmente,
treinar modelos de aprendizagem de méquina que consigam extrair informagdes relevantes sobre
trabalhos feitos por deputados (tanto no Brasil quanto no exterior). Estes trabalhos serviram de

inspiragdo para o desenvolvimento deste e estdo no decorrer do texto.

2.7.1 FERNANDES (2017)

O trabalho tem como objetivo extrair o perfil temético dos deputados federais, através do pro-
cessamento dos textos obtidos de seus discursos e proposi¢des, bem como desenvolver uma apli-
cacdo web para que os resultados dessa pesquisa sejam apresentados de forma lidica e amigavel
(FERNANDES, 2017). O autor processa e classifica os textos dos sumdrios dos discursos da ca-
mara dos deputados e disponibilizar uma interface web lidica e amigédvel onde € possivel consultar
os assuntos dos discursos proferidos no Pequeno Expediente, que € a primeira parte da sessdo or-

dindria do Plenério, e das proposicdes do tipo “Projetos de Lei”.
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Figura 2.2: Captura de tela do site do projeto “Tenho dito”.
Jan, 2017
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Fonte: FERNANDES (2017)

Foi feito o uso dos sumérios dos discursos e também do tesauro da Camara dos Deputados. O
tesauro € uma espécie de biblioteca de classificacOes disponibilizada pela cimara. O autor realizou
um agrupamento dessas classificacdes em temas e macro-temas.

Para a classificacdo dos sumadrios nos temas citados anteriormente foi utilizado o algoritmo
NaiveBayesClassifier disponivel na biblioteca scikit-learn. Ele € um método de classificagdo su-
pervisionada baseado no teorema de Bayes, que calcula a probabilidade de uma determinada
amostra pertencer a uma classe especifica com base nas caracteristicas observadas. Ele assume
independéncia condicional entre as caracteristicas, ou seja, cada caracteristica contribui de forma
independente para a probabilidade de pertencer a uma classe. Durante o treinamento, o algoritmo
calcula as probabilidades a priori de cada classe e as probabilidades condicionais das caracteris-
ticas para cada classe. Para cada documento sdo atribuidas probabilidades do mesmo se encaixar
em um determinado tema, e o tema com maior probabilidade é o tema principal daquele docu-
mento. Ao tornar transparente os temas debatidos e propostos pelos legisladores, FERNANDES
(2017) contribui para o fortalecimento da democracia no Brasil, promovendo uma maior compre-
ensdo das atividades parlamentares e facilitando o acompanhamento e a fiscalizacio do trabalho
dos representantes eleitos pela sociedade.

Por fim, o autor levanta a ideia de analisar mais diretamente os textos das proposicdes da
Camara, que no momento do em que o trabalho foi realizado ainda ndo eram disponibilizados de

forma direta.

2.7.2  MOLINARI (2020)

O trabalho de MOLINARI (2020) se propde a analisar os padrdes ideoldgicos e a polarizacao
politica na Camara dos Deputados do Brasil, entre a 52* e a 55* legislatura, através da andlise

de 317.980 discursos parlamentares. Ao utilizar técnicas de processamento de linguagem natural
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e aprendizado de méquina, o estudo busca identificar os discursos caracteristicos de diferentes
espectros ideoldgicos e quantificar a evolugao da polarizacao politica no periodo. A pesquisa con-
tribui para a democracia aberta ao trazer transparéncia para o debate politico, permitindo que a
sociedade compreenda melhor as posi¢cdes e estratégias dos seus representantes, promovendo as-
sim uma maior participacao e fiscaliza¢do cidada.

A classificac@o dos discursos € realizada em duas etapas principais. Primeiramente, os partidos
sdo classificados em esquerda, centro e direita com base no trabalho de ZUCCO C.; POWER
(2019), e essa classificacdo € atribuida aos discursos de seus membros. Em seguida € o TF-IDF
(Term Frequency - Inverse Document Frequency) é aplicada para criar vetores de vocabulério para
cada grupo ideoldgico, destacando as palavras mais relevantes para cada um. Adicionalmente, um
modelo de Naive Bayes Classifier € treinado para prever a ideologia dos discursos, € sua acurdcia
€ utilizada como uma medida de polarizagio.

Os resultados do trabalho indicam um aumento da polarizacdo politica na Camara dos Deputa-
dos!'? entre a 52% e a 55° legislatura, com uma inflexdo na 54°. A analise dos vocabuldrios evidencia
uma divergéncia crescente entre esquerda e direita, especialmente a partir da 54* legislatura, e uma
aproximacao entre centro e direita no mesmo periodo. A acurédcia do modelo de classificacdo tam-
bém corrobora esse aumento da polarizacido, com um salto significativo a partir da 54* legislatura.
O estudo conclui que a polarizacdo se intensificou no periodo analisado, impulsionada por pautas
como o impeachment da presidente Dilma Rousseff, e destaca a importancia de pesquisas futuras

que investiguem as causas e consequéncias desse fendmeno para a democracia brasileira.

2.7.3 MAX (2012)

A dissertagdo de MAX (2012) teve como objetivo principal analisar a interacdo dos usudrios
com o Portal da Camara dos Deputados e como as ferramentas oferecidas por este atendem as
necessidades de participagdo politica dos cidadaos. Para tanto, a pesquisa utilizou duas metodo-
logias: andlise das estatisticas de acesso ao Portal e aplicagdo de um web survey para coletar a
opinido dos usudrios.

Um dos principais achados da dissertagao é que a democracia eletronica proporcionada pelo
Portal da Camara dos Deputados tem servido mais aos profissionais da politica do que aos cidadaos
comuns. No entanto, o autor ressalta que o cidadio comum interessado em participar da vida
politica tem procurado as ferramentas online disponibilizadas. Essa conclusdo aponta claramente
um vacuo na producao de informagdes compiladas e de facil acesso acerca dos tramites da Camara
dos Deputados, criando a necessidade de iniciativas que facilitem o acesso de tais informagdes ao
cidaddo comum.

Outros resultados importantes apontados por MAX (2012) sdo:

* Perfil dos usudrios: A maioria dos usudrios do Portal acessa para fins de cidadania, sdao

servidores publicos, possuem ensino superior e t€ém entre 41 e 65 anos.

13<https://www.camara.leg.br>
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Localizag@o dos usudrios: Sul e Sudeste, portanto, representam mais de 50% dos acessos ao
Portal. O Distrito Federal tem a menor taxa de novas visitas (20,2%) e de rejei¢ao (37%),
o que reflete basicamente o acesso primordialmente profissional e continuo ao Portal, prin-
cipalmente feito pelas burocracias federais e dos profissionais da drea da politica que se

encontram em Brasilia.

Avaliacdo do Portal: Os usudrios que acessam o Portal para fins profissionais tendem a
avalid-lo melhor do que aqueles que o acessam para fins de cidadania. As ferramentas de
interacao por e-mail sdo as mais bem avaliadas, enquanto as ferramentas de interacdo em

tempo real, como bate-papos e o Portal e-Democracia, sdo as piores avaliadas.

Portal e-Democracia: A maioria dos usudrios reconhece a importancia do Portal e-Democracia,
mas a participacao nas discussdes ainda € baixa. Os principais motivos para a ndo participa-

¢do sdo a falta de tempo e o desconhecimento sobre o funcionamento do site.

Sugestdes dos usudrios: Os usudrios pedem por mais interatividade com os parlamentares,
melhorias na linguagem e na navegabilidade do Portal, mais informagdes sobre as atividades

parlamentares e a implementacido de mecanismos de democracia direta.

Figura 2.3: Mapa de acessos ao Portal da Camara por UF
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Fonte: MAX (2012)
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MAX (2012) conclui que, para que o Portal da Camara dos Deputados possa atender as neces-
sidades de participagao politica dos cidaddos comuns, € necessdrio facilitar a linguagem, melhorar
a interatividade entre os atores politicos e os cidaddos. No contexto atual podemos clareamento
utilizar de tecnologias de Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de mdquina para melhorar os

pontos trazidos pela autora.

2.7.4 PETERSON (2018)

O trabalho de PETERSON (2018) propde um método inovador para medir a polariza¢io po-
litica em sistemas parlamentares, utilizando a acurécia de algoritmos de aprendizado de maquina
para classificar discursos parlamentares por partido. Ao quantificar a distin¢do entre os discursos
de diferentes partidos, os autores oferecem uma medida da polarizacao politica ao longo do tempo.
Essa abordagem contribui para a democracia aberta ao fornecer uma ferramenta para monitorar e
analisar o nivel de polarizacdo no debate politico, promovendo a transparéncia e o entendimento
publico sobre o posicionamento dos partidos e seus representantes.

