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RESUMO

Uma Anélise de Partidos Politicos Baseada em Discursos no Congresso Nacional Brasileiro

Willian Pitter Cardoso Lima

Orientadores:
Laura Silva de Assis
Douglas O. Cardoso

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pos-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtengao do grau de mestre.

Discursar é parte intrinseca do trabalho dos parlamentares, onde eles expéem fatos, pontos de
vista e opinioes sobre assuntos diversos. Este trabalho tem como objetivo analisar as relacoes entre
parlamentares de acordo com os discursos proferidos por membros da Camara dos Deputados do
Brasil. O periodo considerado no presente estudo compreende o mandato entre 2011 e 2015. Para
atingir esse objetivo, a metodologia proposta baseada em técnicas de Processamento de Linguagem
Natural, Term Frequency—Inverse Document Frequency e Universal Sentence Encoder foi utilizada
com intuito de avaliar as relagoes pareadas entre congressistas, as quais foram analisadas sob a 6tica
de Redes Complexas. Neste trabalho, para a representacao do problema em estudo, foi construido
um grafo completo em que cada né representa um deputado, e os pesos associados as arestas que
conectam estes nos representam as semelhancas entre os seus posicionamentos politicos, obtidos
a partir de seus respectivos discursos. O agrupamento de nés foi utilizado para avaliar multiplas
medidas de distancia baseadas nos discursos entre cada par de congressistas, bem como a coesao
resultante de seus partidos politicos. Os resultados experimentais mostraram que uma das medidas
propostas neste trabalho, que é baseada na agregacao de semelhangas entre cada par de discur-
sos, se mostrou superior a uma alternativa previamente estabelecida na literatura, a qual considera
concatenagoes dos discursos relativos a cada individuo com o objetivo de agrupar os parlamentares
organicamente.

Palavras-chave:
Aprendizado de Méaquina, Processamento de Linguagem Natural, Politica, Redes Sociais.
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ABSTRACT

Uma Anélise de Partidos Politicos Baseada em Discursos no Congresso Nacional Brasileiro

Willian Pitter Cardoso Lima

Advisors:
Laura Silva de Assis
Douglas O. Cardoso

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagio -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Speeching is an intrinsic part of the work of congressmen, as they expose facts as well as their
points of view and opinions on several subjects. This paper aims to analyze relations between con-
gressmen according to the speeches given by members of the lower house of the national congress
of Brazil. The period considered in this study comprises the mandate between 2011 and 2015. In
order to accomplish this goal, the proposed methodology based on Natural Language Processing,
Term Frequency—Inverse Document Frequency and Universal Sentence Encoder were used to as-
sess pairwise relationships between congressmen which were then analyzed from the perspective of
Complex Networks. In this work, to represent the problem under study, a complete graph was
constructed in which each node represents a deputy, and the weights associated with the edges that
connect these nodes represent the similarities between their political positions. Node clustering was
used to evaluate multiple speech-based measures of distance between each pair of congressmen, as
well as the resulting cohesion of their political parties. Experimental results showed that one of the
proposed measures, based on aggregating similarities between each pair of speeches, is superior to
a previously established alternative of considering concatenations of these elements relative to each
individual when targeting to group parliamentarians organically.

Key-words:
Machine Learning, Natural Language Processing, Politics, Social Networks.
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Capitulo I Introducao

A Camara dos Deputados, uma das casas integrantes do Congresso Nacional do Brasil, é com-
posta por 513 deputados federais eleitos por voto popular para um mandato de quatro anos. A
principal fungdo da Camara dos Deputados é a elaboragao de leis, que sao discutidas, emendadas
e votadas pelos deputados. A Camara também tem a responsabilidade de fiscalizar as agoes do
Poder Executivo, bem como de julgar as contas do Presidente da Reptblica. No cenario politico
brasileiro, a Camara dos Deputados é uma instituigdo de grande importancia, ja que é responsavel
por definir as politicas publicas e legislar sobre temas fundamentais para a sociedade, como saude,
educagao, seguranga, meio ambiente, dentre outros.

Os discursos dos deputados da Camara dos Deputados proferidos durante as sessoes na Camara
podem representar diferentes pontos de vista, interesses e ideologias, dependendo da posi¢ao politica
e das convicgoes pessoais de cada parlamentar. Em geral, os deputados usam seus discursos para
expor suas opinides sobre os temas em discussdo e defender suas propostas e projetos de lei. Além
disso, os discursos dos deputados também sdo capazes de refletir as posi¢oes dos partidos politicos
a que pertencem. Os partidos tém orientagoes ideologicas e programaticas que guiam suas agoes e
decisoes, e os discursos dos deputados podem expressar essas posi¢oes |Van Dijk, 2011]. Assim, os
discursos tem o potencial de representar a visao geral do partido sobre questoes politicas, econdmi-
cas, sociais, ambientais e culturais.

Redes complexas sao um campo interdisciplinar de estudo que se concentra na analise de es-
truturas complexas, representadas por um conjunto de elementos interconectados. Esses elementos
podem ser pessoas, empresas, moléculas, neuronios, proteinas, paginas da Web, entre outros |Dias
et al., 2019; Alanis et al., 2021]. Uma rede pode ser definida como um grafo no qual h4 um conjunto
de nos representando os objetos em estudo, e um conjunto de arestas que conectam esses nos. As
arestas representam uma relagao existente entre dois nés de acordo com o contexto em que estes
estao inseridos [Metz et al., 2007|.

Utilizando os discursos proferidos nos debates da Camara, este trabalho propoe uma metodolo-
gia com o objetivo de analisar as relagoes entre deputados brasileiros de acordo com seus discursos.
Caracterizar as interagoes entre os parlamentares é uma atividade interessante para a democracia,
pois fornece evidéncias aos eleitores sobre potenciais associagoes e conflitos de interesses. Para isso

o conceito de redes complexas, assim como suas técnicas, podem ser utilizados de forma eficaz [Ba-



rabési and Posfai, 2016].

Neste trabalho foi utilizado um modelo de rede complexa para analisar a similaridade entre os
posicionamentos politicos de deputados. Para isso, foi considerado um grafo completo, em que cada
n6 do grafo representa um deputado. As arestas do grafo sao usadas para conectar os nos e sao
ponderadas de acordo com as semelhancas entre os posicionamentos politicos dos deputados.

Para quantificar a proximidade entre dois parlamentares, o trabalho utiliza e compara duas
abordagens, o Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) e o USE. O TF-IDF é uma
técnica de Processamento de Linguagem Natural (PLN) usada para avaliar a importancia de uma
palavra em um documento, com base em sua frequéncia e no nimero de documentos em que aparece.
Nesse caso, os vetores TF-IDF sao gerados a partir dos discursos dos deputados, e a distancia de
cosseno é usada para medir a similaridade entre esses vetores. A distancia de cosseno é uma medida
de similaridade que mede o Angulo entre dois vetores em um espago n-dimensional. Quanto menor o
angulo, maior a similaridade entre os vetores. Assim, essa abordagem permite avaliar a proximidade
entre dois deputados com base em seus discursos [Dezembro, 2019]. A segunda abordagem utiliza o
algoritmo Universal Sentence Encoder Multilinguagem [Yang et al., 2019], dado que estes modelos
multilinguagem sao treinados de forma robusta, e treinados exclusivamente na lingua portuguesa,
os mesmos sao treinados de forma menos robusta e sao raramente encontrados na literatura.

O USE, por sua vez, é um modelo de aprendizado profundo que pertence & classe dos codifica-
dores de sentencas universais. Ele foi desenvolvido com o objetivo de mapear frases ou sentencas de
texto para representacoes numeéricas de alta dimensionalidade e densas, também conhecidas como
vetores de embeddings. Essas representacoes capturam informacgoes seménticas e contextuais das
sentengas, permitindo uma compreensao mais rica e abrangente do significado dos textos. Os mo-
delos USE recebem como entrada sentencas e produzem como saida um embedding dimensional
com a representacao da sentenca. Através da utilizagdo desses embeddings, torna-se viavel efetuar
uma comparacao da similaridade seméantica existente entre dois discursos distintos. Aferindo-se a
similaridade, a mesma é quantificada em uma escala contida no intervalo de 0 a 1, na qual valores
mais proximos de 1 indicam uma maior semelhanca entre os discursos analisados. Essa abordagem
fundamenta-se na hipétese de que embedding gerados por modelos de aprendizado profundo, como
o Universal Sentence Encoder, capturam informagoes seméanticas significativas, permitindo a reali-
zacao de tais comparagoes de forma eficiente e eficaz.

A partir da criacao da rede utilizando os deputados e seus discursos é possivel analisar a co-
esao dos partidos aos quais estes pertencem. A agregacao dos deputados representa as afinidades
politicas entre si, pois membros de um mesmo grupo ideoldgico tendem a ter discursos semelhan-
tes [Halberstam and Knight, 2016; Chen et al., 2017; Elejalde et al., 2017; Van Dijk, 2003; Cristiani
et al., 2020; Pastor-Galindo et al., 2020; Caetano et al., 2018|. O fato de cada deputado pertencer a



um tnico partido politico nos permite realizar uma comparacao mais direta entre os relacionamentos
dos deputados, de acordo com seus partidos politicos e seus discursos. Investigar a coesao partidaria
é entao possivel pela avaliacao de como o alinhamento de discursos dos deputados é distribuido pela
rede. Esta informagado é importante pois viabiliza uma anélise quantitativa da conformidade dos
discursos de um deputado com os discursos dos deputados pertencentes ao seu partido assim como,
também promove esta analise com deputados de outros partidos. Portanto, possibilitando detectar
o alinhamento do discurso do deputado com os partidos existentes. Tais andlises podem destacar
até mesmo secessoes dentro de um mesmo partido. Para além da categorizacdo com equivalente
numero de partidos originais, é também factivel conduzir uma avaliagao dos agrupamentos utili-
zando o método do cotovelo, com o proposito de observar qual seria a quantidade ideal de partidos
conforme a métrica da silhueta.

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre métodos de PLN para quantificar as arestas de
uma rede de deputados, visando analisar tal contexto deste ponto de vista inédito. As principais
contribuigoes desta pesquisa s@o: (i) estabelecer novas métricas de agregacao que permitem resumir
em uma unica medida as distancias entre os pares de discursos de dois parlamentares quaisquer (i)
utilizar agrupamento hierarquico aglomerativo para estimar a qualidade de tais medidas; (7i) avaliar
a coesdo partidaria de uma perspectiva de redes complexas a partir das medidas consideradas (iv)
avaliar uma possivel reestruturagao na quantidade ideal de partidos de acordo com os agrupamentos
gerados.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo II examina o arcabougo
teodrico que fundamenta este trabalho. O Capitulo III apresenta trabalhos relacionados ao problema
de medida de similaridade textual. A metodologia proposta é descrita no Capitulo IV. O Capitulo V
apresenta os resultados obtidos através dos experimentos computacionais realizados e a respectiva

discussao destes. O Capitulo VI realiza as conclusoes sobre esta pesquisa.



Capitulo II Referencial Teoérico

O presente capitulo tem como objetivo apresentar conceitos relevantes para o entendimento
e desenvolvimento deste trabalho, a fim de contextualizar os conceitos em relacdo as principais
perspectivas tedricas e debates existentes neste trabalho. E para isso, as sub-sessbes seguintes
buscam identificar e analisar os principais conceitos, teorias e métodos presentes na metodologia
deste trabalho, que permitam estabelecer uma base sblida para a construcao do conhecimento.

O PLN é uma subéarea da Inteligéncia Artificial que estuda a capacidade dos computadores lida-
rem com informagoes textuais, buscando resolver problemas relacionados a geracao e compreensao
automatica de dados contendo tais informagoes [Manning et al., 2008|.

Para tornar possivel a cognicao automética de textos, o PLN combina linguistica computaci-
onal com modelos estatisticos, permitindo que os computadores processem a linguagem humana,
utilizando diversas técnicas de pré-processamento e representacao de texto voltadas para computa-
¢ao |Camacho-Collados and Pilehvar, 2017].

