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Resumo

Tao importante quanto votar € acompanhar como votam os parlamentares.
Atualmente isso € possivel gracas ao portal de dados abertos do Congresso
Nacional que disponibiliza entre outras informag¢des as sessdes de votagbes das
proposi¢des. Esses dados estdo disponiveis em um repositério de dados que utiliza
a arquitetura RESTful, que tem por finalidade atender as demandas de softwares
aplicativos, portanto ndo s&o para serem consultados por usuarios humanos. Neste
trabalho foram analisados como estdo agrupados os partidos politicos ao votarem as
proposi¢des encaminhadas pelo Poder Executivo a Camara dos Deputados. Existem
proposi¢des encaminhadas pelos préprios deputados e postas em votagdo, mas nao
servem para esta analise em particular porque ndo temos como provar quais delas é
uma iniciativa de apoio ou oposigao ao governo. O estudo foi feito aplicando uma
funcionalidade da mineragdo de dados chamada analise de agrupamento que
resolve problemas onde € preciso identificar quantas e quais classes existem na
base de dados. Os resultados obtidos mostram os partidos politicos que apoiaram,
fizeram oposigcédo e os que se revelaram divididos em relagdo ao governo. Pode ser
verificado também como a oposigdo se mostrou coesa comparada a fragmentagéo

do partido do governo.



Abstract

Just as important as voting is to follow up how the parliamentarians vote. This
is currently possible thanks to the open data portal of the National Congress that
provides among other information the voting sessions of the proposals. This data is
available in a data repository that uses the RESTful architecture, which is intended to
meet the demands of software applications, so they are not to be queried by human
users. In this work, we analyzed how political parties are grouped by voting the
propositions sent by the Executive Branch to the Chamber of Deputies. There are
proposals put forward by the Members themselves and put to a vote, but they do not
serve this particular analysis because we can not prove which of them is an initiative
of support or opposition to the government. The study was done by applying a data
mining functionality called cluster analysis that solves problems where you need to
identify how many and which classes exist in the database. The results show the
political parties that supported, opposed and those who were divided in relation to the
government. It can also be verified how the opposition has proved cohesive

compared to the fragmentation of the government party.
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Capitulo 1 — Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

Os dados abertos disponibilizados pelos governos significam um grande
avanco na transparéncia dos atos publicos [2]. No entanto, muitos deles se
encontram em um estado bruto [8], isso significa que necessitam ser processados
para que sejam obtidas informagdes relevantes. Em alguns casos, a plataforma de
dados abertos foi projetada para que esses dados sejam consumidos por softwares
aplicativos, ficando assim indispensavel o trabalho de um profissional de software na
mineragdo desses dados, possibilitando entdo que eles comuniquem alguma
informacédo ao usuario final. Diversos aplicativos com esse fim [1], resultantes de
trabalhos voluntarios, tém sido desenvolvidos e disponibilizados a populacdo de

forma gratuita.

Na Camara dos Deputados os dados abertos estdo disponiveis em um
repositorio de dados que utiliza a arquitetura RESTful [4], ela viabiliza o acesso aos
dados formatados em arquivos paginados XML ou JSON, de onde eles podem ser
acessados por meio de URLs no portal de dados abertos da Camara dos
Deputados. Normalmente os arquivos possuem muitas paginas, portanto a melhor
maneira de consultar esses dados é escrevendo um programa que automatize esse
trabalho. Uma sugestdo do portal de dados abertos da Camara dos Deputados é
utilizar um script HTML-JS. Os arquivos que contém as votagbes da Camara dos
Deputados ainda ndo estavam disponiveis nessa plataforma até o momento deste
trabalho. Todos eles podiam ser encontrados na versao anterior do portal no formato
PDF para consulta ou para serem baixados.

As sessdes de votacdo na Céamara dos Deputados acabam por ficarem
esquecidas ou sequer sdo percebidas pela populagdo ao longo da legislatura. E
possivel que um fator colaborativo para isso esteja associado ao fato de que os
resultados destas votagdes ndo estejam facilmente disponiveis, conforme ja foi
demonstrado no paragrafo anterior. O voto € a melhor maneira de identificar como

os parlamentares e partidos se posicionam diante das proposi¢des do governo e
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Capitulo 1 — Introdugéo

também, diante da sua posigao ideoldgica. Ter esse conhecimento ajudaria os

eleitores a votarem de forma mais consciente.

O objetivo deste trabalho é reunir dez arquivos que documentam as votacgdes
das proposi¢des encaminhadas pelo Poder Executivo a Camara dos Deputados e
empregando de técnicas de mineragdo de dados visualizar como estdo agrupados
os partidos quando votam. E importante que as proposigbes sejam apenas aquelas
encaminhadas pelo Poder Executivo porque fica possivel garantir a distingdo dos
partidos que apoiam dos que se opde ao governo por meio dos votos de seus

parlamentares.

Para alcancar o objetivo proposto neste trabalho, foi necessario pesquisar em
matérias jornalisticas os numeros de cada proposi¢ao e a data de votacgéo, porque &
assim que elas se encontram indexadas no portal de dados abertos da Camara dos
Deputados. No passo seguinte foram pesquisados e obtidos, neste portal, os
arquivos das votagdes disponiveis apenas no formato PDF. Como os dados nao
estdo estruturados neste formato houve a conversédo dos arquivos para os formatos
XML e CSV, sendo esta a exigéncia das ferramentas empregadas na mineragéo de
dados. Neste trabalho foi usada a técnica de mineracdo de dados chamada
Clustering ou agrupamento [13], que consiste em identificar quantos e quais s&o os
subconjuntos de dados, chamados de clusters, que compde a base de dados.
Estudando o perfil desses clusters é possivel extrair conhecimento da base de
dados.