A classificac@o dos discursos € realizada através de algoritmos de aprendizado supervisionado,
que sdo treinados em um conjunto de discursos previamente rotulados com a identificagc@o partida-
ria do autor. Os algoritmos aprendem a identificar padrdes linguisticos e temdticos que distinguem
os discursos de diferentes partidos. Uma vez treinados, os modelos sdo capazes de prever a fi-
liagdo partidéria de novos discursos com base em seu conteddo. A acuricia desses modelos, ou
seja, a propor¢do de classificagdes corretas, € entdo utilizada como uma medida da polarizacgao:
quanto maior a acurdcia, mais facil é distinguir os discursos dos partidos, indicando um maior
grau de polarizacdo. Neste trabalho foi utilizada a estratégia de TF-IDF para capturar os termos
mais importantes dos documentos e, assim como o trabalho citado anteriormente, o algoritmo de
NaiveBayesClassifier como aprendizagem supervisionada.

Os autores aplicaram seu método a um conjunto de discursos da Camara dos Comuns bri-
tanica abrangendo 78 anos. Seus resultados indicam que a polarizac¢do politica no Reino Unido
variou ao longo do tempo, com um periodo de relativa baixa polarizacdo durante o "consenso
do pés-guerra", seguido por um aumento significativo durante o governo Thatcher e um declinio
subsequente. Esses achados, consistentes com andlises histdricas qualitativas e quantitativas, de-
monstram a validade do método proposto e seu potencial para gerar conhecimento sobre a evolucao

da polarizacao politica em sistemas parlamentares.



Capitulo 3
Metodologia e Desenvolvimento

Neste capitulo € detalhado como € feito o uso de dados e estratégias de Mineragcdo de Dados e
Aprendizagem de Maquina com foco nas proposi¢des disponibilizadas pelo Portal da Camara dos
Deputados do Brasil'.

Através do portal da Camara dos Deputados, a comunidade tem acesso facilitado a uma vasta
gama de dados, desde gastos do cartdo corporativo de cada deputado até pautas legislativas e
discursos parlamentares. Em um contexto onde a transparéncia e a andlise de dados desempenham
um papel fundamental na governanga democritica, essa disponibilidade de informagdes oferece
oportunidades significativas para pesquisas e andlises diversas.

Utilizando aprendizagem ndo supervisionada serd disponibilizada uma base de dados relacio-
nal, normalizada e sucinta. Para alimentar essa base (além das informag¢des devidamente tratadas e
organizadas que sdo disponibilizados pela Camara dos Deputados) serdo inferidos clusters para as
proposicoes, que foram inferidas utilizando modelos de aprendizagem nao supervisionada, visao
computacional, reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) para leitura de arquivos PDF e algorit-
mos de clusterizacdo. Para essas inferéncias foram utilizadas as informacdes disponibilizadas pela
préprio Camara (arquivos PDF das proposicdes e palavras chave de cada proposigio) e o fastText>
uma ferramenta de c6digo aberto que transforma texto em representagdes vetoriais, possibilitando
o uso de modelos de aprendizado de maquina. Além disso, todos os passos para a aquisi¢ao dos
dados, tratamento, pré-processamento, enriquecimento e montagem da base relacional serdo des-

critos, possibilitando o uso dessa ferramenta para outros periodos de funcionamento da Camara.

3.1 Organizacao do trabalho

Inicialmente foi desenvolvido um cronograma por etapas que serdo detalhadas no capitulo de

Metodologia e desenvolvimento (Figura 4.1).

I<http://camara.leg.br>
2<https://fasttext.cc>
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Figura 3.1: Cronograma visual de etapas do desenvolvimento deste trabalho.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A primeira etapa é referente a pesquisa bibliogréfica responsdvel por encontrar referéncias
necessdrias para o embasamento tedrico, ja as demais sdo partes do processo de criagcdo de um
modelo de minerac¢do de dados, que foram transformadas em etapas de um projeto KanBan.

HAN J.; KAMBER (2012) sugerem cinco etapas principais o desenvolvimento de trabalhos de

mineracdo de dados:

* Entendimento do problema: Compreender os objetivos do projeto e os requisitos necessarios
para serem trabalhados.

* Entendimento dos dados: Coletar, explorar e entender os dados disponiveis, atestando sua

qualidade e relevancia para o problema.

* Preparacdo dos dados: Limpar, transformar e integrar os dados para tornd-los adequados

para a modelagem.

* Modelagem: Selecionar e aplicar algoritmos de mineracdo de dados para descobrir padroes

e construir modelos preditivos ou descritivos.

* Avaliagdo: Avaliar a qualidade e a utilidade dos modelos gerados em relacdo aos objetivos

de negdcio.
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Figura 3.2: llustracdo das etapas de trabalhos de mineragdo de dados.
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Fonte: HAN J.; KAMBER (2012)

As primeiras trés etapas se baseiam na aquisicdo e pré-processamento dos dados. E nessas
etapas onde os dados sdo consultados, limpos, normalizados e transformados de acordo com a
necessidade do problema.

Nas duas tltimas etapas sdo utilizados esses dados para constru¢io de modelos de aprendi-
zado e/ou analise de padroes (em sua maioria estatistica).

Essas etapas ndo sdo independentes, isso quer dizer que na etapa de modelagem, por exem-
plo, pode ser necessdrio que algum dado seja revisado e preparado novamente. Assim como a
avaliacao do artefato gerado pelo trabalho pode resultar em alteragdes na modelagem ou no en-
tendimento dos dados.

E importante salientar que essas etapas ndo sio uma regra e podem variar de acordo com
trabalhos ou autores, mas em geral todos os trabalhos de mineracdo de dados seguem um padrao

semelhante ao citado.
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Foram feitos acompanhamentos com o orientador e um desenvolvimento incremental de todos

os entregdveis de cada etapa.

3.2 Pesquisa bibliografica

A primeira etapa foi uma profunda pesquisa bibliografica de trabalhos relacionados a utilizacao
dos dados abertos da CAmara dos Deputados® em andlise de dados, producdo de relatérios sobre
gastos e trabalhos, confeccdo de modelos de aprendizagem de méaquina e também trabalhos relaci-
onados a dados politicos no exterior, onde os trabalhos mais relevantes foram explorados na se¢ao
de “Trabalhos Relacionados”. Nesta pesquisa foi possivel constatar que o uso de dados publicos
se mostra muito importante na nossa nacao, pois temos dados em abundancia e pouca visibilidade
e extracdo dessas informagdes para a sociedade civil.

Foram encontrados diversos trabalhos de grande qualidade sobre democracia digital, andlise
de sentimento de textos da rede social X* (antigo Twitter) sobre politica, polarizacdo de deputados
regentes do Reino Unido dentre outros.

Esses trabalhos ajudaram a refinar este projeto, oferecendo ideias sobre implementagao, dados,
métricas e, crucialmente, identificando problemas sociais que esta pesquisa pode solucionar. Todos
os textos analisados convergem na necessidade de democratizar informagdes para uma sociedade
democrdtica e fortalecer a representatividade.

A pesquisa bibliografica se estendeu por quase todo o desenvolvimento deste trabalho, porém

com mais €nfase nos primeiros meses do desenvolvimento.

3.3 Analise das atividades da camara

3.3.1 Estudo do funcionamento de proposicoes e da legislacao

Foi feita uma anélise de como funcionam as atividades da Camara dos Deputados do Brasil e
quais sdo os significados de termos utilizados nessas atividades. O principal método de pesquisa
dessas atividades foi o Portal da Camara dos Deputados, onde € possivel ver postagens das ativida-
des que estdo ocorrendo na Camara além de filtrar propostas legislativas, bancadas de deputados,
temas abordados na Camara dentre outras informacdes.

Nessa andlise das atividades da cdmara o assunto escolhido para este trabalho foram as propo-
sicdes. Segundo o Regimento Interno da Camara dos Deputados, proposi¢ao € toda matéria sujeita
a deliberacdo da Camara. Apesar dessa ampla defini¢cdo, os tipos de proposi¢ao considerados prin-
cipais, visto que originam as normas descritas no art. 59 da Constituicdo Federal, sdo: Propostas
de Emenda a Constituicao (PEC), Projetos de Lei Complementar (PLP), Projetos de Lei Ordinéria
(PL), Projetos de Decreto Legislativo (PDC), Projetos de Resolucdao (PRC) e Medidas Provisé-

3<www.camara.leg.br/>
4<www.x.com/>
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rias (MPV). H4 ainda mais tipos de proposicdo apreciados pela Camara, tais como: pareceres,
emendas, propostas de fiscalizacao de controle, indicacdes, etc.