Para modelar os dados e possibilitar que um algoritmo de inteligéncia artificial compreenda
melhor o texto e faga melhores associagoes, sao necessérios pré-processamentos que abstraiam a
estrutura da lingua e tornem os dados adequados para anélise, idealmente preservando apenas o que
é informacao relevante. As técnicas de pré-processamento utilizadas neste trabalho sao brevemente

descritas nas Segoes 11.1, 11.2 e I1.3.

II.1 Tokenizacao

Geralmente textos sao representados computacionalmente por uma sequéncia, potencialmente
longa, de caracteres. Para diversos tipos de processamento linguistico é necessario identificar e
categorizar individualmente as palavras de um texto.

Determinar o que é uma palavra é um passo importante para a separagao do texto em partes
individuais. Separar palavras por espaco é algo que parece trivial, porém pode acarretar em erros,
tais como a palavra d’dgua que seria entendida como apenas uma palavra.

A tokenizagdo é o processo de quebrar a sequéncia de caracteres em um texto localizando o
limite de cada palavra, ou seja, os pontos onde uma palavra termina e outra comeca |[Indurkhya

and Damerau, 2010]. A tokenizagdo pode ser realizada de varias maneiras, dependendo do objetivo



e do idioma do texto, como tokenizacao por espago, por pontuacao ou por expressoes regulares,
no presente trabalho foi utilizado a tokenizacdo por espaco. As palavras assim identificadas s&o
frequentemente chamadas de tokens. Para auxiliar e lidar com os detalhes da tokenizagao, existem
bibliotecas para a linguagem Python, como por exemplo nlitk.tokenize, que recebe o texto como

pardametro e retorna o texto tokenizado.

I11.2 Stemming

O stemming € o processo de reduzir a inflexdo das palavras & sua forma raiz, como mapear um
grupo de palavras para a mesma raiz, mesmo que a propria raiz nao seja uma palavra valida na
lingua [Lovins, 1968a|. O stemming reduz as palavras flexionadas sem compromisso em garantir
que a raiz da palavra pertenga ao idioma. Um exemplo de uma possivel reducdo que nao leva a
raiz original do idioma seria reduzir com stemming as palavras meninas, meninos, menina, menino
para a raiz amenin.

O objetivo do stemming é reduzir diferentes formas de uma palavra a uma tnica forma comum,
que pode ser usada como representacao genérica da palavra. O processo de stemming é usado em
muitas tarefas de processamento de linguagem natural, como anélise de sentimentos, classificacao de
texto e recuperacao de informacoes. Ele pode ajudar a reduzir a complexidade do texto e melhorar
a eficacia de algoritmos de PLN, diminuindo a variagao nas palavras usadas e capturando melhor o

significado geral do texto.

I1.3 Remogao de Stop Words

No processamento de linguagem natural, uma stop word é uma palavra cuja frequéncia no texto
é muito elevada, fazendo com que ela nao seja uma palavra caracteristica o suficiente para ser
relevante para a decisdo do algoritmo em classificar as frases [Saif et al., 2014]. Palavras com pouco
significado como artigos definidos e indefinidos, e outras palavras tais como “aquele”, “esse” e “disso”,
sao exemplos de stop words.

Nao ha um padrao de palavras a ser considerado como stop words. Diversas listas de stop words
estao disponiveis, como a lista da biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK) Bird [2006], e a
escolha de uma lista ou outra pode afetar o resultado final, como no calculo da precisdo em métodos
de Information Retrieval (IR ), conforme mostrado em |[Dolamic and Savoy, 2010|. Outra abordagem
possivel é a de criar listas de stop words de acordo com o nimero de palavras encontradas no texto,
como apresentado em [Alajmi et al., 2012].

A remocgao de stop words tem o objetivo de reduzir o ruido no texto e simplificar a anélise

do contetido significativo. Isso é especialmente importante em tarefas como anélise de sentimento,

classificagdo de documentos e reconhecimento e de topicos, onde o objetivo é identificar os temas



principais e a intencéo do texto. Pelo fato destas palavras nao agregarem significativamente para
o aprendizado do algoritmo, a remocao destas palavras diminui a quantidade de tokens que serao
analisados futuramente, atenuando o espago vetorial analisado e aumentando a velocidade de exe-

cucao do algoritmo de aprendizado.

11.4 Vetorizagao

No contexto de PLN Camacho-Collados and Pilehvar [2017] mostram que a anélise de uma
coleg@o de documentos pode ser beneficiada por uma representagao apropriada dos seus tokens. Um
método comumente utilizado é a geragdo de uma matriz na qual cada linha é um vetor que se refere
a um dos documentos em andlise e cada coluna é relativa a um token. Um token é uma sequéncia
de caracteres contiguos que desempenham um determinado papel em uma linguagem escrita, como
palavras ou até mesmo partes destas (Segao I1.1). Cada entrada da matriz é calculada utilizando
uma medida amplamente empregada chamada TF-IDF [Beel et al., 2016]. Esta é uma medida
estatistica que tem o intuito de indicar a importancia de uma palavra em um documento em relagao
a uma colegao de documentos ou em um corpus linguistico. O objetivo de utilizar o TF-IDF é
reduzir o impacto de tokens que ocorrem numa grande maioria ou em pouquissimos documentos,
sendo pouco tteis para diferencia-los.

O célculo do TF-IDF para um termo ¢t de um documento d em um conjunto de documentos é

dada pela Equacao (I1.1), sendo que tf(¢, d) é a frequéncia do termo ¢ no documento d Luhn [1957].

t6df(t, d) = tE(t, d) - idf(t). (IL1)

O idf(t) representa a raridade de uma palavra em toda a colegao de documentos é calculado como
mostrado na Equacgao I1.2, sendo n o ntmero total de documentos no conjunto de documentos, e
df(t) é a frequéncia de documentos em que t ocorre. A frequéncia do documento é o ntmero de

documentos no conjunto de dados que contém o termo ¢ Jones [2004].

idf(t) = log (%) +1. (11.2)

Para dois elementos de um espaco vetorial qualquer, o seu produto escalar é proporcional ao
cosseno do angulo entre os mesmos. Tal valor pode ser interpretado como uma indicacao de seme-
lhanga entre esses vetores numa escala que varia, caso estes sejam unitarios, de —1 (diametralmente
opostos) a 1 (coincidentes). Utilizando a matriz gerada pelo TF-IDF, pode-se usar a similaridade

de cosseno para medir a semelhanca entre pares de documentos, medida que pode variar de 0 a 1



dado que todas as entradas sao nao-negativas. Ja para o calculo de distancias entre documentos, é
utilizado o complemento da similaridade. Sendo a e b vetores distintos da matriz TF-IDF a distan-

cia entre estes vetores ¢ dada como apresentado na Equagao (I1.3).

d(a,b) = 1= ({a, b))/ (l[all - [bl])- (IL.3)

II.5 TUniversal sentence encoder

Os Sentence Level Embeddings, como o USE, tém como objetivo representar sentengas inteiras
de uma vez. Eles s@o capazes de capturar o significado geral e o contexto de toda a sentenca, em
vez de apenas focar em palavras isoladas [Cer et al., 2018].

Para gerar esses embeddings, sao utilizadas arquiteturas de redes neurais, como as redes neurais
utilizando transformers, que sdo pré-treinadas em grandes conjuntos de dados nao rotulados [Lin
et al., 2017]. O USE é baseado em transformer e constréi embeddings de frases usando o subgrafo
de codificagao da arquitetura transformer [Vaswani et al., 2017]. Este subgrafo emprega a atengao
para computar representagoes contextualmente sensiveis das palavras em uma sentencga, levando em
consideragdo tanto a sequéncia quanto o significado de todas as outras palavras. As representagoes
contextualmente reconhecidas das palavras sao transformadas em um vetor de codificagao de frase de
comprimento uniforme através da soma elemento por elemento das representagoes em cada posigao
da palavra. O codificador aceita como entrada uma sequéncia de caracteres e produz um vetor de
512 dimensoes como a representagao incorporada da frase.

Durante o pré-treinamento, o modelo aprende a codificar sentencas de diferentes comprimentos
em representacoes de dimensionalidade fixa. A principal vantagem dos embeddings de nivel de
sentenca é que eles podem lidar com sentencas de tamanhos variados e, ao contrario dos word
embeddings, nao requerem uma média ou agregacao das representacoes de palavras individuais. Isso
permite uma representacao mais abrangente do significado da sentenga como um todo.

O Multilingual Universal Sentence Encoder for Semantic Retrieval [Yang et al., 2019] utili-
zado neste trabalho, apresenta dois modelos de codificacao de sentencas multilingues focados na
recuperagao semantica pré-treinados, respectivamente baseados no Transformer e na arquitetura
Convolutional neural network (CNN). Os modelos incorporam texto de 16 idiomas em um tunico
espago seméantico utilizando um codificador duplo treinado para vérias tarefas que aprende repre-
sentagOes vinculadas usando tarefas de tradugdo. Os modelos oferecem desempenho competitivo

com o estado da arte em: recuperacao seméantica, tradugao, e respostas e perguntas.



I11.6 Teoria de grafos e Redes Complexas

A teoria dos grafos é um ramo da matematica que estuda as relagoes entre os objetos de um
determinado conjunto, tais estruturas sao chamadas de grafos ou redes [Bondy and Murty, 1976].
Um grafo é uma estrutura de abstracao que auxilia na representacao e solugao de problemas com-
putacionais, por representarem a relagao de interdependéncia entre elementos de um conjunto. Um
grafo G = (V, E) é uma estrutura definida por um conjunto V' de nés, que se relacionam através de
um conjunto E de arestas. Em grafos ponderados, cada aresta possui um peso, sendo que tal peso
é frequentemente referido como o custo da aresta. Um grafo completo com n vértices é um grafo
simples G = (V, E), onde cada par de vértices distintos em V' é conectado por uma tnica aresta em
E.

Nas aplicagoes, o peso pode ser uma medida do comprimento de uma rota, a capacidade de
uma linha, a energia necessaria para se mover entre os locais ao longo de uma rota, etc. Existem
diversas caracteristicas/propriedades em grafos que podem ser destacadas. Sao salientados a seguir
dois conceitos importantes para a metodologia proposta neste trabalho, os quais sao apresentados

a seguir.

11.6.1 Grafo bipartido

Um grafo bipartido G = (V, E) é um grafo nao direcionado em que o conjunto de vértices V'
pode ser dividido em dois conjuntos disjuntos, V4 e Vo, sendo V; UV =V e Vi N Vo = (. Assim,
cada aresta (i,j) € V' conecta um vértice de um dos conjuntos a um vértice do outro conjunto, isto
é,1€ V) eje V, Podemos representar um grafo bipartido como um diagrama de duas colunas,
em que os vértices de V1 estao na coluna da esquerda e os vértices de V2 estao na coluna da
direita, e as arestas sao linhas que conectam vértices localizados em colunas diferentes. Um grafo
bipartido completo é um grafo bipartido para o qual cada vértice do conjunto V; possui uma aresta

o conectando a cada vértice do conjunto Va. A Figura IV 4 ilustra um grafo bipartido completo.

11.6.2 Arvore Geradora Minima

Uma arvore T' é um grafo conexo, isto é, existe pelo menos um caminho entre quaisquer dois de
seus nos, e aciclico (este caminho deve ser tnico). Caso o grafo seja aciclico mas nao conexo, ele é
dito ser uma floresta. Uma floresta também pode ser definida como uma unido disjunta de arvores.
Todo grafo conexo G(V, E) possui pelo menos uma arvore geradora T'(V’, E’) associada, a qual é
composta de todos os seus nos (V' = V) e um subconjunto de suas arestas (E' C E). Esta arvore
¢ denominada arvore geradora. Uma &arvore geradora T C G é minima se nao existe uma arvore

geradora 7" C G tal que seu custo é menor que o custo de 7. Analogamente, uma arvore geradora



T C G é¢ maxima se nao existe alguma outra arvore geradora 77 C G tal que seu custo é maior que
o custo de T. O custo de um subgrafo nao-direcionado é a soma dos custos associados as arestas

que o compoe.