Foi obtido como resultados uma classificacdo dos partidos quanto a um
posicionamento de apoio e oposigdo ao governo e até mesmo a identificagcdo de
partidos que tiveram seus membros divididos. Também foi observado o nivel de
engajamento dos membros do partido do governo em relacdo ao partido que

expressou maior representagcao na oposicao.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve todo
embasamento tedrico necessario a aplicagdo das metodologias utilizadas. No
Capitulo 3 esta registrado todo o desenvolvimento deste trabalho. Finalmente no
Capitulo 4 estédo a concluséo e sugestdes de trabalhos futuros.

12



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Atualmente a industria da informac&o e a sociedade de um modo geral tem
voltado sua atencio para o tema chamado mineracdo de dados. Isso ocorre em um
momento em que enormes quantidades de dados estdo disponiveis e aliadas a
iminente necessidade de transformar esses dados em informacgdes e conhecimento
uteis. Neste capitulo sdo abordados os conceitos fundamentais da mineragao de
dados, os processos envolvidos para obtencdo de resultados confiaveis e as

ferramentas utilizadas [7].

2.1 Mineracgao de Dados

Conceituar mineracdo de dados nao é uma tarefa facil visto que nédo ha um
consenso entre alguns que entendem como sendo sinbnimo de outro termo
popularizado como Knowledge Discovery from Data (KDD), e outros que percebem
como sendo uma etapa importante no processo de descoberta do conhecimento [5].
Esse processo € mostrado na Figura 1, que obedece a sequéncia iterativa de

passos a seguir:
1. Limpeza dos dados — remove ruidos e inconsisténcias de dados.
2. Integragao dos dados — uma combinagao de varias fontes de dados.

3. Selecado de dados — os dados relevantes para a tarefa de analise sao

recuperados da base de dados.

4. Transformacdo dos dados — os dados s&o transformados e
consolidados em formularios apropriados para mineragcdo executando

operagdes de resumo ou agregagao.

5. Mineracdo de dados — um processo essencial onde métodos
inteligentes s&o aplicados para extrair padrées de dados.

13



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

6. Avaliagdo de padrbées - identificar os padrbes verdadeiramente
interessantes que representam o conhecimento com base em medidas

de interesse.

7. Apresentacdo de conhecimento - técnicas de visualizagdo e
representacdo de conhecimento sao usadas para apresentar
conhecimento minerado aos usuarios.

S S— 1

Apresentagdo
e Assimilagiio

do Conhecimento /' Acs

e B |

Padrdes
\ 4

Mineragso ﬁ T Base de

de Dados

[ T—

v 4 Padroes
Selegio e
Transformacdo

| 7
Limpeza e Wl?:l:me

Intesm?“/'

-]
i legado

BAncos de Dadoss vessessemmssressens ssaswersaadess 111 mms 13080001551 400011 003011 vumen 4 100nn s sonaee 1 wemme s mavatspeasas s onsee)

Figura 1: Mineragao de dados como um passo no processo de descoberta do conhecimento

Fonte: ftp://ftp.inf.puc-rio.br/pub/docs/techreports/02_10_cortes.pdf acessado em 03-11-2018

Mineragcdo de dados € uma area interdisciplinar que reune um conjunto de
disciplinas tais como sistemas de banco de dados, estatistica, aprendizado de
maquina, ciéncia da informacao e reconhecimento de padrdes. Essas disciplinas

causaram forte influéncia no desenvolvimento de métodos de mineragdo de dados.

As tarefas de mineracdo de dados s&o geralmente classificadas como
descritiva e preditiva. Tarefas de mineracdo descritivas caracterizam as
propriedades gerais dos dados no banco de dados. Devem descrever padrbes e
tendéncias reveladas pelos dados. Tarefas de mineragdo preditivas realizam
inferéncia sobre os dados atuais para fazer previsdes. Baseados no tipo de tarefa a

ser executada € que se define qual sera a funcionalidade utilizada na mineragao de

14



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

dados. As funcionalidades de mineragcdo de dados incluem caracterizacdo e
discriminacdo, mineracdo de padrdes frequentes, associagcdes e correlagoes,
classificagao e regressédo, analise de agrupamento e analise de outlier [7]. Aqui sera
usada a funcionalidade Cluster Analysis ou analise de agrupamento tendo em vista a
tarefa ser descritiva e sera detalhada na seg¢ao 2.1.1.