De acordo com as informagdes disponibilizadas pela Camara dos Deputados no portal Clique
Regimento®, esta é a explicagio de cada um desses tipos de proposi¢io de acordo com o Portal da

Camara dos Deputados:
* Projeto de Lei (PL):

— O que é: Um PL € a proposta inicial de uma nova lei ou alteracdo de uma lei existente.
Ele pode ser apresentado por deputados, senadores, comissdes da Camara, o Presidente

da Repiblica ou cidaddos (através de iniciativa popular).

— Objetivo: Criar, modificar ou revogar leis, abordando uma ampla gama de temas, desde

questdes sociais e econdmicas até politicas publicas e regulamentacdes setoriais.
— Tramitacao: Passa por vérias etapas, incluindo andlise em comissdes, vota¢ao em ple-
ndrio e, se aprovado, segue para o Senado e, em alguns casos, para sancao presidencial.

* Emenda Constitucional (EMC):

— O que é: Uma EMC propde alterar a Constitui¢do Federal, o documento mais impor-
tante do sistema juridico brasileiro. Devido a sua relevancia, a aprovacao de uma EMC

exige um processo mais rigoroso.

— Objetivo: Modificar dispositivos constitucionais, adaptando-os as necessidades da so-

ciedade ou corrigindo eventuais lacunas ou contradicdes.
— Tramitacdo: Requer aprovacdo em dois turnos de votacdo em ambas as Casas do Con-
gresso (Camara e Senado), com um quérum qualificado de trés quintos dos membros.
* Requerimento de Direito de Fiscalizacdo e Controle (RDF):
— O que é: Um RDF € um instrumento utilizado pelos deputados para exercer sua fungao
de fiscalizar o Poder Executivo e controlar a aplicacdo de recursos publicos.

— Objetivo: Solicitar informacdes, convocar autoridades para prestar esclarecimentos, re-

alizar audiéncias publicas e investigar denuncias de irregularidades.
— Tramitacao: Depende do tipo de requerimento e do objeto da fiscaliza¢do, podendo
envolver a andlise em comissdes e a votacdo em plendrio.
¢ Substitutivo (SBT):
— O que é: Um SBT € uma proposta alternativa apresentada durante a tramitacdo de um
projeto de lei, substituindo integral ou parcialmente o texto original.

— Objetivo: Aperfeicoar o projeto original, incorporar sugestdes de outros parlamentares

ou apresentar uma visao diferente sobre o tema.

S<https://educacaoadistancia.camara.leg.br/clique_regimento/>
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— Tramitacdo: Se aprovado, o substitutivo passa a ser o texto principal em discussao,

seguindo as demais etapas do processo legislativo.

Essa escolha foi feita para simplificar a anélise dos textos, pois sdo documentos sobre proje-
tos de lei, emendas na constitui¢ao, versdes finais de textos que foram aprovados e substitui¢des

integrais de projetos de lei.

3.3.2 Estudo das APIs da Camara dos Deputados

Sabendo os dados que seriam necessarios para progredir com o trabalho, foi necessario buscar
formas préticas de capturar esses dados. Para isso foi utilizada a API de Dados Abertos da Camara
dos Deputados®, que disponibiliza uma API HTTP e uma série de arquivos em diversos formatos
contendo os dados dos mais diversos tramites da Camara dos Deputados.

Para a confeccdo do banco de dados deste trabalho foram necessérios os dados das seguintes

entidades:
* Partido
* Deputado
* Proposicoes

Para as informacdes dos partidos politicos foi utilizado a APl HTTP GET <https://dadosabertos.
camara.leg.br/api/v2/partidos>. Essa API disponibiliza diversos filtros, mas no contexto desse tra-
balho foi utilizado apenas o filtro de idLegislatura. Esse filtro foi utilizado para trazer apenas os
partidos que foram relevantes nas duas dltimas legislaturas.

Legislaturas sdo os periodos de quatro anos em que os deputados federais exercem seus man-
datos. Cada legislatura € dividida em quatro sessdes legislativas anuais, durante as quais os de-
putados elaboram leis, fiscalizam o poder executivo e debatem questdes de interesse nacional. As
legislaturas sdo numeradas sequencialmente desde a primeira, que se iniciou em 1826.

Para as informagdes dos deputados foram utilizadas as APIs HTTP GET <https://dadosabertos.
camara.leg.br/api/v2/deputados> e GET <https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/deputados/ID>.
A primeira API retorna a lista de todos os deputados das determinadas legislaturas, a partir do fil-
tro idLegislatura. Ela ndo retornou todos os dados do deputado, e por isso foi preciso utilizar a
segunda API de filtro individual para preencher essas informagdes faltantes.

Para as informacdes das proposi¢oes foram utilizadas as seguintes APIs HTTP:
* GET <https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/proposicoes/ID/autores>

* GET <https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/referencias/proposicoes/codSituacao>

b<https://dadosabertos.camara.leg.br/swagger/api.html>


https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/partidos
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/partidos
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/deputados
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/deputados
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/deputados/ID
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/proposicoes/ID/autores
https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/referencias/proposicoes/codSituacao
https://dadosabertos.camara.leg.br/swagger/api.html
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Além dessas duas APIs foi utilizado o arquivo proposicoes-2023.csv, disponivel na URL <https:
/ldadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoes/csv/proposicoes-2023.csv>. Este arquivo con-
tém informacdes sobre todas as proposi¢des do ano de 2023. A primeira API HTTP listada acima
retorna os autores de uma proposicado e a segunda retorna a descricao dos codigos de situacao das

proposicoes. As situagdes possiveis para as proposicoes sao:
* Aguardando Deliberacao
* Aguardando Despacho do Presidente da Camara dos Deputados (Chancela)
* Retirado pelo Autor
* Tramitando em Conjunto
* Aguardando Andlise de Parecer
* Aguardando Vistas
* Pronta para Pauta
* Aguardando Apreciacao pelo Senado Federal
* Aguardando Designacdo - Aguardando Devolugdo de Relator que deixou de ser Membro
* Aguardando Deliberacio de Recurso
* Arquivada
* Aguardando Parecer
* Aguardando Despacho de Arquivamento
» Aguardando Definicdo Encaminhamento
* Aguardando Despacho do Presidente da Camara dos Deputados (Andlise)
* Aguardando Recurso
* Aguardando Designacdo de Relator
* Aguardando Encaminhamento
* Aguardando Apensacao
* Aguardando Sangdo
* Transformado em Norma Juridica

Todas as requisi¢des e tratamento de arquivos foram feitos utilizando a linguagem de progra-

macao Python.


https://dadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoes/csv/proposicoes-2023.csv
https://dadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoes/csv/proposicoes-2023.csv
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3.4 Analise exploratoria

Nesta etapa foram explorados os dados de deputados, partidos e proposicoes.

Como o intuito deste trabalho € disponibilizar uma base relacional de dados normalizada con-
tendo os dados de proposicdes, deputados e partidos interligados de forma que seja simples cons-
truir solugdes utilizando estes dados.

Vale ressaltar que essa base de dados contém as informacdes referentes ao ano de 2023.

3.4.1 Partidos e deputados

Seguem graficos com os partidos com mais deputados e menos deputados no ano de 2023
(Figura 4.1 e Figura 4.2):

Figura 3.3: Partidos com mais deputados no ano de 2023.
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Figura 3.4: Partidos com menos deputados no ano de 2023.
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Em média cada partido tinha 34 deputados no ano de 2023. Podemos utilizar a estratégia de
percentis para verificar a de deputados em cada partido. Percentis sdo medidas de posicao que divi-
dem um conjunto de dados ordenados em 100 partes iguais. Um percentil indica a porcentagem de
dados que se encontram abaixo de um determinado valor. Por exemplo, o percentil 25 (ou primeiro
quartil) representa o valor abaixo do qual se encontram 25% dos dados. Percentis sdo amplamente
utilizados em estatistica para analisar dados, permitindo comparar observacdes individuais com o
conjunto de dados como um todo. Eles sdo especialmente tteis para identificar valores atipicos e
entender a distribuicdo dos dados.

O percentil 75 da quantidade de deputados por partido é aproximadamente 55, e o percentil
25 € aproximadamente 9. Esses nimeros mostram uma variagdo consideravel na quantidade de

deputados por partido.

