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RESUMO

Oliveira, T. d. S. Classificacao Tematica Multirr6tulo de Proposigoes
Legislativas Utilizando Técnicas de Mineracao de Textos e Aprendizado de
Maquina. 2024. 96p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Em instituigoes publicas, a correta gestao da informacao permite que dados relevantes para
a populacao sejam organizados e acessiveis. Quando a gestao da informacao é realizada
corretamente, o processo pode ajudar a reduzir a redundancia e os erros administrativos,
promovendo um uso mais racional dos recursos publicos e atendendo a normas legais,
como a Lei de Acesso a Informagao (LAI). O Centro de Documentacao e Informacao é
a unidade responsavel pela gestao da informagao na Camara dos Deputados. Em sua
estrutura institucional, a Secao de Indexacao de Matérias Legislativas tem o dever de
indexar as proposicoes legislativas submetidas a casa, atribuindo a cada uma delas termos
e informagoes de forma a permitir sua catalogagao e buscas futuras. Parte deste processo
envolve a classificacao das proposi¢coes em um ou mais temas, presentes em uma lista com
32 opcoes. Trata-se de um trabalho manual e que requer extrema atencao dos Analistas
Legislativos, profissionais que realizam esta tarefa. A indexacdo manual sabidamente
esta sujeita a desafios relacionados ao condicionamento humano como subjetividade,
conhecimento prévio e neutralidade do profissional. Considerando os desafios mencionados
e a quantidade de proposigcoes submetidas anualmente, torna-se interessante a busca
de solugoes para classificacdo automatica de proposicoes por temas. Esta pesquisa teve
como objetivo projetar, implementar e avaliar um sistema de classificacdo multirrétulo
automatica de temas de proposicoes legislativas por meio de técnicas de Mineragao de
Textos (MT). Para isso, utilizou-se dados disponibilizados pelo Portal da Camara dos
Deputados contendo as proposigoes legislativas submetidas entre os anos de 2013 e 2023,
em que cada uma das proposi¢oes foi manualmente classificada pela Secao de Indexacao
de Matérias Legislativas. Este trabalho avaliou 53 combinagoes de classificadores dos
tipos Problem Transformation e Algorithm Classification para que se pudesse entender
a viabilidade da aplicagao e quais os classificadores mais indicados para o problema. Os
resultados demonstraram que solugoes utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial sao
promissoras, com algumas limitagoes, e que novas linhas de pesquisa tém potencial de
levar a maiores valores de F1-score e Subset Accuracy. O trabalho impacta positivamente
o processo de indexacao de proposicoes legislativas uma vez que apresenta técnicas de
Mineracao de Textos como exemplo de auxilio viavel a servidores publicos que realizam a

classificacao tematica das proposicoes.

Palavras-chave: Classificacdo multirrétulo; Proposicao legislativa; Indexacao de docu-



mentos; Mineracao de Textos; Inteligéncia Artificial; Servigo Ptublico.



ABSTRACT

Oliveira, T. d. S. Thematic Multi-label Classification of Legislative Proposals
Using Text Mining and Machine Learning Techniques. 2024. 96p. Monograph
(MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

In public institutions, the correct management of information allows relevant data to the
population to be organized and accessible. When information management is carried out
correctly, the process can help reduce redundancy and administrative errors, promoting a
more rational use of public resources and meeting legal standards, such as the Access to
Information Law (LAI). The Documentation and Information Center is the unit responsible
for managing information in the Chamber of Deputies. Within its institutional structure,
the Legislative Matters Indexing Section is responsible for indexing the legislative proposals
submitted to the House, assigning each of them additional terms and information in order
to allow their cataloging and future searches. Part of this process involves classifying the
proposals into one or more thematic area, present in a list with 32 options. This is a
manual work and requires extreme attention from Legislative Analysts, the professionals
who perform this task. Manual indexing is known to be subject to challenges related to
the human condition, such as subjectivity, prior knowledge, and professional neutrality.
Considering the aforementioned challenges and the number of proposals submitted annually,
it becomes interesting to seek solutions for automatically classifying proposals by its
thematic areas. This research aimed to design, implement and evaluate a system of
automatic multi-label classification of topics of legislative propositions through Text
Mining techniques. For this, data made available by the Portal of the Chamber of Deputies
containing the legislative propositions submitted between the years 2013 and 2023 were
used, in which each of the propositions was manually classified by the Legislative Matters
Indexing Section. This work evaluated 53 combinations of Problem Transformation and
Algorithm Classification classifiers in order to understand the feasibility of the application
and which classifiers are most suitable for the problem. The results showed that solutions
using Artificial Intelligence techniques are promising, with some limitations, and that new
lines of research have the potential to lead to higher values of F1-score and Subset Accuracy.
The work has a positive impact on the indexing process of legislative propositions since it
presents Text Mining techniques as an example of viable aid to public servants who carry

out the thematic classification of propositions.