11.6.3 Coeficiente de Agrupamento

No contexto de redes complexas [Wasserman and Faust, 1994], o coeficiente de agrupamento
(clustering coefficient) mede o grau com que os nés de um grafo tendem a agrupar-se. Em definicao,
para certo né u, o coeficiente de agrupamento representa a frequéncia relativa de tridngulos formados
por u e seus vizinhos.

Para grafos ponderados, existem vérias maneiras de realizar tal avaliagao [Saraméki et al., 2007].
Uma delas é baseada na média geométrica dos pesos das arestas de cada tridngulo [Onnela et al.,

2005], conforme descrito pela Equacao (I1.4).

D (- thyztdyz)

v,2ENY
deg(u).(deg(u) — 1))

onde deg(u) é o grau do ndé u, os noés v e z sao vizinhos (diretamente conectados pela mesma

CQy =

(I1.4)

aresta) de u, logo N* é a vizinhanca deste no, e ., ¢ o peso da aresta (z,y) € E. Evidéncias
sugerem que na maioria das redes do mundo real, e especialmente em redes sociais, os nés tendem
a formar grupos fortemente conexos caracterizados por uma densidade relativamente alta de lagos.
Esta probabilidade propende a ser maior do que a probabilidade média de um lago ser estabelecido
aleatoriamente entre dois nos |[Watts and Strogatz, 1998]. A clusteriza¢do ¢ uma propriedade muito
comum nas redes sociais, referindo-se aos circulos de amigos ou conhecidos onde os seus membros

se conhecem, formando, assim, um grupo na rede.

11.7 Agrupamento Aglomerativo

Ainda no contexto da analise da organizacao de colegoes em grupos, além da existéncia de
medidas como o coeficiente de agrupamento, ha também métodos que se propéem a realizar o agru-
pamento de itens em classes de afinidade. Com isso, é possivel subdividir textos, individuos ou
quaisquer entidades. O objetivo dos algoritmos de clusterizacao é descobrir automaticamente agru-
pamentos de dados nao rotulados, fazendo desta, uma estratégia nao-supervisionada. Tais grupos
podem ser baseados em uma medida de similaridade tal que as semelhancas entre os individuos do
mesmo grupo devem ser altas, enquanto as semelhangas entre individuos de grupos diferentes devem
ser baixas. Um cluster ideal tera seu conjunto de pontos denso e isolado dos demais, sinalizando
uma boa segregagao dos dados.

Ha diversas formas de realizar uma clusterizagdo, e uma delas é o agrupamento hierarquico. Os
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métodos de agrupamento hierarquico criam uma decomposicao de um conjunto de dados na forma
de arvore, dividindo-a recursivamente em conjuntos de dados menores. Os métodos hierarquicos,
podem ser construidos de duas formas, divisiva ou aglomerativa, e constroem uma estrutura que
descreve uma hierarquia de agrupamentos sobre os dados. Um algoritmo hierarquico é, entao, a
especificacao de agoes que resultam nessa estrutura. Na abordagem divisiva, o algoritmo inicia com
todos os objetos em um tnico grupo, o qual vai sendo dividido sucessivamente até que cada grupo
contenha um tnico elemento. Neste trabalho foi preferida uma abordagem aglomerativa, na qual
inicialmente cada grupo contém um tnico elemento, e iterativamente, os dois grupos mais similares
sao concatenados até que, ao final, a quantidade de grupos seja igual a quantidade de partidos.
Para definir o critério de clusterizacao do agrupamento aglomerativo, é utilizado o hiperpa-
rametro linkage. O critério de linkage determina qual distancia considerar entre os conjuntos de
observacao. O algoritmo irda mesclar os pares de clusters que minimizam este critério. Os possiveis

valores de linkage sao:

e Single linkage: a similaridade entre dois clusters é definida pela menor distancia de qualquer

ponto de um cluster para qualquer ponto de um outro cluster.

e Average linkage: a similaridade entre dois clusters é definida pela média das distancias de

todos os pontos de um cluster em relacao aos pontos de um outro cluster.

e Complete linkage: a similaridade entre dois clusters é definida pela maior distancia de

qualquer ponto de um cluster para qualquer ponto de um outro cluster.

I1.8 V-Measure

O V-measure € uma métrica de avaliagdo utilizada em tarefas de agrupamento, que mede a
similaridade entre os rotulos de classe verdadeiros e os rétulos de classe atribuidos pelo algoritmo
de agrupamento. Ao organizar os itens de uma colecdo em grupos, ha dois critérios que podem
ser utilizados para avaliagao do resultado do agrupamento: i) homogeneidade (homogeneity, h) e
i1) completude (completeness, ¢). Ambos dependem do estabelecimento a priori de um agrupa-
mento considerado ideal para os dados que estao sendo processados, indicando para cada item sua
respectiva classe. Um agrupamento possui um valor méximo de homogeneidade se todos os seus
grupos contiverem apenas amostras que sao originalmente membros da mesma classe, sem mesclar
elementos que deveriam estar separados. Ja a completude é maxima se todas as amostras que sao
membros de uma determinada classe sao elementos do mesmo grupo, nao tendo sido indevidamente
alocadas em grupos distintos.

A homogeneidade e a completude de um agrupamento sao de certa forma concorrentes. O

agrupamento trivial em que cada item estd em um grupo unitario possui méaxima homogeneidade



11

porém minima completude, enquanto que este cenério se inverte se todos os itens forem colocados
em um unico grupo. O V-Measure mede o sucesso dos critérios de homogeneidade e completude de

forma combinada [Rosenberg and Hirschberg, 2007| como mostrado na Equacao (I1.5)

(14 B)he)

Vs = (Bh+ 0

(IL5)

O V-Measure ¢ uma medida calculada como a média harménica dos valores de homogeneidade e
completude, a qual pode ser ajustada para atribuir diferentes pesos as contribui¢des de homogenei-
dade ou completude através do pardmetro 5 > 0. Normalmente é usado um valor default igual a 1.
Se [ estiver no intervalo [0, 1] a homogeneidade tem maior relevancia na ponderac¢ao. Entretanto
se 8 assumir valores no intervalo (1,00) a completude tem maior peso no céalculo. No caso de § =1
ocorre o equilibrio entre os dois critérios. Quanto mais proximo de 1 é o resultado alcancado pelo
V-Measure, melhor é seu desempenho.

As medidas de homogeneidade e completude podem ser aplicadas a partir de qualquer solugao
de clusterizagao, independentemente do nimero de itens, classes ou clusters. As Equagoes (I1.6)

e (II.7) formalizam o calculo de tais medidas.

_1-H(CK)
11— H(K|C)
= —Hw (IL.7)

No caso, H(C|K) é a entropia condicional das classes em C segundo as atribuigoes dos itens aos
clusters em K. Tal medida ¢é calculada como mostrado na Equagao (II.8), considerando |C| como o
namero de classes, |K| como o ntumero de clusters, n, como namero de itens da classe ¢, ny como
ntmero de itens atribuidos ao grupo k, e n.j; o nimero de itens da classe ¢ no grupo k. Ja H(C)
¢ a entropia das classes, que é dada pela Equagao (I1.9). A entropia condicional dos clusters dadas

as classes H(K|C) e a entropia dos clusters H(K') sao definidas de forma analoga.

K| |C]

H(O|K) = -)_ ) = fek ) <"’“> (IL.8)

k=1 c=1

2;7; ( ) (1L.9)

Para a validagao da consisténcia do processo de clusterizagao pode-se utilizar uma medida cha-
mada coeficiente de silhueta. O valor do coeficiente de silhueta é uma medida de semelhanga entre

um objeto e seu proprio cluster em comparacao com outros clusters. O coeficiente de silhueta é



12

calculado usando a distancia média intra-cluster e a distancia média do cluster mais proximo, utili-
zando a Equagao (I1.10), onde quanto mais proximo de 1 é o valor de silhueta, melhor foi o processo
de clusterizagao. Valores préximo de —1 indicam que a clusterizagao teve menor sucesso. Valores
proximos a 0 indicam clusters sobrepostos. Valores negativos geralmente indicam que uma amostra

foi atribuida erroneamente ao cluster, pois um cluster diferente seria mais semelhante.

(b—a)

e (11.10)

silhouette =

Onde a é a distancia intra-cluster e b é a distancia entre uma amostra e o cluster mais proximo
do qual a amostra nao faz parte. Para o calculo da distancia intra-cluster, para uma amostra i € C;

(amostra i no cluster C;), é utilizada a Equagao (I1.11):

a; = Z d(i,7) (I1.11)

Ci = JECJJ#J
Onde d(%, j) ¢ a distancia do ponto i ao ponto j no cluster Cj. A medida de distancia intra-
cluster indica a atribui¢gao da amostra ¢ ao seu cluster, quanto menor o valor, melhor a atribuigao.
Para o calculo de b, definimos a distdncia da amostra i para cada cluster C}, sendo C} os clusters

que ¢ ¢ Cj. Para a amostra ¢ € Cj, é utilizada a Equacao (I1.12).

— 11,12
b(i) = min & Zdu (I1.12)

Onde b(i) é a distancia média de i a todos os pontos em um cluster, do qual ¢ ndo é membro.

O cluster com a menor distdncia média é considerado o cluster mais proximo de .
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados a analise de relacionamentos e coesao partidaria
de deputados. Foi realizada uma revisao sistemética para entendermos o estado atual da pesquisa
nessa area. Além disso, a técnica de Snowballing foi utilizada para abranger estudos correlatos
que podem nao terem sido identificados na revisao sistematica. Alguns trabalhos relacionados sao
apresentados e discutidos no presente capitulo, considerando tais métodos de busca na literatura.
A busca por trabalhos relacionados, foi realizada com as seguintes strings de busca para reali-
zacao das pesquisas: ‘bipartite projections’,' cosponsorship networks’,‘legislative networks’,‘voting
networs’, andlise de discursos parlamentares NLP’,'complex network to political analysis’, ‘automa-
tic evaluation of the political tendency’,media bias’, sentiment analysis’, social networks’, political
1deology detection’ e ‘political discourse and ideology’, ‘universal sentence encoder political’.

Historicamente, os cientistas politicos tém dedicado muita atencao ao papel que as instituicoes e
os atores politicos tem em uma variedade de fendémenos deste contexto. Recentemente, no entanto,
tem ocorrido uma forte tendéncia para um ponto de vista baseado nos fundamentos relacionais da
politica, dando origem a varias redes politicas e metodologias para caracterizar suas estruturas [Neal,
2014; Lee et al., 2016; Kirkland and Gross, 2014]. No trabalho de Cardoso et al. [2023| os autores
propoem uma metodologia para uma avaliagao de centralidade no contexto das redes de votagao.
A metodologia utilizada no artigo consiste em construir um grafo bipartido ndo ponderado que
relaciona os parlamentares as votagoes. Cada n6é também mantém a informacgao de qual foi seu voto
(sim, ndo, abstengao ou obstrugdo) em determinada votagao. Com isso, é entdao possivel projetar
uma rede com todos os parlamentares, cujos links indicam pelo menos uma participagao conjunta
nas votagoes consideradas, com o objetivo de realizar um calculo probabilistico para o alinhamento
entre os extremos das arestas.

Alguns dos mais recentes trabalhos relacionados a este tema utilizam diversas informagdes para
associar parlamentares entre si, por exemplo: votagoes, doagdes de campanha, e participagdo em
eventos. Em [Bursztyn et al., 2020] s@o utilizadas redes complexas para avaliar a relagdo entre as
doagoes recebidas por parlamentares eleitos em 2014 e seus comportamentos de voto durante 2015 e
2016. Os autores examinam a homofilia e a coesao dos parlamentares nas redes criadas com respeito
aos seus partidos politicos e regides eleitorais. Em [Dal Maso et al., 2014] o artigo analisou a rede

de relagoes entre os membros do parlamento com base no seu comportamento eleitoral e explora
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a estrutura comunitaria no que diz respeito as coligagoes politicas e as aliancas governamentais,
Os autores desenvolvem novas métricas, como a densidade intra-cluster, uma métrica que mede
a tendéncia de um partido votar como uma entidade tnica; para polarizagao partidaria, coesao
interna da coalizao e forga governamental usando analises de redes complexas. O estudo centra-
se na Camara dos Deputados do Parlamento italiano e os métodos também podem ser aplicados a
outros cenarios. O trabalho [Lima et al., 2023] utiliza PLN e Redes Complexas para avaliar a coesao
entre os parlamentares em seus partidos, utilizado TF-IDF e distancia de cosseno para correlacionar
os parlamentares de acordo com seus discursos.