3.4.2 Proposicoes

Analisando as proposicoes registradas foi constatado que cerca de 9 mil proposi¢des (dentre
as 66 mil consultadas no Portal da CAmara dos Deputados’) ndo contém autores relacionados.

Nessa anélise também foi constatado que apenas cerca de 4 mil das proposi¢des consultadas
contém o campo keywords e apenas 212 contém o campo ementaDetalhada preenchido.

Na andlise dos dados disponibilizados pelo Portal da Camara dos Deputados essas foram as
features (dados a serem analisados nos modelos de aprendizagem de maquina) inicialmente esco-
lhidos para serem trabalhadas, porém apds constatar essas informagdes foi preciso buscar outras
alternativas.

Nessa busca foi encontrado o campo urilnteiroleor, que esta preenchido para 59 mil dentre
as 60 mil proposi¢des consultadas. Esse campo contém um link para o arquivo PDF (Portable
Document Format) para a proposicdo na integra. Os campos urilnteiroTeor juntamente com o
campo keywords foram usados para desenvolver os modelos descritos posteriormente.

Em média, as proposicdes consultadas contém 12 termos no campo keywords.

O percentil 99 da quantidade de termos no campo keywords para as proposi¢cdes consultadas é
de 50, enquanto o percentil 1 € de 4.

Também € possivel visualizar essa distribui¢do em um histograma (Figura 4.2):

7<www.camara.leg.br/>
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Figura 3.5: Histograma de quantidade de keywords.
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Nele podemos ver que boa parte das proposi¢des tém entre quatro € vinte termos no campo

keywords. Seguem alguns exemplos dos termos contidos neste campo:

* ’alteracao’, ’lei do fundo nacional de seguranca publica’, ’treinamento’, ’qualificacao’, *agente

de transito’

* ’alteracao’, ’lei dos crimes ambientais’, ’crime ambiental’, ’aumento da pena’, ’pesquisa’,
’lavra mineral’, extracao mineral’, "ausencia’, "autorizacao’, ’permissao de lavra garimpeira
_pena’, ’prazo em dobro’, ’garimpo ilegal’, "terras indigenas’, ‘risco sanitario’, *perigo para

a vida de outrem’, ’dano ambiental’, ’utilizacao’, 'maquina’, ’equipamento’, ’arma de fogo’

* ’comissao de agricultura’, *pecuaria’, ’abastecimento e desenvolvimento rural (capadr)’,
“fiscalizacao’, *omissao’, *governo federal’, ’invasao de propriedade’, ’propriedade rural’,

’movimento social’, "'movimento dos trabalhadores rurais sem-terra (mst)’

3.5 Definicao de modelos conceituais de banco de dados

Na etapa de definicio de modelo conceitual foi feito o tratamento de todas as informagdes
citadas anteriormente e a criacdo do modelo do banco de dados. Foi utilizado o banco de dados

PostgreSQL para esse trabalho com o seguinte modelo entidade-relacionamento (Figura 4.3):
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Figura 3.6: Modelo de banco de dados desenvolvido no trabalho.
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As tabelas tesauro_termos, tesauro_subcategorias e tesauro_categorias nao foram utilizadas.
Nessa etapa todos os dados foram persistidos no banco de dados e ap6s isso foi gerado um arquivo
SQL da defini¢do da base de dados, que é uma cdpia das informagdes armazenadas no banco de
dados. Junto com este arquivo foram disponibilizados arquivos de configuracdo do Docker que
possibilitam executar o banco de dados e o cddigo responsdvel por gerar os modelos e capturar
os dados. Este banco de dados, junto com o modelo de andlise de documentos apresentado ante-
riormente e os modelos de aprendizagem de maquina que serdo utilizados posteriormente sdo as

contribui¢des esperadas para este trabalho.

3.6 Aquisicao de base

Para agilizar a aquisicao de dados foram utilizadas estratégias para consultar as informag¢des do
Portal da Camara dos Deputados de forma paralela. Essa abordagem permite a divisdo das tarefas
em threads concorrentes, que sdo executadas simultaneamente em multiplos nicleos de processa-
mento. Com isso, busca-se reduzir o tempo total de execucio e aumentar a eficiéncia do sistema,
aproveitando ao maximo os recursos computacionais disponiveis. A biblioteca de paralelismo na-
tiva da linguagem de programacdo Python (multiprocessing) foi utilizada para gerenciar a criacao,
sincronizagdo € comunicacao entre as threads.

Foi utilizada a linguagem de programacdo Python e a biblioteca psycopg2, responsdvel por

fazer a conexao com o PostgreSQL.

3.7 Pré processamento

Como mencionado na Andlise exploratéria, um dos dados que estavam inconsistentes na API
de proposi¢des era o campo ementaDetalhada, que nao estava preenchido na maioria das propo-
sicdes. Para preencher a informacgdo do texto das proposi¢des analisadas foi utilizado o campo
uri_documento, que estava presente em todas as proposicoes analisadas. Esse campo contém a

URL para um arquivo PDF como este: (Figura 4.4)
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Figura 3.7: Projeto de lei capturado pela API da Camara dos Deputados.
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Disponivel em <https://www.camara.leg.br/proposicoes Web/prop_mostrarintegra?codteor=2358932>. Acesso em 06

de agosto de 2024.

Analisando esses arquivos foi possivel encontrar um padrao onde em todas as primeiras pagi-

nas contém um resumo do documento: (Figura 4.5)
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Figura 3.8: Exemplo de primeiras pdginas de projetos de lei capturados na API da Camara dos Deputados.
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Disponivel em <https://dadosabertos.camara.leg.br/swagger/api.html>. Acesso em 06 de agosto de 2024.

Tendo essa informacao, foi decidido que o texto analisado neste trabalho serd o conteudo da

primeira pigina de cada proposicdo dos tipos selecionados. Primeiro foi feito o download dos
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arquivos PDF de todas as proposicdes analisadas (também de forma paralela utilizando multi-
threading). Apds isso foi utilizada a biblioteca pdf2image para transformar um arquivo PDF em
varios arquivos de imagem em PNG para cada pagina do texto integral da proposicao.

Com os arquivos de cada pagina disponiveis foi utilizada visdo computacional para extrair o
texto que descreve a proposi¢do da primeira pagina. Houve uma tentativa de capturar todo o texto
da primeira pagina da proposi¢do sem nenhum tratamento, porém pela natureza do arquivo essa
estratégia se mostrou imprecisa pois o documento contém muito texto repetido, cédigos de barra,
identificadores de processos € metadados do documento que ndo sao tteis para a andlise feita neste
trabalho.

Figura 3.9: Exemplo de Projeto de Lei capturado pela API da Camara dos Deputados.

'8
™
&
CAMARA DOS DEPUTADOS =
(Gabinete do Deputado Federal KIM KATAGUIRI c
)
PFROJETO DE LED N i, 23
(Do Sr. Kim Kataguiri)
Altera a Lei n® 1.OTS, de 10 de abril
de 1950 (Lei de Crimes de
Responsabilidade). para  tipificar
como crime de responsabilidade a
conduta do Presidente da Repdblica
de protelar a indicagio ou a
nomeagiio do Procurador-Geral da
Republica.
O CONGRESSO NACIONAL decreta:
Art. 1° Esta Lei altera a Lei o® 1079, de 10 de abril de 1950 (Lei de Crimes de
Responsabilidade) para tipificar como crime de responsabilidade a conduta do
presidente da Repiblica de protelar a indicagiio ou a nomeagiio do Procurador-Geral da
Repiblica.
Art. 2° A Lei n® 1079, de 10 de abril de 1950, passa a vigorar com a seguinie
alteragio:
% « Protelar, por mais de trinta dias, a contar da data em que o cargo se toma
i (ol T —_—
vago ou da data em que o Senado Federal rejeita a mensagem. a indicacio ao —
Senade para o cargo de Procurador-Geral da Repablica ou, ainda, protelar a sua —
nomeagio por mais de cinco dias apds a aprovagiio do Senado Federal. ™ =
—,
Art. 3° Esta Lei entra em vigor na data de sua publicagio, —
—
Praca dos Tets Poderes - Cantara dos Deputidos =
-
Amcxo IV, 7 andar, gabincie 744 f:
dop kmkstguinia camara kg br )
0l e s Dl r S

Disponivel em <https://dadosabertos.camara.leg.br/swagger/api.html>. Acesso em 06 de agosto de 2024.
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Como pode ser visto na imagem acima (Figura 4.6), todas as dreas grifadas contém informa-
¢oes irrelevantes para a andlise do contetido daquela proposic¢ao.