2.1.1 Agrupamento

A analise de agrupamentos é conhecida por clustering e esta relacionada com
uma técnica de mineragao de dados em que se espera obter como resultado grupos
de dados chamados de clusters. A representacdo da saida mostra como as
instancias de dados s&o associadas a cada cluster de modo exclusivo conforme
Figura 2a. Pode acontecer de uma instancia pertencer a mais de um cluster como na
Figura 2b. Outra maneira é expressa de forma probabilistica, assim cada instancia
esta associada a um cluster por um grau de associagao ou probabilidade de acordo
com a Figura 2c. Existe ainda a estrutura hierarquica de cluster que lembra uma
estrutura em arvore contendo poucos clusters no nivel superior e estes se dividem
em seus proprios subclusters no nivel abaixo, e assim por diante, mostrado na
Figura 2d [13].
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Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica
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Figura 2: Diferentes formas de representar clusters

Fonte: obtida de [13]

2.1.2 O Algoritmo K-means

Uma técnica classica usada para resolver problemas de agrupamento € o K-
means. O primeiro passo a dar antes de executar este algoritmo é especificar o
parametro k, que significa escolher a quantidade de clusters que representardo as
classes existentes na base de dados. Apods esta definicdo k pontos sdo escolhidos
aleatoriamente na base dados como centro de clusters. Obedecendo a métrica de
distancia euclidiana comum cada insténcia é atribuida ao centro de cluster mais
préximo. Em seguida, o centroide, ou a média, das instancias em cada cluster &
calculado. Assim sao obtidos os centroides que representam os novos valores
centrais de cada cluster. Esse processo ¢ iterativo até que os mesmos pontos sejam

atribuidos a cada cluster em rodadas consecutivas, alcangando o estagio em que os
16



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

centros do cluster se estabilizaram e permanecerdo os mesmos para sempre

conforme Figura 3.

= * o ’ e 3 o
o ® ° e ° °
UG. b ] O.. .O X..
5 X e o

Figura 3: Etapas do algoritmo K-means

Fonte: obtido de [10]

A escolha do centro do cluster como o centroide minimiza a distancia total ao
quadrado de cada um dos pontos do cluster até o centro. Depois que a iteragao se
estabilizar, cada ponto € atribuido ao centro do cluster mais proximo, de modo que o
efeito geral € minimizar a distancia total do quadrado de todos os pontos até os
centros do cluster. Os clusters finais sdo bastante sensiveis aos centros iniciais do
cluster. Arranjos completamente diferentes podem surgir de pequenas mudangas na
escolha aleatdria inicial. De fato, isso se aplica a todas as técnicas praticas de
agrupamento: € quase sempre inviavel encontrar clusters globalmente 6timos. Uma
maneira de se aumentar as chances de encontrar um minimo global € rodar o
algoritmo varia vezes com diferentes escolhas iniciais e escolher o melhor resultado

final, aquele com a menor distancia quadrada [13].

21.3 Métricas de escolha do k

Escolher o valor de k ndo é uma tarefa facil quando ndo se sabe quantos
grupos ou clusters existem na base de dados. Uma maneira de fazer isso & pelo
meétodo Elbow [7]. Esse método calcula a soma dos erros quadraticos SSE (Sum of
Squared Error) em relagédo ao valor de k. O SSE é a soma da distancia ao quadrado
entre cada membro do cluster e seu centroide. Inicialmente o algoritmo K-means
deve ser executando para k = 1 que gera um relatério com o valor do SSE, esses
valores devem ser anotados em uma tabela. Executa novamente o K-means para k
= 2 e anota na tabela junto com o SSE obtido do relatério gerado. Esse processo é
repetido incrementando o numero de k até que a variagdo do valor do SSE nao seja

17




Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

mais significativa. Na Figura 4 o grafico, resultado dos dados coletados na tabela,
mostra a formagdo de uma curva acentuada que lembra um cotovelo, dai o nome
Elbow [10].

4
-

Figura 4: Curva Elbow - SSE = f(k)

Fonte: http://www.diegonogare.net/2015/08/entendendo-como-funciona-o-algoritmo-de-cluster-k-

means/ acessado em 03-11-2018

Em alguns casos a curva é suave e nao é possivel ter uma defini¢do clara do
valor de k, entdo uma alternativa é usar o método Silhouette [7]. Ele apresenta como
resultado um coeficiente obtido por meio do calculo da proximidade de cada
instancia de um cluster com as instancias dos clusters vizinhos. Esse coeficiente
esta contido no intervalo [-1, 1]. Quanto mais proximo de 1, mais distante a instancia
estara do cluster vizinho e mais préximo do cluster a que foi designado. O oposto
ocorre caso o valor se aproxime de -1. A ocorréncia de 0 indica uma situagdo em
que a instancia esta no limite da distancia entre dois clusters. Portanto, a melhor
configuragc&do para um cluster € quando o indice se aproxima de 1. A Figura 5 mostra
o grafico como resultado da aplicagdo desse método em uma base de dados sendo
indicando trés clusters [7].

18



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

Cluster

p— |

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Silhouette coefficient

Figura 5: Representacgao grafica do coeficiente Silhouette

Fonte: https://sebastianraschka.com/fag/docs/issues-with-clustering.html acessado em 06-11-
2018
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Capitulo 3 — Analise dos dados

Capitulo 3

Analise dos Dados

Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada no desenvolvimento
deste trabalho. Na sequéncia os passos do KDD, ja detalhado no Capitulo 2, foram
percorridos até a obtencéo dos resultados, expresso pelo conhecimento extraido da

base de dados em estudo.

3.1 Limpeza e integracao dos dados

Os arquivos do repositorio de dados abertos da Camara dos Deputados
referentes as votagdes da 552 legislatura estdo no formato PDF (Portable Document
Format). Foram obtidos dez arquivos que contém dez proposi¢des encaminhadas
pelo poder executivo chefiado pelo Excelentissimo Senhor Presidente da Republica
Michel Temer para votagédo no periodo de 29/08/2016 a 19/02/2018. Foi necessario
estruturar os dados em uma planilha eletrbnica e depois converter em um formato
CSV (Comma-Separated Values) para iniciar o tratamento dos dados, que pode ser
feito em um banco de dados, no Weka, que é uma ferramenta para mineracédo de
dados, ou na propria planilha eletronica, que foi a escolha para este projeto [7].