A determinacao do perfil temético dos deputados federais, através do processamento dos textos
obtidos de seus discursos e proposigoes é realizada em |[Fernandes, 2017|. O trabalho apresenta téc-
nicas de processamento de linguagem natural utilizadas para a analise dos discursos dos deputados,
que incluem a remocao de palavras com pouco significado semantico (stop words), redugao dos ter-
mos as suas raizes morfologicas (stemming), representagdo computacional dos textos (bag-of-words)
e utiliza o modelo de aprendizado de méquina supervisionado Naive Bayes para a classificacao
tematica dos discursos e proposi¢oes. J& o trabalho de Menini and Tonelli [2016] se concentra na
tarefa de comparacao automatizada de pontos de vista entre politicos, especificamente no contexto
de campanhas eleitorais. Os autores realizaram uma anotagao manual dos componentes envolvidos
na deteccao de concordancia e discordancia entre discursos. O estudo usa esses dados anotados,
junto com outras caracteristicas lexicais, para treinar dois classificadores, uma CNN e SVM, que
classificam com sucesso a concordéncia e a discordancia com boa precisao.

O desafio de relacionar os deputados, pela similaridade de seus votos, utilizando as votagoes nas
quais os parlamentares participam foi abordado em [Brito et al., 2020]. Essa abordagem pode ser
aplicada em diversos cenérios politicos, visto que a maioria dos processos legislativos atuais possuem
votagoes para a aprovagao de propostas. No trabalho de Schwarz et al. [2017] os autores abordam um
método comparativo entre votos e discursos, para estimar as preferéncias intrapartidarias. Segundo
os autores, as votagoes podem ser enviesadas pois sofrem de uma forte disciplina partidaria que
tende a tornar a votagao uma indicagao estratégica e nao uma indicagao sincera de preferéncias. Ja
os discursos tendem a ser menos restritos pelos partidos, podendo fornecer informacoes importantes
sobre suas verdadeiras preferéncias politicas. O artigo conclui que os discursos revelam maiores
diferencas intrapartidarias do que os votos nominais, indicando que os discursos legislativos fornecem
uma indicagdo mais irrestrita e sincera das preferéncias em comparacdo com o comportamento
eleitoral.

Em [Cherepnalkoski et al., 2016] os autores analisam os padroes de co-votagao e o comportamento
nas redes sociais dos membros da Parlamento Europeu, bem como a interacao entre estes dois

sistemas. Os autores utilizam dois conjuntos de dados no estudo. O primeiro conjunto de analise
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diz respeito aos padroes de co-voto e, por outro, o seu comportamento de retweets. O primeiro é o
conjunto de dados de votagao nominal, onde a coesao é considerada como a tendéncia de co-votar
dentro de um partido, e uma coalizdo é formada quando os membros de vérios partidos exibem
um alto grau de acordo de co-voto sobre um assunto. O segundo conjunto de dados tem como
base retweets, o conjunto representa o padrao de retweets dos membros do Parlamento Europeu
e implica coesao (retweets dentro do mesmo grupo) e coalizoes (retweets entre grupos). O artigo
emprega duas metodologias diferentes para analisar coesao e coalizoes: a confiabilidade Alfa de
Krippendorff e os Modelos de Grafos Aleatérios Exponenciais. Os resultados da pesquisa indicam
um nivel consideravel de correlacao entre esses dois sistemas complexos.

Gomes Ferreira et al. [2018] examina a criacao e a evolugao de comunidades ideologicas em
sistemas partidarios politicos, usando dados de votagado ptblica do Brasil e dos EUA ao longo de
um periodo de 15 anos. Os autores propdoem uma metodologia que envolve a criacdo de grafos
ponderados e nao direcionados, que sao construidos com base na semelhanca das posicoes de voto
entre os membros, para modelar a dindmica das comunidades ideolégicas nas sessoes de votagao.
No Brasil, apesar de um sistema partidério fragmentado, a polarizagao pode ser observada até certo
ponto em comunidades menores e fortemente vinculadas. No entanto, os valores médios da disciplina
partidaria sao altos, indicando alta disciplina partidaria entre a maioria dos membros do partido.
Ja nos EUA, quase todos os membros e comunidades estdo altamente polarizados, indicando uma,
polarizacao partidaria forte e estéavel.

Em Gerrish and Blei [2011] os autores desenvolvem varios modelos preditivos que conectam
sentimento legislativo ao texto legislativo. Baseados em modelos de topicos supervisionados, o
trabalho visa prever padroes de votagdo com base no conteido dos projetos de lei e inferir as
inclinagoes politicas dos legisladores. Utilizando dados de 12 anos legislativos, o trabalho obteve
éxito em padroes de votagao especificos, obtendo uma acuracia de 96%. No trabalho de Nay [2017|
os autores desenvolveram uma abordagem de aprendizado de maquina para prever a probabilidade
de um projeto de lei se tornar lei. Utilizando modelo de embending, o trabalho investiga sobre quais
palavras aumentam a probabilidade de promulgagao de algum topico. O modelo que pontua o texto
completo do projeto de lei usando representagoes da linguagem aprendida pelo word2vec, foi usado
para prever quais frases de um projeto de lei contribuem para sua promulgagao.

Balahur et al. [2009] investiga diferentes abordagens para classificar opinides e descobrir fontes
de opinidao a partir do texto, usando o léxico de afeto, opiniao e atitude, aplicado em dados de
discursos do Congresso Americano. Os autores propoem trés métodos para classificar a opinidao no
nivel do segmento de fala, incluindo medidas de similaridade com léxicos, anélise de dependéncia e
aprendizado de méaquina SVM. Eles também estudam o impacto de considerar a fonte de opiniao e

propoem métodos para classificar a opiniao no nivel de intervengao do palestrante. Os resultados
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apresentaram melhorias em relagao a classificagao individual de segmentos de texto, e o trabalho
mostra que sua abordagem funciona melhor do que classificadores treinados em dados especificos.
Esses métodos foram aplicados aos debates no Congresso, e os resultados mostraram melhorias na
classificacao de segmentos individuais de fala e nas intervencgoes dos palestrantes.

Uma abordagem de técnicas de redes para relacionar diferentes portais de noticia de acordo
com o viés ideologico das noticias publicadas é apresentada em [Aires et al., 2020]. Para analisar a
relagao entre caracteristicas estruturais das redes e o viés politico, isto é, se a ideologia dos portais
reflete-se em propriedades de redes que modelam citagoes (hiperlinks) entre eles, foi feito o uso desses
hiperlinks para desenvolver um método de classificagao automatica. Nos trabalhos de [Zhitomirsky-
Geffet et al., 2016 e [Dallmann et al., 2015| foram utilizadas técnicas de PLN e aprendizado de
méaquina para determinar o viés de noticias, utilizando textos abertamente politicos para avaliacao
totalmente automatica da tendéncia politica de sites de noticias online.

Outra grande area de pesquisa, apresenta trabalhos voltados para analise de redes sociais, como
abordado por Elejalde et al. [2017], que utilizou tweets para verificar automaticamente a orientagao
politica e socioeconémica de portais de noticias chilenos. J& o estudo de Tumasjan et al. [2010],
utiliza mais de 100.000 publicagoes na rede social Twitter durante as elei¢cbes para o Governo Fede-
ral Aleméo para investigar se o a plataforma é utilizada para expressdo politica e se as mensagens
publicadas na rede social espelham acertadamente o sentimento politico offline. Foram analisa-
das mensagens no Twitter mencionando partidos ou politicos antes das elei¢oes federais alemas de
2009. Os resultados demonstraram que o Twitter é uma plataforma amplamente empregada como
plataforma de deliberagdo politica. O numero de tweets refletem as preferéncias dos eleitores e
se aproximam pesquisas eleitorais tradicionais, enquanto o sentimento do twitter mensagens cor-
responde estreitamente aos programas politicos, perfis de candidatos e evidéncias da cobertura da
midia da trilha da campanha.

Em [Cristiani et al., 2020 foram aplicadas técnicas de analise de sentimentos para avaliar a
relagdo entre a opinidao dos usuarios do Twitter escritos na lingua portuguesa e o resultado final
das elei¢oes. O mesmo ocorre para outros paises e linguas como pode ser observado nos seguintes
trabalhos |[Halberstam and Knight, 2016; Chen et al., 2017; Pastor-Galindo et al., 2020; Caetano
et al., 2018; Van Dijk, 2003|, os quais consideram estudos sobre identifica¢ao de posicionamento e
ideologia politica através de dados textuais. Apesar de que uma maior abundancia de trabalhos
sobre PLN estao voltados para aprendizado supervisionado, ha também na literatura aqueles nesta
temaética utilizando aprendizado nao-supervisionado. Por exemplo, como os trabalhos [Wives, 1999;
Dias et al., 2019] sobre métodos de agrupamento de objetos textuais, onde os tais objetos sdo orga-
nizados automaticamente em grupos similares e é realizado um estudo comparativo de algoritmos de

agrupamento aplicados ao agrupamento de tais objetos. Ja em [Greene and Cross, 2017] ¢ realizada
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uma modelagem de tépicos de discursos no parlamento da Unido Europeia.

Em [Rao and Spasojevic, 2016], é aplicado word embeddings e redes neurais com Long Short-
Term Memory (LSTM) ao problema de classificagdo de texto, uma classifica¢do de mensagens com
respeito & inclinacdo politica foi realizada. As mensagens de midia social foram classificadas como
democratas ou republicanas, considerando os partidos politicos dos EUA. O modelo foi capaz de
classificar as mensagens com uma precisao de 87,57%.

No trabalho de Abercrombie and Batista-Navarro [2018| os autores aplicam métodos de mine-
racao de opinido, em transcrigbes dos debates dos parlamentares do Reino Unidos, para classificar
a polaridade de sentimento dos oradores como sendo positiva ou negativa em relagao aos temas
propostos nos debates. O artigo avalia o desempenho dos classificadores SVM e MLP na anélise de
sentimentos e compara o uso de recursos textuais de n-gramas e recursos de metadados contextuais,
sugerindo que os rotulos anotados manualmente refletem mais de perto o sentimento dos pales-
trantes, enquanto os metadados contextuais podem ser altamente preditivos dos votos por divisao,
destacando possiveis entendimentos sobre o processo democrético parlamentar e as opinides dos
membros do Parlamento fornecidos pela anélise de sentimentos dos debates parlamentares.

Em [Biessmann, 2016] o autor automatiza o processo de detec¢ao de viés politico utilizando
um conjunto de dados de politicos alemaes em discursos parlamentares e declaragoes de manifesto.
Foi utilizado o modelo de classificagdo Regressao Logistica com vetores de recursos Bag-of-words
(BOW). A classificac@o se deu entre 5 partidos alemaes de acordo com os dados dos discursos.
No trabalho de Kummervold et al. [2021], é mostrado o processo de construgdo de um conjunto
de treinamento em larga escala a partir de acervos digitais e digitalizados em uma biblioteca, um
classificador foi treinado para realizar a deteccao de filiacdo partidaria usando transformers e o
modelo de linguagem NB-BERT utilizando os discursos dos dois maiores partidos do Parlamento
Noruegués.