Keywords: Multi-label classification; Legislative proposal; Document indexing; Text

Mining; Artificial Intelligence; Public Service.
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1 INTRODUCAO

A eficiéncia no servigo publico é uma preocupacao constante. Agoes e decisoes
devem ser tomadas tendo como base o Principio da Economicidade, garantindo o melhor
uso dos recursos disponiveis com a maxima eficiéncia, eficicia e efetividade (FEDERAL,
2020, p. 64). Esfor¢os em busca de processos mais eficientes frequentemente envolvem
a implementacao de novas tecnologias e sistemas de gestao de processos. Um problema
especifico e desafiador é a indexacdo manual de documentos, que esta sujeita ao julgamento,
subjetividade, conhecimento prévio e experiéncia dos profissionais responsaveis (NAVES,
2007). De acordo com Desordi e Bona (2020, p. 9), uma abordagem que vem sendo adotada
por 6rgaos publicos envolve a implantagao de sistemas baseados em Inteligéncia Artificial
(IA) para apoiar o desenvolvimento das fungoes desempenhadas pelos servidores publicos.
Técnicas de IA tém sido utilizadas em diversos campos como satde e educagao, auxiliando

em tomadas de decisao e na automagao de tarefas (BRASIL, 2023).

Como consequéncia, governos de diversos paises, como o Brasil, tém buscado
regulamentar seu uso dentro da estrutura publica (BRASIL, 2023). Neste sentido, o
Congresso Nacional é o 6rgao constitucional que exerce, dentre outras, as fungoes de
elaborar, debater, aperfeicoar e aprovar as leis no ambito federal. E constituido pelo Senado
e pela Camara dos Deputados, que foram estabelecidos na primeira Constituicao do pais, em
1824. O Senado Federal é composto por representantes das unidades federativas. Portanto,
para garantir igualdade na formulacao e aprovacao de leis, cada Unidade Federativa possui
trés senadores. Os membros da Camara dos Deputados, por outro lado, representam a
populacao. Consequentemente, as unidades federativas possuem entre 8 e 70 representantes,
conforme sua densidade populacional, totalizando 513 deputados por legislatura (BRASIL,
2024b).

Para que normas legais sejam instauradas no Brasil, é necessaria a formulagao de
proposigoes legislativas, ou seja, propostas formais submetidas a apreciacao do Senado, da
Camara ou do Congresso Nacional. As proposicoes legislativas podem incluir Propostas de
Emenda a Constituicao (PEC), Projetos de Lei (PL), Emendas, entre outras. Projetos
de lei que tém origem e aprovacao na Camara dos Deputados sao submetidos a revisao
pelo Senado. Da mesma forma, projetos apresentados e aprovados pelos senadores devem
passar pelo crivo dos deputados antes de serem encaminhadas para a sangao presidencial,
virando, assim, uma lei (BRASIL, 2024c¢).

Milhares de proposigoes sao feitas anualmente por membros do Congresso. Porém, a
criacao e submissao das propostas ¢ apenas parte do processo que ocorre antes das votagoes.
Uma das etapas intermediarias é a indexacao das propostas. Nela, funcionarios do Centro

de Documentagao e Informagao da Camara dos Deputados (CEDI), na fungao de pessoas
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indexadoras, analisam as proposigoes e realizam sua indexacao manualmente por meio
de um sistema de gerenciamento interno chamado Sistema de Informacoes Legislativas
(SILEG). O processo de indexagao das proposigoes legislativas é importante pois assegura
o cumprimento da Lei de Acesso a Informacao, a qual o governo esta sujeito, ao garantir a
recuperagao dos documentos pelos cidadaos por meio de pesquisas no site da Camara dos

Deputados (BRASIL, 2016).