Para extrair as informacdes apenas da édrea central do documento (onde existem informacgdes
mais uteis para nossa andlise) foi utilizada a biblioteca opencv-python.

Visdo computacional, segundo (BALLARD, 1982) pode ser definida como a constru¢do de mo-
delos computacionais explicitos e significativos de processos de percepcao visual. Ela € um campo
hibrido que interage com inteligéncia artificial, processamento digital de sinais e Otica, utilizado
para lidar com a complexidade visual do mundo em sistemas computacionais. Primeiramente todo
o arquivo foi re-colorido em escala de cinza, para facilitar o processamento do texto presente na
imagem. Isso € uma pritica comum em aplicacdes de visdo computacional para andlise de texto,
pois imagens em escala de cinza possuem apenas um canal de cor (luminancia), enquanto imagens
coloridas possuem trés (vermelho, verde e azul). Esta redu¢do na quantidade de informacdes faci-
lita o processamento da imagem pelo algoritmo, tornando-o mais répido e eficiente, além de nao
resultar em perda de precisdo na anélise das imagens pois 0 nosso objetivo ndo estd relacionado
a distribui¢@o cores das mesmas. A conversdo para escala de cinza também pode ajudar a aumen-
tar o contraste entre o texto e o fundo da imagem, tornando os caracteres mais nitidos e faceis de
identificar. Isso € especialmente util em imagens com cores vibrantes ou fundos complexos, onde o
texto pode se perder visualmente. Ap6s isso foi aplicado um filtro gaussiano (na classe Gaussian-
Blur da biblioteca open-cv) para reduzir possiveis ruidos das imagens analisadas. A suavizacdo da
imagem esse filtro € amplamente utilizada na etapa de pré-processamento para operacdes de visao
computacional, como detecc@o de bordas, segmentacdo de imagem e reconhecimento de objetos
(que serdo os proximos passos dessa etapa). Com a imagem pré-processada foi utilizado o método
cv2.findContours para encontrar dreas dentro da imagem que contém informagdes. Segue o trecho

de cédigo que faz essa andlise:

Figura 3.10: Trecho de cédigo do pré-processamento das imagens.

[
im = cv2.imread(image_path)
gray = cv2.cvtColor(im, cv2.COLOR_BGR2GRAY) blur = cv2.GaussianBlur(gray, (9, 9), 0)
thresh = cv2.adaptiveThreshold(blur, 255, cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, cv2.THRESH_BINARY_INV, 11,
30)

kernel cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_RECT, (12, 12))

dilate = cv2.dilate(thresh, kernel, iterations=4)

cnts
cnts

cv2.findContours(dilate, cv2.RETR_LIST, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cnts[0] if len(cnts) == 2 else cnts[1]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A sexta linha do c6digo acima aplica a operacdo de dilatacdo na imagem binarizada thresh
utilizando o kernel criado anteriormente. A dilatacio expande os objetos brancos na imagem,
tornando-os mais espessos. O parametro iterations=4 indica que a dilata¢do serd repetida quatro
vezes.

A sétima e oitava linhas de c6digo utilizam a imagem dilatada para encontrar dreas retangulares
que contém informagdes destoantes dos arredores (no nosso caso, sdo dreas retangulares com

caracteres). Segue exemplos de algumas proposicdes que passaram por esse algoritmo: (Figura
4.8)

Figura 3.11: Exemplo de Projeto de Lei capturado pela API da Cdmara dos Deputados processados.

i Propgsicac: 2115253 5 Proposicao: 2345485
100 | 100
200 4 PROJETO DE LEL H. , DE 2023 |} © 200 1 =
(do Sr. Calia Studart) e
300 | 300
Alters & Decreto-Lei 3,689, o PROJETO DE LEI W , DE 2023
400 1 0 3 6o putubro de 1941 - : 400 1 (D Sea. Duputada Fackeral LAURA CARNEIRO)
. Chidign de Progesso Penal, E .
00 para conferir priaridade & 00
realzacio exame de corpo
— de ellts xn erre cortra & 600
Allora a Ley n® 14,527, de 13 de abnl de 2002
700 4 . 700 4 que dspde scbre requisios minimos de seguranca
para a fabncagdc, @ construclko. @ rstalagdo @ o
funcinamerts da piscinas ou siilans & scbre &
200 | O Congressa Naclanal decreta: 00 meporaatiidade s cato de seu dRBCUMpTIG,
G d parn dispor sobre 8 prevencho ac algaTento
apg - = - 00 nianti.
Art. 1% O pardgrafo anico do art. 158 do Decreto-Lei 1.685, de 3 de
sutubea - Cédige de Processe Penal serd acreseitio do Moo D11, com . |
g a seguinte redacio Tone In Cangrasso Naconal decrala
1100 | “Art. 15E. [_..] 11040 At 1 7% A Led n® 14327, de 13 de abnl de 20E2 passa a
- - - - - - - - - vigorar acrescida do seguinie arl. §*
1200 4 T = : = 1200 4
Pardgrafo Gnica. Dar-se-#& prioridade & realizagia do exame ce "Ml B%A. Serdo insthukas meddus cpecifioms de
300 4 sorpo de delits quants se tratar de crime gue envola: 1300 4 e R R e
1 1 rAnGa W . wanad aevercs hant
Lol m pissinas
1400 14040 -
Pasigraf Gnico, A& medides 8 que s elen o cspul
1500 | I = fmurn, 1500 duste artigo incuiio requiBtos de oitntagho aos usuirics, de
- seguanga dos ambientes, do indnamerto do pesscas, de
1600 | Art. 3% Fsts Lai sntra em vigor na data de sua publicasia, 1600 sinakzacto. s steksolo e Laneias Faksen s de Weleniedt:
. . v ublizode de equipemenios de segueegs, candoeme o
200 1700 reguamania’,
1600 4 - 1604 o -
= A 2% Exla bei anira em vigor ra dala do s publcago, =
1900 | - 1500 =3
2000 - = 2000 - —
= JUSTIFICAGAD =
2100 4 —& 2100 4 ) B
2200 4 % 2200 4 ﬁ
2300 - 2300 i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 800 1000110012001300140015001600 0 100 200 300 400 500 GO0 700 800 800 10001100120013001400 15001600

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi gasto em média cerca de quatro segundos para realizar esse processo para cada pigina
analisada utilizando um computador pessoal com especificagdes medianas.

Com as dreas j4 delimitadas foi utilizado reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) para ex-
trair as palavras das areas desejadas da imagem. O reconhecimento Gtico de caracteres € uma
drea que caminha junto da visao computacional responsavel pela conversdo de imagens de texto

impresso ou manuscrito em cadeias de caracteres compreensiveis por uma maquina. Jain e Duin
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(2004) definem o OCR como uma subdrea da visdo computacional que se concentra na extragao
de textos de imagens e documentos digitalizados.

Ap6s a extracdo do texto da imagem foram removidas todas as palavras com pouco (ou ne-
nhum) valor semantico, palavras essas conhecidas como stop words. Segundo RAJARAMAN e
ULLMAN (RAJARAMAN A.; ULLMAN, 2012) stop words sdo palavras comuns em um idioma
que, geralmente, carregam pouco significado relevante para a andlise de dados textuais. Palavras
como "0", "a", "e", "de", "que", entre outras, sdo exemplos tipicos em portugués. A remocao delas
€ uma etapa fundamental de pré-processamento em tarefas de mineracdo de dados que envolvem

andlise de texto, como:
* Reducdo de dimensionalidade: Diminuir a quantidade de termos a serem processados

* Melhora da relevancia: Permitir que algoritmos se concentrem em palavras com mais signi-

ficincia, melhorando os resultados.

A lista de stop words varia de acordo com a lingua analisada, que no contexto deste trabalho é
o portugues. Foi utilizada a lista de stop words disponibilizada pela biblioteca nltk (Natural Lan-
guage Toolkit), amplamente utilizada pela comunidade cientifica no momento do desenvolvimento

deste trabalho. Segue uma lista das primeiras 50 stop words consideradas neste trabalho:

[a, a, ao, aos, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aquilo, as, as, até, com, como, da, das, de, dela,
delas, dele, deles, depois, do, dos, e, é, ela, elas, ele, eles, em, entre, era, eram, éramos, essa,
essas, esse, esses, esta, estd, estamos, estdo, estar, estas, estava, estavam, estdvamos, este,
‘esteja’ |
Exemplo de stop words da biblioteca NLTK. Disponivel em <https://www.nltk.org/>. Acesso em 06 de agosto de
2024.