Ha diversos trabalhos que utilizam o USE em contextos politicos. Em [Silva et al., 2021] o USE
foi empregado para avaliar modelos de tépicos na politica utilizando discursos sobre projetos de lei
da Camara de Deputados do Brasil. Os topicos obtidos sao comparados de forma automatizada com
topicos anotados por um especialista. Em [dos Santos and Siqueira, 2019] os autores apresentam um
modelo baseado em USE para classificar a opiniao de tweets em portugués sobre o tema da Reforma
da Previdéncia no contexto politico brasileiro. Utilizando o Multilingual Universal Sentence Encoder
for Semantic Retrieval, obtiveram uma acuracia média de 82% na classificacao das duas opgoes, a
favor ou contra a Reforma da Previdéncia. J& em [Saligrama, 2019| os autores propoem um esquema
de classificagdo para detectar viés politico em textos longos como artigos de jornais. Os autores
treinam um USE com tweets e executam a classificacdo em textos maiores.

Diferente dos trabalhos apresentados, que visam classificar e relacionar noticias e pessoas de
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acordo com o viés ideoldgico, este estudo busca trabalhar com discursos dos deputados da Camara,
com o objetivo de relacionar a proximidade dos discursos de diferentes deputados e observar a coesao
de discursos entre os partidos politicos utilizando aprendizado nao-supervisionado.

A Tabela 2.1 mostra os artigos selecionados pelos métodos utilizados, listados com informagoes

resumidas do objetivo, fonte de dados da anélise e categoria da resolugao.

#  Referéncia Problema Dataset Categoria
B - - . -
1 e£ alllrSZQByQ%] Relacao entre as doagoes recebidas Doagoes Agrupamento
*9
[Dal Maso Relacoes entre os membros do
2 parlamento com base no seu Discurso Agrupamento
et al., 2015]
’ comportamento eleitoral
3 [Fe;r(l)al,rﬁies, Determinacao do perfil tematico Discurso Classificagao
[Menini and Comparagao automatizada de pontos
Tonelli, 2016] de vista entre politicos em campanhas Discurso Classificagao
' eleitorais
[Brito et al Relacionar os deputados, pela
5 2020] 7 similaridade de seus votos, utilizando Votos Agrupamento
as votacoes dos parlamentares
ISchwarz Método comparativo entre votos e
ot al., 2017] discursos, para estimar as preferéncias Votos e Discursos Classificagao
v intrapartidaria
Alfa de
[Cherepnalkoski Analise dos padroes de co—vo‘Fa.(;ao e . Krippendorff e os
et al., 2016] comportamento nas redes sociais dos ~ Votos e Discursos Modelos de Grafos
v membros do Parlamento Europeu Aleatorios
Exponenciais
[Gomes Fer- Analise da criagdo e evolugao de
8 reira et al., comunidades ideolégicas em sistemas Discursos Grafos Ponderados
2018] partidarios politicos
[Gerrish and  Predigao de padroes de votagao com . . -
Blei, 2011] base no contetido dos projetos Discursos Classificagao
P ili j lei .
10 [Nay, 2017] robabi 1dadeti§n1;rrnl;r03eto de lei se Discursos Word2Vec
Balahur Classificagdo de opinido através do . . -
11 [ . D lassifi
et al., 2009] discurso em debates no Congresso 1SCUES08 Classificacao
12 [A1r2682€0t] al., Classificagao de viés ideologico Portais de noticias Classificagao
[Zhitomirsky-
13 Geflet et al., Classificagao de viés ideologico Portais de noticias Classificagao
2016]
Dall . ~ o . . . . ~
mant assificacao de viés ideoldgico ortais de noticias assificacao
14 [Dallma Classifi de viés ideold Portais de notf Classifi
et al., 2015]
[Elejalde Verificar automaticamente a - . ~
15 et al., 2017]  orientagdo politica e socio-econoémica Redes Sociais Classificagao
[Tumasjan Comparagao entre expressao politica .. . -
16 et al., 2010] online e offline Redes Sociais Classificagao
[Cristiani e Identificacao de posicionamento e
17 et al., 2020] ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao
v textuais
[Halberstam e Identificagdo de posicionamento e
18 and Knight, ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao

2016] textuais




eferéncia roblema ataset ategoria
Referénci Probl D Categori
[Chen et al e Identificacdo de posicionamento e
19 2017] v ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao
textuais
astor- e ldentificacao de posicionamento e
P Identificagao d ici
20 Galindo ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao
et al., 2020] textuais
[Caetano e Identificacdo de posicionamento e
21 ot al., 2018] ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao
v textuais
[Van Dijk e Identificacao de posicionamento e
22 2003]‘] ’ ideologia politica através de dados Redes Sociais Classificagao
textuais
23 [Wives, 1999] ¢ Orgam.za(gao o grupos de Redes Sociais Agrupamento
similaridades
[Dias et al., Organizagao em grupos de ..
24 2019 similaridades Redes Sociais Agrupamento
[Dias et al., Organizagao em grupos de ..
25 2019 similaridades Redes Sociais Agrupamento
[Greene and . .
26 Cross, 2017] Modelagem de topicos Discursos Agrupamento
[Rao and
27  Spasojevic, Analise de inclinagao politica Redes Sociais Classificagao
2016|
[Abercrombie
and Batista- . . . . ~
28 Navarro Polaridade de sentimento Discursos Classificagao
2018]
29 [Bw;gr;g}mn, Deteccao de viés politico Discursos Classificagao
30 [I:tu;rllmgf)\;ollld Detecgao de filiagao partidaria Acervos digitais Classificagao
31 [811‘2%26;] al, Modelos de topicos na politicas Redes Sociais Classificagao
[dos Santos
32 and Siqueira, Classificagdo de opinido de tweets Redes Sociais Classificagao
2019]
33 [Saligrama, Detecgao de viés politico em textos Artigos de jornais Classificacio
2019] longos

Tabela III.1: Lista de artigos da revisao sistematica com informagoes gerais resumidas.
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Capitulo IV Metodologia

Neste Capitulo é apresentada a metodologia proposta para analisar a similaridade entre o po-
sicionamento politico de deputados através de seus discursos. Neste processo serdo descritos: (i)
o conjunto de dados utilizado, (%) uma abordagem para resolver o problema em estudo baseada
em trabalhos prévios, (i) o método proposto nesta pesquisa para analisar similaridade entre o
posicionamento politico de deputados e (iv) a medida usada para avaliagao dos clusters gerados a

partir das alternativas consideradas.

IV.1 Descricao dos dados

Os dados dos parlamentares utilizados neste trabalho sao dados abertos, disponiveis no Servico
de Dados Abertos da Camara dos Deputados [dos Deputados, 2021], uma aplicagao do poder Legis-
lativo onde sao disponibilizadas funcionalidades que permitem o acesso direto aos dados legislativos
produzidos na Camara dos Deputados. Neste servigo, diversos tipos de dados sao disponibilizados,
tais como dados sobre deputados, 6rgaos legislativos, proposicoes, sessoes plenarias e reunioes de
comissoes. Os dados utilizados nesta pesquisa contém informacoes relevantes sobre cada discurso
dos parlamentares, como: (1) tipo, (ii) data e hora da proclamagao, (74i) suméario e (iv) transcrigao

completa, como ilustrado pela Tabela IV.1.

Tipo Data Sumario Transcrigao
Protesto contra a Sr. Presidente, Jair
PELA ORDEM 15/04/2019 Bolsonaro acaba de

decisao do Governo- - - . .
queimar 19 reais: - -

Obrigado, Presidente
Inocéncio Oliveira.

Em nome da Camara dos
Deputados, quero dizer- - -

Parecer, pela Comissao
PELA ORDEM 16/02/2012 | Especial, ao Projeto
de Lei 382 de 2011 - --

Realizagao de evento Sr. Presidente, Sras. e Srs.

GRANDE EXPEDIENTE | 14/04/2015 do Férum Sindical Sul--- | Deputados, quero apenas destacar- - -

Tabela IV.1: Exemplo dos dados utilizados nesta pesquisa.

Para a realizacao das analises, foram recuperados do Servico de Dados Abertos da Camara
dos Deputados os dados dos discursos dos 627 parlamentares ativos durante a 54% legislatura, que

compreende os anos entre 2011 a 2015. A legislatura analisada contém 8.378 discursos ao total,
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o tamanho médio dos discursos antes e depois da aplicacao das técnicas de pré-processamento: i)
tokenizagio (Secao I1.1), i1) stemming (Secao I1.2), e 4ii) remocao de stop words (Segdo I1.3) é
de 3.556 e 2.580 caracteres, respectivamente. Cada parlamentar discursou pelo menos uma vez no
periodo analisado, tendo em média 13,25 discursos por parlamentar e no méximo 15 discursos de

um tdnico parlamentar.
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Figura IV.1: Quantidade de Discursos por Partido.

O grafico de barras apresentado na Figura IV.1 ilustra a distribuicdo da quantidade de dis-
cursos por partido politico. Cada barra no grafico representa um partido especifico, enquanto as
informagoes mostradas no eixo Y indicam o ntmero de discursos associados a cada partido. Esta
representacao visual é uma ferramenta eficaz para a analise inicial da participacao discursiva dos
diferentes partidos politicos no contexto em estudo.

A inspecao do grafico revela uma variagao notével na producao discursiva entre os partidos.
Destaca-se partidos como o PT e o PMDB que exibem as maiores frequéncias de discursos, indicando
um nivel significativo de atividade discursiva associada a estes partidos. Por outro lado, os partidos
PSDC, PEN e PTC apresentam uma frequéncia comparativamente menor de discursos, sugerindo
uma presenca discursiva inferior em relagao aos demais partidos, devido a sua baixa presenca em

quantidade de parlamentares. Esta observagao inicial indica uma discrepancia na participagao
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discursiva entre os partidos politicos analisados.

IV.2 Abordagem Preliminar User-as-Document com TF-IDF

Para definir a distancia entre os parlamentares baseada em seus discursos, foi utilizada a mode-
lagem User-as-Document (UaD) [Cossu et al., 2016]. Esta consiste em concatenar todos os discursos
de um parlamentar, formando assim, um tnico documento que o representa. Entdo, a similaridade
entre dois parlamentares é calculada utilizando a semelhanca entre seus respectivos documentos.

Para a criagao destes documentos, sao utilizadas duas técnicas de pré-processamento de PLN:
(i) remogao de stop-words (Segao I1.3) e outros tokens (Segao I1.1) considerados menos relevantes,
e (ii) stemming (Segao 11.2) [Lovins, 1968b]. A lista de stop-words teve como base a lista disponivel
em portugués no pacote NLTK [Bird, 2006] com a adi¢ao de palavras muito comuns ao contexto
politico, como, por exemplo, os pronomes de tratamento “sra”’, “v. exa” entre outros. Para a
execucao do stemming, o modulo do NLTK SnowballStemmer foi aplicado no corpus. Apos esta
etapa os documentos sao representados de forma vetorial utilizando o TF-IDF e as similaridades
entre estes sao calculadas pela distancia de cosseno. A Figura IV.2 mostra o fluxograma que ilustra

o processamento de diversos discursos de um parlamentar concatenado em um tnico documento, o

qual passa por todas as etapas da metodologia e por fim entrega.

Discurso 1 Discurso 2 Discurso N

l l | J
I

Discursos concatenados

L]

CPré—processamento)

o

Y

Célculo das distancias
entre os parlamentares

Figura IV.2: Fluxograma de processamento para criagao do User-as-Document.

Ainda sobre o pré-processamento, o ajuste fino de seus hiperparametros é uma acao que pode
auxiliar na anélise da similaridade. O objetivo é fazer com que a avaliagao do agrupamento com base
na similaridade entre parlamentares reflita simultaneamente a estrutura partidaria vigente assim

como evidéncias que contrastem com tal estrutura. Um exemplo seria avaliar a coesao partidaria e
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a diversidade de discursos intra-partidério.

A Figura IV.3 exemplifica uma rede com dados como os utilizados neste trabalho. Os nés
representam os parlamentares, as arestas sdo determinadas pela similaridade entre eles de acordo
com seus discursos. Os vetores localizados abaixo de cada né representam o conjunto de discursos
de cada parlamentar, os quais est@o classificados pelo assunto/ideia através das cores. Os valores,
apresentados em cada vetor, mostram a quantidade de discursos proferidos de cada tipo. O célculo
das similaridades nada mais é que o produto escalar desses vetores. Ele é realizado através da
multiplicacao da quantidade de discursos, de cada tipo, de um deputado com o de outro deputado.
Esta multiplicagcao ocorre apenas entre a quantidade de discursos do mesmo tipo, ou seja, situados
na mesma coloracdo. A soma dessas multiplica¢des resulta no valor da ponderacao de cada aresta,
isto é, quantificando desta forma a similaridade entre eles. Considerando esta abordagem, quanto

maior for esse valor, maior seré a similaridade entre os parlamentares.