Existem varias maneiras de se converter um arquivo PDF para CSV. Apods
varios testes com aplicativos e sites que se propde a fazer isso de forma gratuita, a
melhor escolha foi converter de PDF para XLS e depois salvar como um arquivo
CSV. Os testes com a conversdo disponibilizada em https://www.pdftoexcel.com/pt

geraram resultados satisfatérios.

3.2 Selecao e transformacao dos dados

O préximo passo foi estruturar os dez arquivos que foram convertidos para
XLS em um sé arquivo de modo que as proposi¢cdes, que sdo cada um dos dez
arquivos, sejam os atributos (colunas) e as votagdes sejam as instancias (linhas)

nesse NOVO arquivo.
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Capitulo 3 — Analise dos dados

A camara dos deputados é composta por 513 deputados federais. Durante o
periodo da atual 552 legislatura, suplentes desses parlamentares ocuparam a
cadeira de seus titulares por motivos diversos. Devido a isso foi registrada nesse
periodo de votacdo a participagado de 569 deputados. Diante dessa informagao os
dados devem conter 10 atributos que s&o as proposi¢des votadas e 569 instancias
representando as votagdes dos parlamentares. Foram incluidos mais dois atributos
sendo eles, deputados e partidos. Esses atributos s&do conhecidos por atributos de
classe e terdo grande importancia na analise dos dados. Também €& importante
destacar a exclusdo da instancia referente ao presidente da Camara dos Deputados,
ja que em todas as votagdes ele ndo votou em conformidade com o Art. 17 do
regimento interno [9], ficando assim um total de 568 instancias.

As proposic¢des escolhidas foram: denuncia contra Temer 1, denuncia contra
Temer 2, intervengao militar no Rio, lei da terceirizagao, licitagbes e contratos, MP
do agronegdcio, organizagado da presidéncia da republica e ministérios, PEC dos
gastos publicos, reforma do ensino médio e reforma trabalhista.

Uma amostra de como ficaram estruturados os dados depois de aplicadas as
transformacgdes descritas pode ser visto na Tabela 1. Feito isso resta apenas
converter esse novo arquivo para o formato CSV. Agora fica possivel utilizar a
ferramenta para mineracédo de dados Weka.

Cada atributo pode ter em suas instancias as opcdes SIM, NAO, AUSENTE,
ABSTENCAO E OBSTRUCAO. A instancia referente ao presidente da Camara dos
Deputados, todas com valor Art. 17 foi eliminada, totalizando agora 568 insténcias.

Tabela 1: Amostra dos dados estruturados

Den_Ten Den_Ten Interv. V Lei da Te Licitagdc MP Agror Org. pres PEC dos g Ref. Ensii Ref. Trab Parlame Partido

Sim N3o Sim Sim Sim Ausente Sim Sim Sim Sim Abel Mes DEM
Ausente Ausente Sim Sim Sim Ausente Sim Ausente Sim Sim Adail Car PP
Sim Ausente Ausente Ausente Sim Ausente Sim Sim Sim Sim Adalbert PTB
N3o N3o Nao N3o N3o Obstrugé Nao N3o Nao N3o Adelmo ( PT
N3o Nao Sim N3o Sim Sim Ausente Sim Ausente Ndo Adelson PR
Sim Sim Ausente Nao Nao Sim Sim Sim Sim Nao Ademir ( PODE
Ausente Ausente Ausente Sim Sim Ausente Ausente Ausente Ausente Sim Adérmis PSDB
Sim Sim Ausente Sim Sim Sim Sim Sim Sim Ausente Adilton € PSB
Sim Sim Sim Ausente Sim Sim Ausente Sim Ausente Sim Aelton F PR

Nao Nao Nao Nao Nao Obstrugi Nao Nao Nao Nao Afonso | PT

Fonte: Autoria prépria
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O que se quer obter como resultado € de que forma estdo agrupados os
partidos politicos que apoiam e os que se opde ao governo expressado pelas
votacdes de seus deputados, portanto isso envolve um problema de Agrupamento

ou Clustering.

3.3 Mineracao de dados

Para analise dos dados foi usado o K-means da ferramenta Weka,
desenvolvida pela universidade de Waikato que fica em Hamilton Nova Zelandia. O
Weka reconhece arquivos no formato CSV ou em um formato préprio chamado
ARFF (Attribute-Relation File Format). A escolha aqui foi importar para o Weka o
arquivo CSV e depois salvar como formato ARFF, porque os resultados da analise
ficam padronizados facilitando a comparac¢ao dos dados.

Antes de executar o algoritmo foram retirados os atributos de classificagao
‘parlamentar” e “partido”, ja que o K-means € um algoritmo n&o supervisionado,
resultando entdo na estrutura da Tabela 2. Em seguida foi definido o valor de k, que
€ a quantidade de clusters.