Para que o processamento das 4000 proposi¢des que continham uma referéncia ao arquivo fos-
sem processadas apenas uma vez, todo o resultado da extracao de texto foi salvo em uma planilha
.CSV que foi utilizada nas outras etapas. Segue um exemplo da primeira pdgina de uma proposicao

e o texto extraido pelo algoritmo (Figura 4.9):


https://www.nltk.org/
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Figura 3.12: Exemplo de Projeto de Lei capturado pela API da Cdmara dos Deputados processados.

MFY 1 184
0017

MEDIDA PROVISORIA N* 1,164, DE 2 DE MARGO DE 2023

Imstitia & Programa Bolsa Famika e altera a Lei n®
B742, de T de

dezembro da 1993, que disple sobde a ceganizagho
da Assisténcia Social, @ a Lei n* 10820, da 17 deo
dezernbro de 2003, que deple scbe a aulonzacko
para desconte em foha de pagamento

EMENDA MODIFICATIVA

Art. 1" modifica o an. 2° para que lenha a seguirie reda; 3o

A
Parigrafo dnico,

Il- Garantia recursos da Unido para financiamente regular de
SOMACOS SOCIAssISenCcias, com destagque &s vagas na Programa
de Abendimento Integral 3 Famika - PAIF, que slo operados
direlamente pelas Prefeituras cu em parceria com (rganzagBas
da Socwdade Cral para amphar @ garantic vagas suficienbes para
atengdo de iodos o5 membros das famikas beneficianas
ndepandante dé génerd, elned & condi 3o eLana

Vil - instituir & garantic o funcionamendo de participacdo secial e
democratizacdo da gestdo que inclua espaco molilucional de
escuta  desde a Umdo para beneficidnos, trabalhadores e
gestones municipass & estaduais

JUSTIFICATIVA

A manutergdo da rede scoassistencial opera mapmanarnents
pof eonveno realizades pelas Prefeituras com Origanizactes da
Sociedade Cril. O cusbeio desses comnios ndo recebe com
contimuidade @ permandncia recursos da Unido e dos Estades
que pertencem a0 pacio federative do SLAS

Mo existe na MP mengbo a canal institeeional para manifestagbo
w escula  da populagiio, rdio basta considera que o3 conselhas
murstipais devem operar a escula popular. A MP afirma o cardter
federativo do Programa quanda o vincula ao SUAS, todavia ndo
hd camal de comunicacdio regular msbluido par escula da
populagio e manifestaqBo de resposta

A presente emenda visa comgr Lal siuacdo & ¢ apolada pela
Rede Brasileira de Renda Basica

Disponivel em <https://dadosabertos.camara.leg.br/swagger/api.html>. Acesso em 06 de agosto de 2024.

“A presente emenda visa corrigir tal situacdo apoiada Rede Brasileira Renda Bdsica Ndo
existe MP mencdo canal institucional manifestagcdo escuta populacdo basta considera conselhos
municipais devem operar escuta popular AA MP afirma cardter ° federativo Programa vincula
SUAS todavia canal comunicacdo regular instituido par escuta populacdo manifestacdo resposta
A manutengdo rede socioassistencial opera majoritariamente convenio realizados Prefeituras Or-
ganizagoes Sociedade Civil O custeio desses convénios recebe continuidade permanéncia recursos
Unido Estados pertencem pacto federativo SUAS JUSTIFICATIVA VII instituir garantir funciona-
mento participagdo social democratizagdo gestdo inclua espago institucional escuta desde Unido
beneficidrios trabalhadores gestores municipais estaduais Garantia recursos Unido financiamento
regular servigcos socioassistenciais destaque vagas Programa Atendimento Integral Familia PAIF
operados diretamente Prefeituras parceria Organizagoes Sociedade Civil ampliar garantir vagas
suficientes atengdo todos membros familias beneficiarias independente género etnia condigdo etd-
ria Pardgrafo vinico Art Y Art ° modifica art ° seguinte redacdo E EMENDA MODIFICATIVA E

~
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3.8 Mineracao de dados

Com a base de dados populada e curada foi realizada a confec¢do de dois modelos de aprendi-

zagem de mdquina ndo supervisionada.

3.8.1 Agrupamento de keywords

Utilizando aprendizagem nao supervisionada foi feito o agrupamento das keywords presentes
na base de dados em clusters. Neste agrupamento as features foram todos os itens diferentes pre-
sentes no campo keywords de todas as proposi¢des dos tipos 'PL’, "EMC’, 'RDF’, ’'SBT’, "EMP’ e
"PEC’. Para essas proposigdes foram obtidos 9743 termos distintos. Dentre estes termos foram re-
movidos os 5% que mais apareciam e menos apareciam. Ap0s isso foram removidas as stopwords
desses termos e por fim todos eles foram vetorizados utilizando a biblioteca fasttext.

O modelo utilizado neste agrupamento foi o KMeans. Foram testados valores de K clusters
entre 1 e 25 para este modelo, e para metrificar a qualidade destes agrupamentos foi utilizada a

métrica de distorcao de “Elbow” (Figura 4.10).

Figura 3.13: Métrica de Elbow para distorcdo de clusters.

The Elbow Method using Distortion

0.295 A

0.290 A

0.285 A

Distortion

0.280 A

0.275 A

0.270 A

0 5 10 15 20 25
Values of K

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta métrica pode ser traduzida de forma direta como “método do ombro utilizando distor¢do”.
Ela € uma métrica utilizada para determinar a quantidade de clusters mais proxima de 6tima para
um conjunto de dados, e para isso buscamos um valor de K grande o bastante para que a distor¢ao
seja aceitavel e que, para uma quantidade de clusters N > K a distor¢do varie tanto (evitando assim
o overfitting). Este método pode ser considerado muito subjetivo para alguns casos de uso, por isso

sdo necessdrias validagdes além do resultado desta métrica. Apds essa andlise baseada na distor¢ao
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entre os clusters, a quantidade escolhida para gerar o modelo de aprendizagem nao supervisionada
foi 12.

Utilizando a estratégia de KMeans (com a classe KMeans da biblioteca scipy), sendo a entrada
do modelo um conjunto de 6620 keywords disponibilizadas pela Camara dos Deputados®, foi
feito o treinamento do modelo, e 0 mesmo foi exportado para um arquivo da extensdo PICKLE
(estratégia utilizada no Python para salvar objetos, evitando re-processamento desnecessério). E
importante ressaltar que o dado de entrada do modelo (também chamado de feature) € um termo
(keyword) vetorizado, que consiste em um vetor de 300 nlimeros naturais que representa aquela
sentenga obtido a partir da utilizacdo do modelo pré-treinado de representacio de texto.

Para facilitar a visualiza¢do dos resultados deste modelo, foi feita a redu¢cdo de dimensionali-
dade desses vetores de 300 para dois, permitindo a visualizagdo deste agrupamento em duas dimen-
soes. Essa reducgdo foi possivel utilizando a estratégia de PCA (Principal component analysis ou
Andlise de Componentes Principais), que utiliza matrizes de covariancia, cdlculo de autovetores,
ordenacdo de componentes e selecdo de componentes para reduzir o conjunto de dados original em
um sub-espaco com uma grandeza menor que a original, mantendo a maior parte da informacao
original. Feita esta reducdo foi confeccionado um grafico colorido que representa visualmente a

distribui¢do dos termos analisados nos seus devidos clusters (Figura 4.11):

Figura 3.14: Distribuicdo de termos disponibilizados pela Camara dos Deputados.

Clusters de Termos

Componente Principal 2

-024 ® Clustero
Cluster 1 ° . °
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5 L]
Cluster 6 .
® Cluster7 ®

Cluster 8
® Cluster9
® Cluster 10

Cluster 11

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 08
Componente Principal 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também foi confeccionado um grafico com a quantidade de termos agrupados em cada cluster
(Figura 4.12):

8<www.camara.leg.br/>
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Figura 3.15: Quantidade de termos termos disponibilizados pela Camara dos Deputados em cada cluster.