Figura IV.3: Ilustracao da representacao e avaliacao de similaridade entre parlamentares através de
seus discursos.

IV.3 Abordagem Proposta

No contexto dos discursos de parlamentares, a utilizacao da abordagem UaD pode acarretar
em algumas dificuldades no calculo das distancias. Uma das razdes disto é a descaracterizagao do

nimero de documentos no corpus, o que reflete diretamente no calculo das similaridades utilizando
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TF-IDF e USE. Outro problema relacionado é o cruzamento de termos de diferentes discursos, o
que pode levar a uma extrapolacao exagerada na caracterizagao do parlamentar.

Uma abordagem alternativa para avaliar o alinhamento entre dois parlamentares é calcular a
distancia entre cada par dos discursos destes, e entao agregar tal colegao de distancias em um tnico
valor que representa a distancia entre os parlamentares. Dessa maneira, a distribuicao dos tokens
no corpus gerado seria mais realista em comparagao aquela correspondente a abordagem UaD.
Além disso, o impacto do cruzamento de diferentes termos entre os discursos pode ser minimizado
utilizando métodos distintos de agregacao.

Existem diversos métodos de agregagao que permitem resumir em uma tUnica medida as distan-
cias entre os pares de discursos de dois parlamentares quaisquer. Neste trabalho sdo propostos seis
tipos de agregacao. Todos estes tem como premissa a formacao de um grafo bipartido completo
determinado de tal forma que cada né corresponde a um discurso, e cada particdo dos nds corres-
ponde a um parlamentar. O valor associado a uma aresta representa a distancia entre os discursos
em que esta incide. A Figura IV.4 ilustra um grafo bipartido completo como os que sao utilizados
nas agregagoes, onde cada cor representa um parlamentar, cada n6é de uma particdo representa
um discurso deste parlamentar e os pesos associados as arestas representam a semelhanca entre os

discursos.

D1

D2

D3

Figura IV.4: Grafo bipartido completo representando os discursos.

Os tipos de agregacao propostos, implementados e avaliados sdo sucintamente descritos a seguir:

1. Média das distancias: Utiliza a média de todos os valores de distancias entre pares de
discursos, o que corresponde ao peso médio das arestas do grafo bipartido, como descrita
na Equacao (IV.1). Onde |E| é o ntmero total de arestas no grafo e w;; representa o peso

associado a aresta (i,7) € E,i € V,j € V.
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U= = Z Wyj - (IV.1)

(ij)eE

2. Minimo de distancias: O menor valor de distancia entre cada par de discursos corresponde
ao valor minimo dentre todos os pesos das arestas do grafo bipartido completo. O wvalor
minimo pode ser obtido por meio da Equagao (IV.2), onde w,,;, representa tal valor, |E| é o

nimero total de arestas no grafo e w;; representa o peso da aresta (i,j) € E,i € V,j € V.

Wimin = Min_ wj. (IV.2)
V(i,j)€E

3. Maximo de distancias: Refere-se ao maior valor de disténcia entre cada par de discursos,
o que corresponde ao maior peso dentre todas as arestas do grafo bipartido. Para determinar
a maior distancia entre cada par de discursos no grafo bipartido completo, é necessério deter-
minar o maior valor dentre os pesos das arestas do grafo G. O valor méximo pode ser obtido
através da Equacao (IV.3), onde wpqe € 0 maior valor de distancia, w;; é o peso da aresta
(i,j)e E,iceV,jeV.

Winar = MaxX _ Wjj. (IV.3)
V(i,j)eE

4. Média das menores distancias (MédiaMin): Medida relativa & média das menores dis-
tancias de cada discurso. FEssa medida pode ser obtida pela Equacao (IV.4), onde pmin
representa a medida relativa & média das menores distancias de cada discurso, N é o ntimero
total de discursos, w;; representa a distancia entre os discursos (i,j) € E,i € V,j € V, e a
expressao min  w;; retorna a menor distancia entre o discurso ¢ e todos os outros discursos

VIEV,ji
j diferentes de 7. A equacao calcula a média dessas menores distancias para cada discurso e,

por isso, fornece uma medida relativa & média das menores distancias em todo o conjunto de

discursos.

N
1 .
= N 2B v

5. Média das maiores distancias (MédiaMaz): E a medida relativa & média das maiores

distancias entre cada par de discursos, e pode ser obtida por meio da Equagao (IV.5), em
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que fmae Tepresenta essa medida, N ¢ o ntimero total de discursos, w;; ¢ a distancia entre os

iscur: 1,7 1 ] X w;; ¢ a maior distancia entr iscurso 1

discursos (¢,j) € E,i e V,j €V, e ma ;j € a maior distancia entre o discurso ¢ e todos
VjeV.j#i

os outros discursos j distintos de i. A equacao calcula a média dessas maiores distancias para

cada discurso, fornecendo assim uma medida relativa & média das maiores distancias em todo

o conjunto de discursos.

N
1
Mmaxz = N Zz; V]g‘l/z,i}]:h Wiy (IV5)

6. Arvore geradora minima (AGMin): st é a soma das arestas da arvore geradora minima
T(V, E) obtida através do grafo bipartido. A arvore pode ser obtida de acordo com o descrito

na Se¢ao 11.6.2. A Equagao (IV.6) mostra como realizar este calculo.

ST = E wij (IV.6)

(i,)eT
Onde (i,j) € E ¢ uma aresta da arvore geradora minima 7" e w;; é o peso associado a esta
aresta. Esta equacao representa a soma dos pesos de todas as arestas pertencentes a T', que é
uma arvore que contém todos os vértices do grafo original, conectando-se com o menor custo

possivel.

IV.4 Validagao dos Resultados Utilizando TF-IDF

Com objetivo de legitimar o uso de grafos e PLN para determinar grupos organicos de parla-
mentares foi idealizado o uso de um critério de avaliacdo objetivo para o TF-IDF. Tornando possivel
assim, identificar a configuragdo 6tima referente ao tipo de agregacao e aos hiperparametros da fase
de pré-processamento. Ademais, é valido observar que o USE dispensa a necessidade de validagao
de hiperparametros, uma vez que nao possui ajustes configuréveis. Este critério idealmente indi-
caria 0 quao bem um agrupamento reflete a estrutura partidaria vigente. Todavia cabe ressaltar
que isto nao impossibilita que tal agrupamento inclua evidéncias que contrastem com a estrutura
mencionada, pela similaridade (ou dissemelhanga) entre parlamentares.

Neste trabalho os grupos de parlamentares sao definidos conforme suas distancias dois-a-dois, ou
seja, de acordo com a distancia entre cada par de parlamentar. A quantidade de grupos é definida
pela quantidade de partidos existentes, considerando os dados usados neste trabalho tem-se 24
grupos. Dadas tais condigoes, foi utilizada a abordagem de agrupamento hierarquico aglomerativo
(Segao I1.7, pelo uso de similaridades pré-definidas ao invés do uso de coordenadas de pontos cuja

distancia pudesse ser avaliada [Jain et al., 1999]).
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Figura IV.5: Fluxograma de obtencao da medida de avaliacao.

No fluxograma apresentado na Figura IV.5, o procedimento para obtencao da medida de avali-
acao recebe o texto dos discursos em sua forma integral, em seguida realiza o pré-processamento e
vetorizagao que consiste em aplicar os algoritmos de tokenizacao, steming e remocao de stop words e
transformar o texto em uma matriz TF-IDF. Logo ap6s realizar algumas das agregagoes discutidas
na Secao 1V.3, obtém-se como resultado um grafo completo entre cada parlamentar com os pesos
das arestas representando a semelhanca dos discursos. Por dltimo, é aplicado o algoritmo de Agru-
pamento Hierdrquico Aglomerativo a fim de agrupar os parlamentares de acordo com a similaridade
dos seus discursos utilizando os trés tipos de linkage mostrados na Segao I1.7. Ao final do processo

o linkage que fornece o melhor valor de V-measure é mantido.
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Capitulo V Avaliacao Experimental

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados com os dados e métodos abordados no
Capitulo IV. Os resultados dos experimentos que serao apresentados neste Capitulo foram obtidos
utilizando os 8.378 discursos referentes a 627 deputados federais ativos durante a 54% legislatura da
Camara, que compreende os anos entre 2011 e 2015. Cada parlamentar foi tratado como membro
do partido ao qual ele pertencia quando foi eleito, desconsiderando eventuais mudancas de partido
durante o mandato. Todos os experimentos foram realizados utilizando a linguagem Python na

plataforma Google Colaboratory de forma gratuita.

V.1 Avaliagao das Medidas de Distancia Baseadas no TF-IDF

E indispensavel avaliar e comparar o desempenho dos diferentes tipos de medida de distancia en-
tre parlamentares, e seu impacto na avaliagao da coesao partidaria e na diversidade intra-partidaria
de discursos. O TF-IDF faz uso de alguns hiperparametros, sendo sensivel aos valores assumidos
por eles. Os hiperparametros avaliados neste estudo foram os que regulam a conversao dos discursos
para um formato vetorial, refletindo diretamente no agrupamento dos parlamentares.

Utilizando as combinagoes de hiperparametros para vetorizacao baseada na estatistica TF-IDF
e no algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo, diferentes versoes do método para aferir
a distancia foram usados para comparagao. A fim de obter os resultados de todas as configuragoes
possiveis em um conjunto de valores especificado para cada hiperparametro, foi realizada uma busca
em grade (Grid Search) [Pedregosa et al., 2011], com 120 configurac¢oes de valores considerando,

além do linkage, as seguintes dimensoes, para o método TF-IDF:

e max df (MD): Ao construir o vocabulario, ignora-se os termos que tem uma frequéncia de
documento superior ao limiar fornecido. Os valores considerados para este hiperparametro

foram: 29,271 ... 275

e max features (MF): Constréi um vocabulario selecionando nao mais que este nimero de
atributos, ordenados por suas frequéncias em todo o corpus. Os valores considerados para

este hiperparametro foram: 10',102,--- ,10°%;

e sublinear tf (ST): Substitui tf (term frequency) por 1+ log(tf) no calculo do TF-IDF. Os
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valores considerados para este hiperparametro foram: Sim e Nao;

e use idf (UI): Ativa o uso do inverse-document-frequency (idf) no processo de vetorizagao, o
qual também pode ser realizado considerando apenas o #f. Os valores considerados para este

hiperparametro foram: Sim e Nao.

A Tabela V.1 apresenta os melhores resultados dentre todas as configuragoes de hiperparametros
avaliados. O V-Measure foi usado para determinar essa classificacdo, o qual agrega i) homogeneidade
e ii) completude. No contexto deste experimento, a homogeneidade representa a minimizacao da
diversidade partidéria dentro de cada grupo de parlamentares inferido com base nas semelhancas
entre seus discursos. A completude representa a preservagao da unidade partidaria no agrupamento
obtido, de forma que a fragmentacao de parlamentares originalmente relacionados, seja evitada.
A maioria dos resultados apresentados utilizam a abordagem de agregacao das distancias aqui
proposta (Se¢ao IV.3). A configuracdo que obteve melhor resultado foi a que utilizou a média das

distancias; apenas uma das sete melhores é baseada na abordagem User-as-Document.

Abordagem V-measure Linkage Max df Max features ST UI

Meédia 0,2264 average 24 10° Nao Sim
UaD 0,2156 average 24 103 Nao Sim
MédiaMax 0,2015 complete 273 10° Sim  Sim
AGMin 0,1950 complete 24 104 Sim Nao
MédiaMin 0,1659 average 24 10% Sim  Sim
Maximo 0,1635 complete 20 10° Sim  Sim
Minimo 0,1598 complete 24 102 Sim Nao

Tabela V.1: Melhores configuragoes conforme V-measure.