Tabela 2: Dados tratados para analise com o K-means

Den_Ten Den_Ten Interv. M Lei da Te Licitagdc MP Agror Org. pres PEC dos ¢ Ref. Ensii Ref. Trab:

Sim N3o Sim Sim Sim Ausente Sim Sim Sim Sim
Ausente Ausente Sim Sim Sim Ausente Sim Ausente Sim Sim
Sim Ausente Ausente Ausente Sim Ausente Sim Sim Sim Sim
Nao Nao N3o Nao Nao Obstrugé Nao Nao Nao Nao
N3o Nao Sim Nao Sim Sim Ausente Sim Ausente Nao
Sim Sim Ausente Nao Nao Sim Sim Sim Sim Nao
Ausente Ausente Ausente Sim Sim Ausente Ausente Ausente Ausente Sim
Sim Sim Ausente Sim Sim Sim Sim Sim Sim Ausente
Sim Sim Sim Ausente Sim Sim Ausente Sim Ausente Sim

Nao Nao Nao Nao Nao Obstrugi Nao Nao Nao Nao

Fonte: Autoria prépria

Definir o valor ideal para K ndo é uma tarefa facil. Uma forma de fazer isso é
pelo método Elbow que relaciona numero de clusters com a soma dos erros
quadraticos. O objetivo é identificar a partir de qual numero de clusters o decremento
da soma dos erros quadraticos passa a ser pouco significativo. Para fazer isso basta
executar no Weka o algoritmo K-means. Aqui foi definido inicialmente k = 1 e

incrementando o numero de clusters em uma unidade para cada execugao até k =
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20. Em seguida € possivel estruturar a Tabela 3 que relaciona cada cluster com a
soma dos erros quadraticos, obtidos dos relatorios nas execugdes do algoritmo K-
means. A partir dessa tabela é possivel desenhar o grafico da Figura 6.

Analisando os dados obtidos € perceptivel que a partir de oito clusters n&o ha
uma variagao significativa da soma dos erros quadraticos sendo, portanto k = 8 uma

boa escolha.

Tabela 3: Relagao entre numero de cluster e a soma dos erros quadraticos

CLUSTERS SSE DECREMENTO

1 2797

2 2323 474
3 1483 840
4 1450 33
5 1262 188
6 1247 15
7 1169 78
8 1085 84
9 1074 11
10 1052 22
11 1021 31
12 931 90
13 903 28
14 884 19
15 881 3
16 871 10
17 837 34
18 815 22
19 796 19
20 788 8

Fonte: Autoria prépria
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Figura 6: Grafico método Elbow

Fonte: Autoria prépria
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E possivel comparar escolha do k pelo método Elbow usando o coeficiente
Silhouette. Existe uma ferramenta chamada Orange [11] que faz isso, bastando que
sejam definidos os limites inferiores e superiores para o valor de k. Entdo se obtém o
grafico da Figura 7a que mostra a totalidade de agrupamentos ou clusters
recomendados e o quanto eles estdo coesos. A Figura 7b € um recorte desse grafico
ampliado em sua base para que fique visivel o valor para k = 6 indicado por “C6” e a
escala dos coeficientes Silhouette no eixo das ordenadas, significando uma maior

coesao das instancias em cada cluster a medida que se aproxima de 0,5.
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Figura 7: Definicdo do k pelo coeficiente Silhouette

Fonte: Autoria prépria
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3.4 Avaliacao de padroes

A partir do momento em que foram encontrados dois valores possiveis para Kk,
o préximo passo foi identificar os padrdes que representam o conhecimento extraido
dessa base de dados. Foram gerados relatérios em paralelo para k = 8 e k = 6,

permitindo assim também avaliar qual é a melhor opgao para o valor de k.

Na Tabela 4, originada com k = 8, e na Tabela 5, gerada com k= 6, estdo as
definicbes iniciais das instancias sorteadas para representarem os centroides de
cada cluster antes de iniciar as iteragdes do algoritmo K-means. Essas tabelas
podem ser comparadas com as geradas ao final das iteragdes verificando o quanto
cada centroide mudou de posi¢do dentro do agrupamento ou cluster. Com base

nestas informacgdes néo € possivel escolher entre os dois valores para k.

Tabela 4: Instancias sorteadas para os centroides inicial com k = 8

Number of iterations: 5
within cluster sum of squared errors: 1085.0

Initial starting points (random):

Cluster 0: Nao,Ndo,Nao,Nido,Ndao,Sim,Ndao,Nao,Nao,Nao

Cluster 1: Nao,Ausente,Sim,Ausente,Nao,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Nao

Cluster 2: Sim,Sim,Ausente,Sim,Sim,Ausente,Sim,5im,Sim,Sim

Cluster 3: sim,Sim,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Sim,Ausente,sim

Cluster 4: sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Ausente,Sim,Sim

Cluster 5: Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim|

Cluster 6: Nao,Ndo,Sim,Sim,Ausente,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim

Cluster 7: Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Sim,Ausente,Ausente

Fonte: Autoria prépria

Tabela 5: Instancias sorteadas para os centroides inicial com k = 6

kMeans

Number of iterations: 7
within cluster sum of squared errors: 1247.0

Initial starting points (random):

Cluster 0: N&ao,Ndao,Nao,Nao,Nao,sim,Nao,Nao,Nao,Nao

Cluster 1: N3o,Ausente,Sim,Ausente,Ndo,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Nao
Cluster 2: sim,Sim,Ausente,Sim,Sim,Ausente,Sim,Sim,Sim,Sim

Cluster 3: sim,Sim,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,Ausente,sim,Ausente,sim
Cluster 4: sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Ausente,Sim,Sim

Cluster 5: Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim,Sim

Fonte: Autoria prépria

Na sequéncia a Tabela 6 com k = 8 e a Tabela 7 para k = 6 mostram o

resultado ao final das iteragdes, revelando quais instancias passaram a conter os
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centroides de seus respectivos clusters. Elas apresentam uma tendéncia dos valores
contidos em cada cluster. Comparando as duas tabelas podem ser destacados na
Tabela 6 o cluster 1 como a representacdo de alguns partidos divididos entre
governo e oposigédo e ainda com cinquenta por cento de ausentes e o cluster 7 que
na Tabela 7 é igual ao cluster 1, indicando um grupo considerado de parlamentares
ausentes nas votacgdes. Ainda ndo da para concluir qual dos dois valores de k é o

melhor.