Uma das fases do processo de indexagao de proposicoes ¢ a selecao das areas
tematicas, na qual a pessoa indexadora, apds ler o documento de inteiro teor, identifica em
quais temas a proposicao se encaixa. O sistema SILEG disponibiliza uma lista de temas
constituida por trinta e dois itens como Comunicacoes, Economia, Educacao e Saude e

permite a escolha de multiplos temas para uma mesma proposicao (BRASIL, 2016).

Em processos de categorizagdo manual, fatores humanos como subjetividade, nivel
de experiéncia, falta de atencao e até cansago podem gerar resultados errados ou aquém
do esperado (NAVES, 2007). Ao analisar o contexto legislativo do Brasil e os desafios da
indexa¢ao manual de documentos, identificou-se uma potencial problematica. Considerando
o paradigma human-in-the-loop, a Se¢ao de Indexagao de Matérias Legislativas (SIDEX),
responsavel pela indexacao de proposi¢oes na Camara dos Deputados, foi contactada para
auxiliar na validacao do problema e de hipdteses levantadas. Segundo o setor, cada servidor
indexa, em média, 130 proposi¢oes por més. Além disso, foram levantadas as seguintes

hipoteses:

« Um sistema de recomendagcao de areas tematicas para as proposicoes de lei na camara

dos deputados reduziria o tempo total de indexagao dos servidores;

o Um sistema de recomendagao de dreas tematicas para as proposicoes de lei na camara
dos deputados diminuiria possiveis erros cometidos pelos servidores anotadores,

aumentando assim a confiabilidade no processo de indexagao;

» Um sistema de recomendagao de areas tematicas para as proposicoes de lei na camara
dos deputados auxiliaria novos servidores que ainda nao estao familiarizados com

todas areas tematicas disponiveis para sele¢ao a serem mais assertivos na classificacao.

Considerando este cenario, percebe-se a possibilidade de auxiliar os profissionais
responsaveis pela indexagao de proposicoes legislativas a realizar seu trabalho do modo

mais assertivo possivel.

A classificacao multirrétulo é uma das tarefas do subcampo da Inteligéncia Artificial,
denominado Aprendizado de Maquina (AM), na qual é possivel atribuir uma ou mais
categorias a uma tnica entrada (HERRERA et al., 2016). Desta forma, visando a continua
assertividade no trabalho de classificagao de temas de proposicoes legislativas e tendo

como base as proposic¢oes previamente classificadas pelo CEDI, questiona-se:
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Q1 “E possivel automatizar a classificacio de novas proposicoes legislativas por

tema utilizando técnicas de Mineracao de Textos?”

Q2 “Quais métricas sdo vidveis de serem utilizadas para avaliar a solucao proposta

em termos de eficiéncia e acurdcia?”

Q3 “Quais técnicas de Aprendizado de Mdquina resultam em classificacoes mais

eficazes no contexto do trabalho?”

A luz do cenério apresentado e dos questionamentos supraditos, este trabalho
tem como objetivo geral projetar, implementar e avaliar um sistema de categorizacao
automatica de temas de proposicoes legislativas por meio de técnicas de Mineragao de
Textos. No Capitulo 2 é apresentada a Fundamentagao Teérica que abrange os conceitos
utilizados para o desenvolvimento da pesquisa. Nele também é detalhado o processo de
classificacao de Proposicoes Legislativas realizada pelo CEDI. O Capitulo 3 contém a
descri¢ao de trabalhos relacionados, sendo um deles com objetivo similar ao nosso. No
Capitulo 4 apresentamos a abordagem metodologica utilizada e as ferramentas escolhidas
para os experimentos realizados. O Capitulo 5 possui a descricao dos resultados dos
experimentos realizados. O trabalho é concluido no Capitulo 6, onde apresentamos os

desafios encontrados, as contribui¢oes para a area e possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fim de proporcionar uma visao geral sobre a solugao a ser apresentada, este
capitulo inicia abordando a indexac¢ao manual e automatica de documentos. Seguimos
expondo os conceitos de Ciéncia de Dados; Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina;
Categorias de Algoritmos de Classificagao; além de debater técnicas de Processamento
de Linguas Naturais. Por fim, nos aprofundamos no processo de indexacao de propostas

legislativas adotado pelo Centro de Documentacao e Informagao da Camara dos Deputados.