Observando os hiperparametros, abordagens e métodos de agregacao individualmente, é possivel
constatar que a opcao max_ df = 2~* em geral tem o melhor desempenho dentre os valores avaliados,
o que pode ser interpretado como um indicativo de que ha muitos termos relativamente frequentes
e pouco discriminativos no corpus analisado. O pardmetro max_features para os métodos que
calculam a distancia entre cada par de deputados obtém melhores resultados com a quantidade
méxima de atributos igual ou maior a dez mil, enquanto a abordagem User-as-Document obteve
seu melhor resultado utilizando no méaximo 10% atributos. Em geral, os resultados utilizando ambos
os parametros ST (sublinear tf) e Ul (use_idf) obtiveram melhores resultados quando fornecido
True como argumento.

Para finalizar o comparativo das medidas de distancia entre os parlamentares, a Figura V.1
apresenta a matriz de correlacao das medidas consideradas neste estudo. Tal matriz estd expressando
um mapa, colorido como um mapa de calor para uma melhor visualizagao. Neste trabalho utilizou-

se o 7 de Kendall como estatistica de correlacao, que é uma medida de correlagao nao-paramétrica,
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a qual é capaz capturar até mesmo relacionamentos nao-lineares entre varidveis aleatérias, tornando
a analise mais flexivel e robusta. Segundo a matriz de correlagdo obtida, é evidente a separagao da
medida UaD das demais, estando a medida Média posicionada como uma intermediaria entre esta
primeira e as cinco restantes. Tal organizacdo é consistente com a definicdo de cada uma destas
medidas. Entretanto, chama atencao, o fato notavel de que a correlagao mais expressiva ocorre entre
as alternativas AGMin e MédiaMax. Essas duas medidas possuem principios fundamentais que nao
compartilham qualquer semelhanga aparente. Fssa andlise sugere uma relagdo nao convencional
entre AGMin e MédiaMax, indicando a complexidade das interagdes subjacentes entre as varidveis

analisadas.
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Figura V.1: Matriz de correlagao entre as medidas usadas para estimar a similaridade entre os
parlamentares.

V.2 Avaliagao das Medidas de Distancia Baseadas no USE

Na presente segao, abordaremos a condugao de experimentos fundamentados na avaliagao de
medidas de distancia baseadas no USE. Como delineado anteriormente, o USE representa uma
ferramenta poderosa na analise seméntica de sentengas, empregando uma abordagem de embedding
para capturar representacoes seméanticas significativas.

Com o proposito de avaliar a eficacia das medidas de distancia oriundas do USE, foram feitas
avaliacoes comparativas de frases distintas e antagoénicas, quantificando a similaridade seméntica
entre elas. KEssa abordagem nao apenas evidencia a capacidade do USE em capturar nuances
seméanticas, mas também fornecerd uma base s6lida para a validagdo das medidas de distancia

em analise.
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A sentenga identificada no conjunto de dados foi a seguinte: “O PSD orienta ‘sim’, Sr. Pre-
sidente, pelo motivo que jd manifestamos: o aumento da oferta de crédito e a oferta de crédito
as micro e pequenas empresas.”. Duas proposi¢oes foram formuladas mediante a consideracao da
sentenca previamente selecionada; estas representam uma orientacdo seméntica oposta a sentenca
de origem.

Na primeira proposicao formulada manualmente: “O PSD orienta ‘ndao’, Sr. Presidente, pelo
motivo que jd manifestamos: a diminuicao da oferta de crédito e a rejeigao de crédito as micro e
pequenas empresas.”; aferiu-se uma medida de similaridade de 0,91, o que denota uma significativa
correspondéncia semantica entre ambas as sentencas, nao obstante sua natureza antagdnica.

A segunda proposi¢ao foi formulada com auxilio do Modelo Largo de Linguagem (MLL) [Ope-
nAl, 2022|: “O PSD orienta ‘nao’, Sr. Presidente, com base na preocupagdo de que um aumento
descontrolado da oferta de crédito pode levar a riscos financeiros e instabilidade econdémica, prejudi-
cando a sustentabilidade a longo prazo.”. Nela foi realizado o célculo de uma medida de similaridade
de 0,36, evidenciando uma menor afinidade seméantica. Tal divergéncia é atribuivel a disparidade
na exposicao temética, aliada a distincao na extensao argumentativa do voto, embora os temas

tratados guardem semelhanca.

V.3 Analise da Distribuicao dos N6s nos Clusters

Nesta segao, os resultados obtidos a partir da anilise da distribuigdo dos parlamentares em
clusters sao apresentados. O objetivo primario desta etapa consistiu em avaliar o desempenho dos
métodos de agrupamento partindo das duas técnicas utilizadas, USE e TF-IDF, na categorizagao

dos parlamentares com base em seus perfis partidérios.

V.3.1 Distribuicao de Parlamentares Utilizando o Método TF-IDF

As Figuras V.2 e V.3 ilustram a matriz resultante da aplicagdo do método TF-IDF para a cluste-
rizagao dos parlamentares, em ntumeros absolutos e proporcionais a cada partido, respectivamente.
Cada célula da matriz representa a relagdo entre o partido original de um parlamentar (eixo X) e
o partido ao qual foi atribuido no processo de clusterizagao (eixo Y). A matriz revela uma notavel
concentracao de parlamentares no cluster 1, obtida utilizando a melhor combinagao de parametros
mostrada na Tabela V.1, que utiliza a abordagem Média e dimensionalidade do embedding 10° .
Esta analise sugere que o método TF-IDF tendeu a agrupar um grande niimero de parlamentares
sob um tnico cluster, indicando uma maior homogeneidade nos perfis politicos considerados.

Tal concentragao na clusterizagao possivelmente decorre da limitacao do método TF-IDF em
compreender semanticamente os discursos, uma vez que este se baseia exclusivamente nas palavras

utilizadas nos discursos. Dado o contexto comum em que todos os parlamentares se expressam,
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termos politicos comuns e slogans podem estar contribuindo para dificultar uma distribuicao de
parlamentares mais equilibrada entre os clusters

Esta concentracao em um cluster especifico pode ter implicagbes relevantes para a anélise poli-
tica, sugerindo possiveis areas de convergéncia ou polarizacao entre os partidos. A alta incidéncia de
parlamentares em um tnico cluster também pode indicar a existéncia de temas ou agendas comuns

entre os partidos considerados.
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Figura V.2: Matriz de Mudanga de Partido utilizando o método TF-IDF em ntimeros absolutos.

V.3.2 Distribuicao de Parlamentares Utilizando o Método USE

Contrastando com o método TF-IDF, a aplicagdo do método USE, utilizando a agregagao Mé-
dia, embedding de dimensionalidade 512 e o algoritmo Multilingual universal sentence encoder for
semantic retrieval |Yang et al., 2019|, proposta neste trabalho, resultou em uma distribui¢do no-
tavelmente equitativa dos parlamentares dentre os partidos organicos, como pode ser observado
nas Figuras V.4 e V.5, que apresentam a matriz de confusdo de mudanca de partidos em niimeros

absolutos e proporcionais, respectivamente. Destaca-se que, para este método, observou-se uma
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Matriz de Mudangas de Partidos Proporcional Lo
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Figura V.3: Matriz de Mudanca de Partido utilizando o método TF-IDF em ntimeros proporcionais.

propensao para que os parlamentares fossem dispersos de forma homogénea entre os diferentes clus-

ters, evidenciando uma distribuicao mais equilibrada dos representantes politicos.

Este resultado indica que o método USE proporcionou uma abordagem eficaz para a categoriza-
¢ao dos parlamentares, minimizando a tendéncia de concentracao em clusters especificos e refletindo,
assim, a representatividade dos partidos originais.

A anéilise das matrizes resultantes fornece informagoes sobre o desempenho dos métodos de
agrupamento utilizados. Enquanto o método USE demonstrou uma distribuicdo mais equitativa
dos parlamentares entre os clusters, o método TF-IDF revelou uma tendéncia para a formacao de
um cluster dominante, ocasionando um v-measure alto e uma clusterizagao concentrada resultante
do método TF-IDF . A partir da premissa de que os partidos originais estdo corretos, parte-se
do pressuposto de que agrupar discursos de individuos pertencentes ao mesmo partido em um
Unico cluster representa a abordagem correta. Os resultados do USE sinalizam que o agrupamento
produzido por esse método mostra-se mais coerente que o agrupamento dos partidos originais,

explicitando a diferenca entre partido original e partido baseado nos discursos.
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Figura V.4: Matriz de Mudanga de Partido utilizando o método USE em ntmero absoluto de
parlamentares.

V.3.3 Analise da Média das Distancias entre os Partidos

A avaliacao e comparacao de técnicas de representacao de dados sao cruciais para a obtencao de
informagoes precisas e significativas em contextos analiticos. Neste capitulo é realizada a uma analise
detalhada da eficacia de duas abordagens distintas na quantificacdo de similaridades seméanticas
entre discursos parlamentares, a saber, o esquema TF-IDF e o USE.

A Figura V.6 apresenta uma representacdo grafica da média de distancias utilizando o TF-
IDF na forma de matriz de confusdo, na qual os eixos X e Y denotam os diferentes partidos sob
analise. Cada célula da matriz reflete a média das distancias calculadas entre os discursos proferidos
por cada par de parlamentares pertencentes aos respectivos partidos. Esta métrica de distancia é
fundamentada na comparagao sintatica dos discursos, uma vez que se baseia na dissimilaridade
entre os termos e suas ponderacoes através do esquema TF-IDF. Observa-se que as médias de
distancia, notavelmente, convergem para valores proximos de 0,99 e 0,97, indicando uma tendéncia

de similaridade acentuada entre os discursos analisados.
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Matriz de Mudangas de Partidos Proporcional
PSC-0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.2 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0
PSD-0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0
PSDC-0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 g¥¥ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PDT-0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PSB-0.1 0.0 0.1 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0
PP**-0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PPS-0.3 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PSOL-0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.3 0.0 0.0 0.0
PV-0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0
PEN-0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 g4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PCdoB-0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.2 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PT-0.1 0.2 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PR-0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0
PRP-0.0 0.0 0.3 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PMDB-0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
SDD-0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PMN-0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0
PTC-0.0 0.0%0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
DEM-0.2 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PTB-0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0
PRB-0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0
PSDB-0.2 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PROS-0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0
S.PART.-0.0 0.0 {8k 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 (J.(J().() 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
PTdoB-0.0 0.0 0.2 0.2 0.0 0.0 0.2 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Partido Organico

1.0

0.8

0.6

Partido Original

-0.4

-0.2

-0.0

Figura V.5: Matriz de Mudanga de Partido utilizando o método USE em niimero proporcional de
parlamentares.

Tal resultado aponta para uma limitacao significativa no desempenho do TF-IDF no que se refere
& discriminacao efetiva das nuances seménticas nos discursos parlamentares. A alta uniformidade
nas médias de distancia, sem distin¢ao substancial entre os diferentes partidos, sugere que o TF-IDF
tende a atribuir valores de distancia relativamente elevados para todos os pares de discursos. Esta
analise revela uma necessidade critica de explorar abordagens alternativas para a quantificagdo das
diferencas seméanticas entre discursos parlamentares, a fim de obter uma representagao mais precisa
e discriminativa das relagoes interpartidarias.

Ja a Figura V.7, oferece uma andlise comparativa da representagao das distancias interpartida-
rias utilizando o USE. Assim como na Figura V.6, os eixos X e Y denotam os diferentes partidos,
com cada célula da matriz representando a média das distancias entre os discursos proferidos por
todos os parlamentares por pares de partidos. Os resultados obtidos com a aplica¢do do USE sao no-
tavelmente distintos em relacdo & abordagem baseada em TF-IDF. As médias das distancias variam
entre 0.34 e 0.44, indicando uma dispersao significativamente maior nas medidas de dissimilaridade
entre os discursos analisados. Este resultado demonstra a eficicia aprimorada do USE em destacar
as diferencas seménticas subjacentes aos discursos proferidos por parlamentares de diferentes par-

tidos.
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A variagdo mais ampla nas médias de distancia indica uma capacidade mais robusta do USE
em discriminar com precisao as nuances seménticas nos discursos, resultando em uma representa-
¢do mais fidedigna das relagoes interpartidarias. A significativa reducao nas médias de disténcia,
quando comparadas & abordagem baseada em TF-IDF, evidencia uma maior sensibilidade do USE

a diversidade lexical e semantica presente nos discursos parlamentares.