Tabela 6: Instancias para os centroides ao final das iteragbes com k =8

Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full pata 0 1 2 3 4 5 6 7

(568.0) (120.0) (41.0) (87.0) (89.0) (13.0) (93.0) (63.0) (62.0)
Den_Temer_1 sim Ndo Nao Sim Sim Sim Sim Ndo Ausente
Den_Temer_2 sim Ndo Nao Sim Sim Sim Sim Ndo Ausente
Interv. Mil. Rio sim Ndo Sim Ausente Sim Sim Sim sim Ausente
Lei da Terceir. sim Nao Ausente sim sim sim sim sim Ausente
Licitacdo e contratos sim Nao sim sim sim sim sim sim Ausente
MP Agroneg. . sim sim Ausente Ausente sim sim sim sim Ausente
org. presid. Rep. E ministérios sim Ndo Ausente sim Ausente sim sim sim Ausente
PEC dos gastos Publicos sim Nao Ausente sim sim Ausente sim sim Ausente
ref. Ensino Médio sim Nao Ausente sim Ausente sim sim sim Ausente
ref. Trabalhista sim Nao N&o sim sim sim sim sim Ausente

Fonte: Autoria prépria

Tabela 7: Instancias para os centroides ao final das iteragbes com k =6

Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full pata 0 1 2 3 4 5

(568.0) (138.0) (81.0) (97.0) (103.0) (16.0) (133.0)
Den_Temer_1 Sim N&do Ausente sim Sim sim Sim
Den_Temer_2 Sim N&do Ausente sim Sim sim Sim
Interv. Mil. Rio Sim Nao Ausente Ausente Sim Sim Sim
Lei da Terceir. Sim N&do Ausente sim Sim sim Sim
Licitacdo e contratos Sim N&do Ausente sim Sim sim Sim
MP Agroneg. i sim sim Ausente Ausente Sim sim Sim
org. presid. Rep. E ministérios sim N&do Ausente sim Ausente sim Sim
PEC dos gastos Publicos Sim N&do Ausente sim Sim Ausente Sim
Ref. Ensino Médio Sim Nao Ausente Sim Ausente Sim Sim
rRef. Trabalhista Sim N&do Ausente sim Sim sim Sim

Fonte: Autoria prépria

A distribuicdo das instancias por clusters pode ser observada na Tabela 8,
que usa k = 8, e na Tabela 9, produzida com k = 6. Esses dados mostram o quanto &
significativo ou ndo um cluster em relagdo a base de dados. E notavel o nivel de
coesdo da oposicdo que com 120 instancias possui 0 maior cluster. Para este
trabalho o que se deseja observar sdo as representagdes com uma maioria de votos
SIM ou votos NAO, logo o Unico cluster que n&o vai ajudar na analise é o cluster 1

da Tabela 7. Ainda assim n&o é visivel qual dos dois valores de k € mais adequado.
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Tabela 8: Distribui¢ao das instancias para 8 clusters

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 120 ( 21%)

1 41 ( 7%)

2 87 ( 15%)

3 89 ( 16%)

4 13 ( 2%)

5 93 ( 16%)

6 63 ( 11%)

7 62 ( 11%)

Fonte: Autoria prépria

Tabela 9: Distribui¢ao das instancias para 6 clusters

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 138 ( 24%)
1 81 ( 14%)
2 97 ( 17%)
3 103 ( 18%)
- 16 ( 3%)
5 133 ( 23%)

Fonte: Autoria prépria

Outra forma de visualizagdo desta analise € por meio de graficos. O Orange
[6], ferramenta para mineragdo de dados, explora bem essa funcionalidade. Na
Figura 8, desenhada usando k = 8, e na Figura 9, gerada para k = 6, estdo
representadas as distribuicdes dos partidos por clusters. E possivel identificar os
agrupamentos com seus respectivos votos, nesse caso em particular € referente a
primeira denuncia contra Temer. As numeragdes dos clusters nao vao coincidir com
as dos relatérios do Weka, mas da para identificar, por exemplo, no grafico da Figura
9 no cluster 1 uma concentracdo de ausentes e no cluster 5 uma concentragcéo de