2.1 Indexacdao Manual e Automatica de Documentos

A Associagao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) define indexacdo como sendo
o “ato de identificar e descrever o conteudo de um documento com termos representativos
dos seus assuntos e que constituem uma linguagem de indexag¢io” (ABNT, 1992). Em
outras palavras, Anderson e Pérez-Carballo (2001, p. 233, tradugdo nossa) definem que
indexacao “significa simplesmente apontar ou indicar o conteudo, significado, proposito e

caracteristicas de mensagens, textos e documentos”.

Na indexagao manual, os conceitos sao identificados por meio de uma anélise
intelectual. A norma NBR 12.676 de agosto de 1992, elaborada pela ABNT, define que ela
consiste de trés estagios que, na pratica, podem se sobrepor. Em cada um deles, é esperado
o uso de instrumentos de indexa¢ao, como tesauros, codigos de classificacao, cabegalhos de

assunto, etc. Sao eles:

1. Exame do documento e estabelecimento de seu contetdo: Este estdgio
consiste na leitura e compreensao do documento. A norma indica a leitura de algumas
partes do documento para facilitar sua compreensao, como titulo e subtitulo; resumo;
sumaério; introducao; ilustragoes, diagramas, tabelas e seus titulos; palavras ou grupos

de palavras em destaque e referéncias bibliograficas;

2. Identificagao dos conceitos presentes no assunto: Aqui, a pessoa indexadora
identifica sistematicamente os conceitos que sao os essenciais na descri¢ao do assunto.
Ao escolher tais conceitos, a pessoa indexadora deve considerar as consultas que
podem ser feitas no momento de uma busca e ter em mente a finalidade para a qual

sao usados os termos de indexacao;

3. Traducgao desses conceitos nos termos de uma linguagem de indexacao:
Por fim, a pessoa indexadora converte os conceitos identificados no estagio anterior
em termos adotados pela instituicao, que os representam de forma precisa e sao

mantidos em instrumentos de referéncia como, por exemplo um tesauro.
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A Organizacao Internacional para Padroniza¢ao (ISO), define tesauro como um

vocabulario controlado e estruturado no qual conceitos sdao repre-
sentados por termos, organizados de forma que as relagoes entre
conceitos sao explicitadas, e termos preferenciais sdo acompanha-
dos por entradas que conduzem a sinénimos e quase-sinénimos
(ISO, 2011, traducao nossa).

O processo de indexacao como um todo é complexo e impoe dificuldades a pessoa
indexadora por lhe demandar esforgos cognitivos. Desta forma, é relevante que sejam

abordados certos aspectos que podem impactar a qualidade da indexagao de um documento.

De acordo com Pinheiro (1978, p. 109), a indexagdo envolve julgamento e isso pode
gerar discrepancias na escolha de termos escolhidos por indexadores para representacao
do contetiddo de um documento. Indexar, segundo a autora, ¢ um processo altamente
subjetivo, o que torna a consisténcia absoluta praticamente impossivel. A consisténcia
da indexacao depende das condigoes de desempenho, da experiéncia dos indexadores e
de seus instrumentos de auxilio como manuais e vocabularios controlados. Quando estes

instrumentos sao adotados, ha o aumento consideravel da consisténcia.

Naves (2007, p. 191-192; p. 202-203) afirma que os fatores mais relevantes relaciona-
dos a influéncia da pessoa indexadora no processo de analise de assunto sao a subjetividade,
o conhecimento prévio e sua formacgao e experiéncia. O trabalho conclui, entre outros
pontos, que a compreensao do texto é primordial no processo de andalise de assuntos e que
ha necessidade da pessoa indexadora buscar contribuicoes de areas disciplinares diversas.
No trabalho também é enfatizado que a deficiéncia na formacao e a falta de especializacao
do profissional levam a dificuldades no processo de analise. A autora ainda explicita que
maior experiéncia da pessoa indexadora somada com o dominio da técnica de indexacao
lhe proporciona mais seguranca, maior vivéncia e maior capacidade de decisao diante de

situagoes complexas.