Quantidade de termos por cluster
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Visualizando estes graficos € perceptivel que existe uma grande concentragdo de termos seme-
lhantes no cluster 8 e que, mesmo os outros clusters mais populosos (0 e 4) estdo graficamente
proximos do cluster 8. Os outros clusters parecem “pulverizados” dentro do plano, dificultando
que o algoritmo de agrupamento os relacione em grupos mais consistentes. Essas caracteristicas
podem ser melhor entendidas visualizando alguns exemplares de termos designados nos clusters

gerados. Seguem 25 exemplos de termos agregados no cluster superpopulado (cluster nimero 8):

[’lei fundo nacional seguranca publica’, ’empresa brasileira correios telegrafos ’, ’politica
nacional longo prazo ’ ' planejamento estrategico’,’ desenvolvimento nacional’ ’lei defesa
concorrencia ’,'infracao contra ordem economica’ ,’anticompetitividade’,’ protocolo nao nao’
,selo nao nao - mulheres seguras’,’ perseguicao obsessiva’, alistamento militar
_proibicao’, certificado reservista’, certificado dispensa incorporacao’, radiodifusao sonora
frequencia modulada’, defesa direitos animais’, atendimento veterinario’,'legislacao tributaria

’

federal ’,’profissional educacao fisica’,’ carreira auditoria receita federal brasil’,'programa
transferencia renda’,’ obrigacao tributaria’ ’coproprietario’, financiamento
habitacional’,’ reproducao humana assistida’|

25 termos agregados em cluster superpopulado de keywords . Fonte: Elaborado pelo autor.

Salvo alguns termos como “defesa direitos animais” e “reproducdo humana assistida” todos os

outros contém palavras relacionadas a documentos, legislacao, processos legais, dentre outros. O

29 ¢

cluster O também demonstra essa caracteristica, com termos como “simplificacdo”, “carga tributé-

ria”, “natureza tributaria” dentre outros.
Ap6s a andlise deste modelo foi necessdrio buscar outra alternativa para categorizar as propo-

si¢des, tendo em vista que os resultados obtidos nao foram muito satisfatorios.
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3.8.2 Agrupamento de proposicoes

Utilizando da mesma estratégia listada acima, foi realizada uma tentativa de agrupar os textos
retirados da primeira pigina das ementas das proposi¢oes analisadas. Assim como o modelo ante-
rior, foi feita a transformagdo do texto limpo da primeira pagina da ementa da proposi¢ao em um
vetor de nimeros naturais utilizando o fasttext e foi realizado o agrupamento utilizando o algo-
ritmo de K-Means. Foi utilizado o método de Elbow para definir a quantidade de clusters (Figura
4.13):

Figura 3.16: Métrica de Elbow para distorcdo de clusters.

The Elbow Method using Distortion
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber uma progressao mais suave do que a do agrupamento de keywords, o que pode
ser interpretado como uma variagdo mais gradual da distor¢do e maior facilidade do algoritmo
de encontrar similaridades entre as features analisadas. Para este modelo a quantidade de clusters
escolhida foi de 6. Também foi feita a andlise visual da distribuicdo de proposi¢cdes entre cada
cluster(Figuras 4.14 e 4.15):
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Figura 3.17: Distribuicdo de proposicdes por cluster.

Clusters de proposigées

Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5

Componente Principal 2

—0.01 4

—0.02

-0.03 -0.02 -0.01 0.00 001 0.02 0.03 0.04
Componente Principal 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3.18: Quantidade de proposicoes por cluster.

Quantidade de proposigdes por cluster

400 4

300 4

Quantidade

200 4

100

] 1 2 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta andlise demonstra claramente uma discrepancia menor da quantidade de itens em cada
subconjunto e, no gréfico de distribui¢do uma organizac¢do mais clara de cada grupo em setores do

plano cartesiano (mesmo com algumas sobreposi¢des).

3.8.3 Nomeacao dos Clusters

Foi feita a nomeacgdo dos clusters encontrados pelo algoritmo de K-Means. Essa nomeagao é

necessdria para evidenciar o as caracteristicas encontradas pelo algoritmo no conjunto de dados,
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pois um niimero ndo significa nada quando confrontado com cada proposicado analisada neste tra-
balho. A nomeacao de clusters € uma etapa delicada da drea de aprendizagem de maquina, pois se
feita de forma errada pode nao descrever o verdadeiro significado daquele agrupamento de enti-
dades, além de estar passivel a vieses inerentes do nomeador ou até mesmo descrever apenas um
subconjunto do cluster nomeado. Para evitar tais falhas e vieses humanos, foi utilizado um modelo
de LLM. Estes sao modelos baseados em PLN treinados com gigantescas bases de dados capazes

de processar textos e elaborar respostas. Neste trabalho foi utilizado o LLM Google Gemini’

na
sua versdao Advanced. Os modelos de LLM tem como entrada uma estrutura chamada prompt, que
¢ basicamente um texto que o modelo ird processar e responder da forma adequada. O prompt

disponibilizado para o modelo foi:

nomeie cada conjunto de proposigcoes a seguir:
conjunto 1: ...
conjunto 2: ...

conjunto X: ...

esses conjuntos sdo compostos por ementas de proposicoes da cimara
dos deputados do brasil

quero que o nome do conjunto descreva sobre que dreas da sociedade
essas proposigoes estdo relacionadas

quero a resposta em um arquivo JSON onde a chave é o indice do
cluster e o valor é o nome dado a ele

Prompt utilizado para nomear os clusters. Elaborado pelo autor.

Nas linhas onde estdo os conjuntos foram adicionadas 25 proposi¢des aleatérias agrupadas em cada
cluster agrupado anteriormente. As dltimas linhas descrevem qual € a saida desejada, explicando
que a resposta deve ser um JSON com os nomes dados a cada cluster a partir dos exemplos de

proposi¢cdes disponibilizadas. Esta foi a resposta dada pelo modelo:

{"0": "Seguranca Publica e Protecdo de Vulnerdveis", "1": "Econo-
mia, Tributos e Direitos do Consumidor", "2": "Saiide, Educacdo e Cul-
tura", "3": "Administracdo Publica e Territorio", "4": "Trabalho, Educa-
cdo e Cultura”, "5": "Saude, Educacdo, Cultura e Protecdo de Vulnerd-
veis"

Resposta disponibilizada pelo Google Gemini. Elaborado pelo autor.

3.9 Agquisicao de conhecimento

Com os resultados das etapas anteriores a coluna clusters da tabela proposicées foi preenchida
com o titulo dado para o cluster daquela respectiva proposicao. Essa base de dados foi exportada
para um arquivo de defini¢do, o qual pode ser importado facilmente por qualquer banco de dados

PostgreSQL com a versao compativel. Além disso, todo o c6digo das etapas anteriores também

9<https://gemini.google.com/>
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estd disponivel em um repositorio aberto do GitHub presente no anexo, junto com os modelos
produzidos na etapa anterior e um arquivo CSV contendo todas as proposicdes analisadas e o texto
presente na primeira pagina de suas ementas.

Seguem exemplos de textos de algumas proposigdes e suas respectivas classificagdes:

Figura 3.19: Proposicdo classificada como: Seguranca Piiblica e Protecdo de Vulnerdveis.

(a8
™~
(]
_'.’\J
oo
™~
W
PROJETO DE LEI N® , DE 2023 —
(Do Sr. MAURICIO MARCON) —
—_—
o
Altera o Decreto-Lei n? 2.848, de 7 de
dezembro de 1940 — Codigo Penal, visando
agravar as penas referentes a crimes de
homicidio qualificado, mormente nos casos
envolvendo menores de quatorze anos.
O Congresso Macional decreta:
Art. 120 art. 121 do Decreto-Lei n? 2.848, de 7 de dezembro de
1940, passa a vigorar com a seguinte redacao:
Homicidio qualificado
Pena — reclusdo, de dezoito a quarenta anos.
§ 2B bR e b s
M - 2/3 (dois tergos) se o cnime for cometido em -
estabelecimentos educativos fais como creches, escolas e =
similares.” (NR) j
=

Art. 22 Esta Lei entra em vigor na data de sua publicacao.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 3.20: Proposicdo classificada como: Trabalho,Educacdo e Cultura.

50/2023

ay
e

fa
[
L

PLn.5

PROJETO DE LEI

Institui o Dia Macional do Hip-Hop e a
Semana de Valorizagdo da Cultura Hip-
Hop.

O CONGRESSO NACIONAL decreta:

Art. 12 Ficam instituidos:

I - o Dia Macional do Hip-Hop, & ser comemorado anualmente no dia
11 de agosto; e

IT - @ Semana de Valorizagdo da Cultura Hip-Hop, a ser realizada
anualmente na semana do dia 11 de agosto.

Art. 29 Esta Lei entra em vigor na data de sua publicacao.

Brasilia,

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 3.21: Proposicdo classificada como: Trabalho,Educacdo e Cultura.