votos NAO semelhantes aos dados das tabelas do Weka.
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Existe ainda outra funcionalidade do Weka usando o algoritmo K-means
chamada Classes to Clusters Evaluation, que gera um relatorio das participagdes de
cada partido nos clusters. A Tabela 10 e a Tabela 11 com k = 8 e k = 6
respectivamente, contém o resultado dessa analise. Cada coluna representa um
cluster e nas linhas esta a quantidade de votos por partido distribuidos pelos
clusters. Esses resultados foram analisados em conjunto com a Tabela 6 e a Tabela
7 objetivando gerar um relatério que contenha informagdes que relacionem os
partidos com os tipos de votos. O resultado disso pode ser observado na Tabela 12
que usa k = 8 e Tabela 13 originada a partir de k = 6. Na coluna instancias estéo
totalizados os votos de cada partido. Os partidos em que mais de cinquenta por
cento da sua bancada votaram a favor do governo estdo na coluna governo.
Seguindo a mesma regra, estéo listados na coluna oposigéo os partidos que fizeram
oposigcao ao governo. Ha ainda partidos que ndo demonstraram um posicionamento
efetivo tendo seus votos fracionados entre governo e oposigéo, e estdo na coluna
nomeada como dividido. O método de criagdo dessas duas ultimas tabelas consiste
em, por exemplo, analisar a Tabela 6 e identificar em quais clusters estdo os votos
favoraveis e em quais estdo os votos de oposi¢gao ao governo. Transportando essas
informagdes para Tabela 10 fica possivel gerar a Tabela 12 que totaliza para cada
partido o percentual de votos favoraveis ou ndo ao governo. A partir dessas
informagdes da para perceber quem apoia e quem faz oposi¢gao ao governo.

Finalmente comparando a Tabela 12 com a Tabela 13 fica visivel de que

usando o k = 8 ou k = 6 sera obtido o mesmo resultado.

31



Capitulo 3 — Anélise dos dados

Tabela 10: k-means Classes to Clusters Evaluation parak = 8

DEM
PP
PTB
PT
PR
PODE
PSDB
PSB
PDT
PMDB
REDE
PPS
PSL
PCdoB
PSD
PSC
PRB
PV
solidaried
PROS
PTdoB
PHS
PSOL
PEN
PRP
PRTB
PMB

Class attribute: Partido
Classes to Clusters:
01 2 3 4 5
0 1 8 6 110
2 21311 211
2 2 7 2 0 5
56 1 0 0 0 O
2 3 311 0 14
2 2 5 0 1 3
1 2 516 0 51
10 5 2 3 3 6
15 2 1 0 0 O
1 21619 1 21
4 0 0 O 0 O
2 3 1.1 0 0
0 01 1 0 O
10 1 0 0 0 O
1 7 8 6 3 6
0O 1 1 2 1 2
1 3 4 6 0 7
0 1 2 2 0 O
0o 2 2 3 0 3
1 0 2 0 0 O
2 0 2 0 0 O
1 1 0 0 1 0
6 0 0 0 0 O
0O 0 3 0 0 O
0O 01 0 0 O
0O 0 0 0 0 O
1 0 0 0 0 O

CO0O0COFROFHFWHOWOOOWONOROHFULOOWVMWO
OFHFOOOOOFFFWHANFOOUANOOUAWRNSN

<-- assigned to cluster

Fonte: Autoria prépria

Tabela 11: k-means Classes to Clusters Evaluation para k = 6

5 <-- assigned to cluster

DEM
PP
PTB
PT
PR
PODE
PSDB
PSB
PDT
PMDB
REDE
PPS
PSL
PCdoB
PSD
PSC
PRB

PV
solidaried
PROS

PTdoB

PHS

PSOL

PEN

PRP

PRTB

PMB

Class attribute: Partido
Classes to Clusters:
01 2 3 4
0 3 9 6 112
4 514 12 2 13
2 5 7 2 0 5
57 4 0 0 0 O
2 7 214 117
4 0 6 0 1 3
1 9 817 0 20
15 5 2 3 311
15 6 1 0 0 O
216 17 19 1 22
4 0 0 0 0 O
3 2 1 2 1 1
0O 1 1 1 0 0
11 2 0 0 0 O
1 6 911 3 11
1 1 2 2 2 3
2 5 4 6 0 7
o1 2 3 0 1
2 1 2 4 0 5
11 3 0 0 0
2 0 2 0 0 O
2 01 1 1 2
6 0 0 0 0 O
0 0 3 0 0 O
0O 01 0 0 O
0O 1 0 0 0 O
1 0 0 0 0 O

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 12: Analise k-means para k=8

< 8 w 9 -
© a ol =2 g S =]
z E = 3 | B i % | 8
- % @ 2 O 2 =
Z Q. < (0] o =]
31 |DEM 0,77 DEM

S0 |PP 0,70 PP

21|PTB 0,57 0,14| |PTB

61 |PT 0,92]0,07 PT

43 |PR 0,71 0,12| |PR

14 |PODE 0,57)0,14 PODE

55 |PSDB 0,62 0,15| |PSDB

39 [PSB 0,36)|0,26 PSB
22 |PDT 068|0,18 PDT

77 |PMDB 0,73 PMDB

4 |REDE 1,00 REDE

10 [PPS 0,30]0,20 PPS
3 |PSL 0,66 0,33| |PSL

13 [PCdoB 0,7710,15 PCdoB

41 [PSD 0,65 PSD

11 |PSC 0,63 PSC

24 |PRB 0,71 PRB

7 |PV 0,72 0,14| |PV

14 |Solidariedade | 0,63 Solidariedade

5 |PROS 0,60)0,20(0,20| |PROS

4 |PTdoB 0,50]0,50 PTdoB
7 |PHS 0,710,114 PHS

6 [PSOL 1,00 PSOL

3 |PEN 1,00 PEN

1 |PRP 1,00 PRP

1 |PRTB 1,00 PRTB
1 |PMB 1,00 PMB

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 13: Andlise k-means para k =6

| 8 el 2 [2|¢g
© o ol = z 3 a
= = = 3 | B : s | 8
- ‘é @ =) O 2 =
z a < ] =) =]
31 |DEM 0,87 DEM