Distancia média entre partidos utilizando TF-IDF

0.99

0.98

0.97

-0.96

-0.95

-0.94
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Figura V.6: Matriz de distancia média entre partidos utilizando TF-IDF.

V.4 Analise da Coesao Partidaria

Nesta segao sao exibidos nas figuras V.8 e V.9 os resultados da analise da coesdo partidaria
baseada na medida de distancia parlamentar em sua ja detalhada configuragao 6tima (Média) uti-
lizando TF-IDF e USE, respectivamente. A ordem dos partidos esta disposta da esquerda para a
direita do maior para o menor coeficiente de agrupamento do subgrafo induzido pelos nés relativos
aos parlamentares de cada partido. O valor do coeficiente de agrupamento é exibido na legenda
no eixo Y, juntamente com a sigla do partido. O coeficiente de agrupamento avalia o grau com

que os nés de um grafo tendem a coligar-se, considerando a distancia entre os nés de um mesmo
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grupo, com grande aplicagao em grafos densos [Hagberg et al., 2008]. Partidos cujos parlamentares
tem discursos com pequenas distancias entre si, terdo coeficientes de agrupamento maiores, e de
forma andaloga, coeficientes de agrupamento menores indicam maiores distancias entre os discursos
dos parlamentares.

As barras vermelhas representam o tamanho do partido em quantidade de parlamentares, en-
quanto as barras azuis caracterizam a entropia presente na distribui¢ao dos parlamentares de um
partido em grupos. Um valor de entropia zero significa que todos os membros de um partido foram
agrupados em um mesmo cluster, e 4 medida que os membros de um partido foram dispersados em

mais grupos o valor da entropia cresce.

Distancia média entre partidos utilizando USE
DEM -
PSB n
PSC-

PSDB
PMDB
Pp*
SDD
PCdoB
PT
PTB

PRB -
PPS{.II

PSOL -
PROS{ 1
PEN -
PR -
PSD
PDT
PV -
PMN
PTdoB
S.PART.
PTC-
PRP
PSDC

0.44

0.42

0.40

Partido

0.38

-0.36

-0.34

Figura V.7: Matriz de distancia média entre partidos utilizando USE.

V.4.1 Analise da Coesao Partidaria com TF-IDF

A partir da Figura V.8 é possivel analisar a relagdo entre o tamanho do partido, o coeficiente
de agrupamento e a entropia alcangados utilizando o grafo de distancias entre os parlamentares
e o agrupamento. E esperado que partidos com maiores quantidades de parlamentares tenham

entropia maior e coeficiente de agrupamento menores, resultando em uma menor coesao partidaria,
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pois existe uma chance maior de divergéncias entre os seus parlamentares, devido ao tamanho do
partido a que pertencem. E possivel observar que ha casos onde esta expectativa se confirma,
como no segundo partido com melhor coeficiente de agrupamento, o Partido Socialismo e Liberdade
(PSOL), cuja quantidade de parlamentares é pequena e sua entropia e coeficiente de agrupamento
também sao pequenos. Outros exemplos de partidos que também seguem esta expectativa sao o
Partido dos Trabalhadores (PT), o Partido Socialista Brasileiro (PSB) e o Progressistas (PP), onde
a quantidade de parlamentares é grande, e a entropia também é alta e o coeficiente de agrupamento
é menor. H& também partidos que ndo correspondem a este comportamento, como o PRP e o
Partido Trabalhista do Brasil (PTdoB), que tem um namero bastante reduzido de parlamentares e
uma entropia relativamente alta e o coeficiente de agrupamento baixo, indicando discursos pouco

similares e uma grande distancia entre os discursos dos parlamentares de um mesmo partido.
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Figura V.8: Avaliacao da similaridade entre parlamentares utilizando o método TF-IDF.

O Partido do Movimento Democréatico Brasileiro (PMDB) e o Partido da Social Democracia
Brasileira (PSDB), partidos com grandes quantidades de parlamentares, sao exemplos de partidos
com um valor relativamente alto de coeficiente de agrupamento, e com um valor alto de entropia,
indicando distancias pequenas entre os parlamentares de um tinico partido, e também uma dispersao
dos parlamentares de um partido em outros partidos. Isto significa que o processo de agrupamento
difundiu os parlamentares desses partidos em diversos outros grupos, apesar da semelhanca entre os
discursos dos seus parlamentares em média. Isto pode ser visto como uma evidéncia da existéncia

de alas coesas e distantes entre si nestes partidos.
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V.5 Analise da Coesao Partidaria com USE

A Figura V.9 apresenta os resultados da andlise da coesao partidaria fundamentada na aplicagao
do algoritmo USE. E possivel observar uma entropia e um coeficiente de agrupamento médio maior
que a encontrada na Figura V.8 . A hipotese inicial postulava que o coeficiente de agrupamento
e a entropia seriam métricas adequadas para avaliar a coesao dos partidos politicos, partindo do
fato que os partidos originais seriam os corretos. No caso do TF-IDF, observou-se inicialmente uma
baixa entropia, o que sugere uma forte coesao entre os membros de um mesmo partido. No entanto,
analises realizadas na Secao V.3 revelam que essa baixa entropia pode ser atribuida a tendéncia
do TF-IDF de agrupar a maioria dos parlamentares em um tnico n6 (cluster), implicando em uma
interpretacao distorcida da coesao partidéaria real. Em contrapartida, ao empregar o USE, mesmo
observando que a entropia dos partidos tenha apresentado valores mais elevados, os resultados foram
substancialmente mais informativos e representativos. O USE demonstrou uma capacidade mais
equitativa de clusterizacao, levando em consideragao de maneira mais acurada a distancia seméntica
entre os discursos dos parlamentares. Esta caracteristica foi determinante para uma representagao
mais confidvel da verdadeira coesao partidaria.

E possivel observar também na Figura V.9 que a entropia ¢ alta para todos os partidos, mesmo
considerando partidos pequenos ou com grande coeficiente de agrupamento. Este fendomeno indica
que apesar da proximidade intra-clusters, parlamentares de um mesmo partido proximos entre si
sao agrupados em clusters diferentes, pois apesar da pequena distancia intra-cluster, a disténcia

inter-cluster tende a ser menor.

V.6 Analise de Clusterizagao para Identificagao do Numero Ideal de Partidos

A fim de refinar a compreensao da dindmica partidaria no contexto em estudo, foram realizados
procedimentos de clusterizacao sobre o conjunto de dados contendo os discursos dos 21 partidos po-
liticos inicialmente considerados. A clusterizacdo é uma técnica estatistica amplamente empregada
para agrupar elementos similares em subconjuntos distintos, permitindo assim uma visao mais clara
das tendéncias e padroes subjacentes.

Para determinar o namero 6timo de clusters que melhor representam a estrutura subjacente dos
dados, empregou-se a métrica de silhueta. A silhueta mede a coesdo intra-cluster e a separagao
inter-cluster, proporcionando uma avaliagdo objetiva da validade dos agrupamentos. A partir de
uma sequéncia de experimentos, variando o nimero de clusters de 2 a 19, obteve-se o grafico de
cotovelo apresentado na Figura V.10.

A Figura V.10 ilustra a relagdo entre o ntmero de clusters e a pontuagdo de silhueta e V-

Measure correspondente. Este comportamento revela um cenario peculiar com base na silhueta,
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Figura V.9: Avalia¢do da similaridade entre parlamentares utilizando o método USE.

indicando que o aumento do nimero de clusters além de um determinado ponto pode resultar em
agrupamentos menos representativos e coesos . Este fenémeno é crucial para a determinagao da
quantidade ideal de clusters que melhor reflete a estrutura subjacente dos dados de discursos. Ao
examinar o grafico do indice V-Measure, evidencia-se a correlagdo positiva entre o aumento deste
indice e a ampliacao simultanea da completude e homogeneidade do cluster. Este fendmeno sugere
que o incremento no nimero de clusters até um ponto especifico pode resultar na formacao de
agrupamentos mais representativos e coesos.

Neste contexto, observando gréafico apresentado na Figura V.10 o ponto nao estd claramente
definido, e a interpretagdao do niimero 6timo de clusters torna-se uma consideragdo mais complexa.
Este resultado sublinha a necessidade de uma abordagem cuidadosa na definicdo do ntmero de
clusters, visando evitar a divisao excessiva dos parlamentares, criando assim uma quantidade maior
de partidos, com o intuito de preservar a representatividade dos clusters identificados.

Dessa maneira, a anélise de clusterizagao aliada a métrica de silhueta proporcionou uma perspec-
tiva valiosa sobre a estrutura dos dados de discursos. A compreensdo da relagdo entre a pontuagao
de silhueta e o nimero de clusters é um passo critico na interpretacao dos padroes discursivos emer-

gentes no conjunto de dados em questao.
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Figura V.10: Grafico de cotovelo variando a quantidade de clusters utilizando o método USE.
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Capitulo VI Conclusoes

Analisar as relagoes entre deputados e partidos é uma atividade interessante para a democracia,
pois fornece dados sobre os deputados e possiveis conflitos de interesse. Neste trabalho foi analisada
a relagao e a coesao partidaria dos parlamentares da Camara dos Deputados ativos durante a 54¢
legislatura, que compreende os anos entre 2011 a 2015, de acordo com seus discursos sob duas me-
todologias, o USE e o TF-IDF, bem como uma anéalise sobre a quantidade ideal de partidos segundo
agrupamentos por discursos. Para a modelagem das relacoes entre os deputados foram utilizados
os conceitos de redes complexas, e para a anélise da coesdo partidaria foi utilizado agrupamento
hierarquico aglomerativo, uma abordagem de aprendizado de maquina nao-supervisionada.

A metodologia proposta avalia a afinidade entre qualquer par de parlamentares com base nos
conjuntos de discursos de cada um destes. Para isso foi considerado um grafo bipartido completo
para cada par de deputados cujos noés seriam seus discursos, divididos em duas particoes, cada
uma representando um dos parlamentares do par analisado no momento. As arestas destes grafos
bipartidos sao ponderadas, sendo os valores dos pesos referente & similaridade textual dos respectivos
discursos, calculados utilizando USE ou TF-IDF, representados pelos vértices localizados em suas
extremidades. A afinidade entre dois parlamentares pode entdo ser calculada pela agregacao destes
pesos conforme uma das seis alternativas de agregacao apresentadas na Secao IV.3 deste trabalho e
consideradas para tal tarefa.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta utilizando TF-IDF foram superiores a me-
dida de referéncia previamente estabelecida na literatura. Neste interim, o método de agregacao que
obteve melhores resultados foi aquele relativo a média das similaridades de cada par de discursos de
quaisquer dois parlamentares, aqui chamado apenas de Média. Em contrapartida o USE demons-
trou uma capacidade mais equitativa de clusteriza¢do, levando em consideragao de maneira mais
acurada a distancia semantica entre os discursos dos parlamentares, minimizando a tendéncia de
concentracao em clusters especificos e refletindo, assim, a representatividade dos partidos originais.
Esta caracteristica foi determinante para uma representacao mais confiavel da verdadeira coesao
partidaria, utilizando também o método aqui chamado Média.

A pesquisa em questao abre portas para futuras investigagoes e aprimoramentos na area. Uma
area promissora para trabalhos futuros seria a comparagao direta entre o TF-IDF e o Universal

Sentence Encoder, utilizando tamanhos de embedding uniformes. Essa abordagem permitiria uma
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analise mais precisa e justa do desempenho relativo dos modelos, uma vez que a dimensao dos

embeddings pode influenciar significativamente os resultados.
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