A tragédia ocormida na creche Cantinho Bom Pastor mais

m
™l
o
o~
pary
[~
w
—l
-
[al
PROJ ETO DE LEI N2, DE 2023
(Do Sr. VERMELHO)
Dispde sobre a abertura de linhas de
crédito do BNDES para micro e pequenos
empresarios da educacdo, escolas e creches
da rede pilblica para implementacao de
sistemas de seguranca.
O Congresso MNacional decreta:
Art. 12 - Esta lei dispde sobre a abertura de linhas de
crédito do BNDES para micro e pequenos empresarios da educagio, escolas e
creches da rede pdblica para implementacao de sistemas de seguranca.
Art. 2°- Esta lei entrard em vigor na date da sua
publicacao.
JUSTIFICACAO
Uma creche na cidade de Blumenau, em Santa Catarina,
foi alvo de um ataque na manha do dia 05 de abril de 2023, levando algumas
criancas a obito. Um homem de 25 anos estava em um surfo psicético e pulou g
=
o muro da creche. .
=.
=

uma vez nos deixa claro como a integridade de nossas criancas estd em risco

no ambiente escolar. Uma crianca € um ser humano no inicio de seu

wCB23235538730

desenvolvimento, e por isso, possui grande dependéncia dos adultos. Nossa

Constituicdo garante a toda pessoa o direito a vida. Esse direito deve ser

protegido por lei e, desde o momento da concepgao. Ninguém pode ser privado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 3.22: Proposicdo classificada como: Saivide, Educacdo, Cultura e Protecdo de Vulnerdveis.

CAMARA DOS DEPUTADOS
Gabinete do Deputado Luciano Ducci — PSBE/PR

™M
o
o
~
o
00
0]
—
a

PROJETO DE LEI N® , DE 2023
(Do Sr. LUCIANG DUCCI)

Dispoe sobre medidas de combate ao
assédio sexual em bares e estabelecimentos
de diversao.

O Congresso Nacional decreta:

Art. 17 Esta Lei dispde sobre medidas de combate ao assedio

sexual em bares e estabelecimentos de diversao.
Art. 2° Ficam os bares, restaurantes, casas noturnas e de
eventos obrigados a adotar as seguintes medidas de enfrentamento ao assédio

sexual em suas dependéncias:

| — Manter cartazes no estabelecimento alertando para o

enfrentamento ao assédio sexual.

Il — Atender, prioritariamente, qualquer dendncia sem

demanstrar resisténcia ou preconceito para com a vitima.

Ill — Oferecer atendimento & vitima lugar tranquilo e apartado

do agressor, identificando pessoas conhecidas que possam acompanhar.

IV — Prestar informagoes sobre quais s8o0 0S recursos a sua
disposi¢ao tais como a forga policial, os servigos sociais e o atendimento

médico, por exemplo.

V — Apos a decisao da vitima, os funcionarios entrarao em

contato com os servigos necessarios.

VIi-E obrigagao do estabelecimento conduzir a vitima e seus

acompanhantes aos locais de atendimento.

Palacio do Congresso Macional - Praga dos Trés Poderes - Anexo IV - Gabinete 427 - Brasiia - DF - CEP 70160-300
Talefone: (61) 3215-3427

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4
Consideracoes finais e trabalhos futuros

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes obtidas ao longo do desenvolvimento deste
trabalho, destacando os principais resultados alcancados e as li¢des aprendidas. Também serdo
discutidas as perspectivas de trabalhos futuros, explorando as possibilidades de expansao do que
foi realizado neste trabalho, bem como novas dreas de pesquisa que podem ser exploradas a partir

dos resultados obtidos.

4.1 Consideracoes finais

O presente trabalho explorou a utilizagdo de técnicas de PLN (Processamento de Linguagem
Natural) e aprendizado de mdquina para analisar e categorizar proposicoes legislativas da Camara
dos Deputados do Brasil'. O desenvolvimento de um modelo de agrupamento (clustering) permitiu
a classificacdo automdtica dessas proposi¢des em topicos relevantes, facilitando a compreensao e
o acompanhamento das atividades parlamentares pela sociedade. Através da aplicacdo de técnicas
de visdo computacional e Reconhecimento 6tico de caracteres, foi possivel extrair informacdes dos
arquivos PDF das proposi¢des, superando as limitacdes dos campos de metadados disponibilizados
pela Camara.

E importante ressaltar que os métodos de reconhecimento 6tico de caracteres utilizados neste
trabalho podem apresentar falhas (NAGY G.; NARTKER, 2000), e com isso podem ocorrer incoe-
réncias nas classificacdes das proposi¢des utilizando arquivos PDF. Para solucionar este problema
seria necessario obter o texto das proposi¢oes na integra diretamente da Camara dos Deputados, re-
movendo a necessidade de analisar os caracteres graficamente. Por esses motivos € necessario que
na utiliza¢do dos agrupamentos feitos neste trabalho esteja explicito que podem haver incoeréncias
no resultado do modelo.

A utilizacdo de modelos de linguagem de grande escala (LLMs) para a nomeagao dos clusters
pode demonstrar o potencial dessas ferramentas na interpretacao e categorizagdo automatizada de
grandes volumes de dados textuais. Sobre estas limitacOes € preciso ressaltar a falta de coesdo

no campo keywords disponibilizado pela API da Camara dos Deputados. A escassez de proposi-

I<http://camara.leg.br>
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¢des com esse campo devidamente preenchido, somada a inconsisténcia na atribuicao de palavras-
chave, evidenciou a necessidade de buscar fontes alternativas de informacgao para a categorizacao
dos temas. Essa limitagc@o ressalta a importancia de aprimorar a gestdao e a padronizacdo dos me-
tadados das proposi¢des, garantindo maior confiabilidade e utilidade para pesquisas e andlises
futuras.

A disponibilizacdo de uma base de dados relacional estruturada e de fécil acesso, contendo in-
formacdes sobre deputados, partidos e proposi¢des, representa uma contribui¢do significativa para
a pesquisa e o desenvolvimento de novas aplicacdes que promovam a transparéncia e a participa-
¢ao cidada na democracia brasileira. O presente trabalho refor¢a a importancia da utilizacao de
tecnologias da informacao e comunicagdo (TICs) para aprimorar o acesso a informacao e fortale-
cer a democracia no Brasil. Esta base de dados (e todo o processo de aquisi¢do e processamento
dos dados disponibilizados pela Camara dos Deputados) serd disponibilizada na plataforma de
c6digo aberto GitHub?.

4.2 Trabalhos futuros

O presente trabalho abre caminho para diversas possibilidades de pesquisa e desenvolvimento

futuro. Algumas das principais dreas de expansao incluem:

* Aprimoramento do modelo de agrupamento: Investigar a aplicacdo de diferentes algorit-
mos de clustering e técnicas de pré-processamento de texto para aprimorar a precisio e a

qualidade dos agrupamentos gerados.

* Analise temporal: Expandir a base de dados para incluir proposi¢des de outros anos e legis-
laturas, permitindo a andlise da evolucao dos temas e das atividades parlamentares ao longo

do tempo.

* Incorporacao de mais dados: Integrar outros dados disponibilizados pela Camara dos De-
putados, como discursos parlamentares, votacdes e noticias, para enriquecer a andlise e obter

uma visao mais completa das atividades legislativas.

* Desenvolvimento de aplicacoes: Criar aplicacdes e visualizagdes interativas que utilizem
a base de dados gerada para facilitar o acesso e a compreensdo das informacdes sobre as
proposicdes e os deputados, promovendo a participacdo cidadd e o acompanhamento das

atividades parlamentares.

* Analise de sentimento: Aplicar técnicas de andlise de sentimento para avaliar a polarizagdo

e o tom dos discursos e proposicdes, identificando tendéncias e padrdes no debate politico.

Em resumo, o presente trabalho estabelece uma base para futuras pesquisas e desenvolvimen-

tos na drea de andlise de dados legislativos, com o potencial de contribuir para o fortalecimento

2<https://github.com/arthur-mts/tcc>
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da democracia e da transparéncia no Brasil. A combinac¢do de técnicas de processamento de lin-
guagem natural, aprendizado de maquina, visdo computacional e inteligéncia artificial oferece um
caminho para a criacdo de ferramentas e solucdes que promovam a participacao cidada e o acom-

panhamento das atividades parlamentares.
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Anexo A

Fundamentacao teorica

A.1 Contagem de proposicoes legislativas por tipo no ano de
2023

Anexo disponivel em <https://drive.google.com/file/d/1 TebkzHZDEqQEBU6GKKKQY8Jd78SsMNQmU/

view ?usp=drive_link>
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