50 [PP 0,78 PP

21 |PTB 0,57 0,24| |PTB

61 |PT 0,93]0,07 PT

43 [PR 0,73 0,16| |PR

14 |PODE 064029 PODE

55 [PSDB 0,67 0,16| |PSDB

39 |PSB 0,28]0,38(0,13 PSB
22 |PDT 0,0510,68(0,27 PDT

77 |PMDB 0,76 PMDB

4 |REDE 1,00 REDE

10 |PPS 0,20]0,30(0,20 PPS
3 |PSL 0,66 0,33] |PSL

13 |PCdoB 0,85|0,15 PCdoB

41 [PSD 0,76 PSD

11 |PSC 0,81 PSC

24 |PRB 0,54 0,21| |PRB

7 |PV 0,86 0,14| |PV

14 |Solidariedade | 0,79 0,14 Solidariedade

5 |PROS 0,60)0,20(0,20| |PROS

4 |PTdoB 0,50]0,50 PTdoB
7 |PHS 0,7110,29 PHS

6 [PSOL 1,00 PSOL

3 [PEN 1,00 PEN

1 [PRP 1,00 PRP

1 |PRTB 1,00 PRTB
1 |PMB 1,00 PMB

Fonte: Autoria prépria
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Capitulo4

Conclusao e trabalhos futuros

4.1 Conclusao

Neste trabalho foi realizada uma analise utilizando as ferramentas Weka e
Orange aplicando o K-means no processamento dos dados disponiveis no portal da
Céamara dos Deputados. Os dados selecionados foram dez votagdes de proposi¢coes
encaminhadas pelo Poder Executivo a Cédmara dos Deputados.

Uma dificuldade tipica neste tipo de analise € a definicdo do parédmetro k.
Para realizar essa definicdo foram usados os métodos Elbow e o coeficiente de
Silhouette. Os valores encontrados foram diferentes para cada método e a partir dai

foi desenvolvida uma analise para cada possibilidade de valor de k.

A analise comparativa com os dois valores do parametro k mostrou que, para

este trabalho, ndo fez diferenca nos resultados obtidos.

Ficou claro que €& possivel classificar os partidos politicos a partir das
proposi¢cdes encaminhadas pelo Poder Executivo para votacdo na Camara dos
Deputados. Péde ser destacada a existéncia de partidos divididos na hora de se
posicionarem e também que um dos partidos de oposi¢gdo, o PT obteve mais

engajamento de seus membros do que o PMDB, partido do governo.

A utilizagdo desse tipo de analise podera ser feita de modo interativo com o
portal de dados abertos da Camara dos Deputados a partir do momento em que as
votagcbes estiverem disponiveis na arquitetura RESTful, bastando apenas o
desenvolvimento de um aplicativo que faca essa analise. Neste caso a populagao
teria uma ferramenta com dados atualizados, dando uma visdo do comportamento

dos partidos politicos frente ao voto.

Utilizando uma base de dados de votagdo dos congressistas semelhante a
que foi empregada neste trabalho é possivel também fazer outras analises, como
por exemplo, aplicando técnicas de mineracdo de dados preditivas, possibilita inferir
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previsbes de como votariam os partidos politicos para determinadas questdes
polémicas da sociedade atual tais como, o desarmamento, aborto, descriminalizagao
de drogas entre e outras.

4.2 Trabalhos Futuros

421 Analise comparativa entre proposi¢cées votadas nos governos
Dilma e Temer

Houve dois presidentes da republica em uma mesma legislatura e nessa
transicdo também houve mudangas no poder legislativo. Estudar a dindmica de
como os partidos politicos, expressados pelos votos, se articularam passando de
governo para oposigao e vice-versa, pode dar transparéncia quanto as motivagdes
de tais decisdes.

4.2.2 Andlise das votacoes sobre a perspectiva das frentes
parlamentares ou bancadas

E sabido da existéncia de diversas bancadas no congresso nacional que tem
uma expressividade que transcende as diferencas politico-partidarias. Essa verdade
é revelada por serem compostas por parlamentares de partidos diversos, alguns até
sem nenhuma afinidade ideoldgica. A representacdo dessas bancadas é téo
significativa que o governo sucessor tem apostado sua capacidade de
governabilidade no apoio dessas bancadas, tendo em vista que o modelo tradicional
de negociagdo com as liderangas partidarias vem se traduzindo em comportamentos

viciados, dificultando que mudangas ocorram.

As proposi¢cbes postas em votagdo nas casas legislativas sdo apoiadas ou
rejeitadas mais veementemente pelas bancadas, que realmente expressam alguma
ideologia, do que pelos partidos politicos, que se tornaram mais util como uma
plataforma de langamento de candidatos a uma eleigdo. Estudar as votagdes sob a
perspectiva das bancadas pode revelar um modelo de representagdo que nao é
transparente para os eleitores, que sé tem percebido os partidos politicos sendo
apresentado como bandeira ideologica de seus candidatos.

36



Capitulo 4 — Concluséo e Trabalhos Futuros

4.2.3 Analise comparativa com outros algoritmos de agrupamentos

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo K-means, mas também & possivel
empregar outros métodos de agrupamento, como por exemplo, o Hierarquico, que
consiste em decompor o conjunto de dados em varios niveis. Comparar 0s

resultados destes dois métodos permitiia uma visdo dos dados sob outra
perspectiva.
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