A subjetividade é classificada por Naves (2007, p. 191) como a situacdo em que
“diferentes individuos criam diferentes figuras ou ideias de uma mesma informagdao externa,
por causa de suas inclinagoes pessoais e afetivas, que certamente interferem no trabalho por
eles desenvolvido™ Ja Rubi (2017, p. 294) aponta que a andlise de assunto é revestida de uma
subjetividade caracteristica uma vez que é realizada a partir da leitura do documento pela
pessoa indexadora. Em outro trabalho, Rubi (2009, p. 83) afirma que comprovadamente,
o processo de indexacao ¢ imerso em subjetividade em virtude se ser realizado por
seres humanos que utilizam seu conhecimento prévio em diversas areas para identificar
e selecionar conceitos de um documento. Para diminuir a subjetividade, o processo de

indexacao deve seguir normas e possuir uma politica de indexagdo bem definida a fim
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de nortear com diretrizes e critérios o trabalho da pessoa indexadora, reunidos em um

manual de indexagao.

Como ja pontuado, o conhecimento prévio é um fator de influéncia da pessoa
indexadora no processo de indexac¢ao. Para compreender um texto, as pessoas utilizam
todo seu conhecimento prévio armazenado na memoria de longo prazo. O conhecimento
prévio facilita a compreensao do texto, uma vez que oferece uma estrutura na qual o
conteido do documento possa ser relacionado (NEVES; DIAS; PINHEIRO, 2006). Booth
(2013, p. 34) também aponta a importancia dos conhecimentos gerais do profissional.
Segundo a autora, eles fornecem uma base sobre a qual as informagoes apresentadas em
um documento podem ser sobrepostas, ajudando a pessoa indexadora na compreensao e
interpretacao. Booth afirma que para manter um bom padrao de conhecimentos gerais, o
profissional precisa se manter informado sobre acontecimentos atuais por meio de qualquer

meio a ele disponivel, como Internet, televisdo e jornais.

Booth (2013, p. 36) também aponta outra questao que pode impactar o resultado da
indexacao: a neutralidade da pessoa indexadora. A autora explica que ao iniciar a analise
de um documento, toda pessoa indexadora traz consigo suas crencas, preconceitos, ideias,
“fatos”, conhecimentos gerais e “sabedoria convencional”. Também aponta que grande
parte deste pacote é util para auxiliar na compreensdo, interpretacao e representacao
do conteiido do documento. Em casos em que documentos tratam de forma critica ou
controversa de um assunto, pode haver um contraste com opinides pessoais. Contudo, a
autora pondera que nao é necessario que uma pessoa indexadora seja totalmente a favor
de tudo em um documento, mas a indexacdo deve representar o tom e também o contetdo.
O profissional pode ter discordancia com certas partes do documento, no entanto, isso
nao deve refletir no indice. Embora o indice seja uma obra em si, elaborada pela pessoa
indexadora para demonstrar o conhecimento amplo e especializado, bem como a expertise
técnica do profissional, ele nao deve revelar as convicgoes, posturas ou juizos pessoais do

profissional.

A relacao entre o nivel de experiéncia de pessoas indexadoras e a sua habilidade
técnica é mencionada por Neves, Dias e Pinheiro (2006, p. 143), que citam uma experiéncia
realizada cujos resultados indicaram que profissionais mais experientes empregaram estraté-
gias especificas que nao foram adotadas por indexadores novatos. Além disso, foi observado
que tanto a habilidade na utilizacao da linguagem de indexacao quanto a familiaridade

com o tema exercem influéncia significativa no trabalho dos indexadores.

Por fim, podemos citar a falta de tempo como outro fator dificultante na atividade
de indexagao. Neves, Dias e Pinheiro (2006, p. 142) ponderam que o cotidiano da pessoa
indexadora concentra-se no ato da leitura, com a finalidade de permitir que a informacao
contida nos documentos sejam acessadas por usudrios de sistemas de recuperacao de

informagao. A leitura integral de documentos demanda um tempo que, por vezes, o



28

profissional nao possui, sendo ele instruido a limitar-se a partes do documento, como o

titulo e o resumo.

Tendo em vista os desafios impostos aos indexadores no processo de indexacao
manual, o aumento acelerado de informacoes geradas e a disponibilidade de recursos
computacionais em constante avanco, justificam-se os esforcos de desenvolvimento de

técnicas e ferramentas de indexa¢do automatica.

Dentre as diversas defini¢oes de “indexacao automatica” presentes na literatura,
Maron (1961, p. 404) determina que o termo denota do problema de decidir, de forma
mecanica, a qual categoria (assunto ou area do conhecimento) um dado documento pertence,

ou seja, decidir automaticamente sobre o que ele trata.

Segundo Anderson e Pérez-Carballo (2001, p. 232) humanos e maquinas usam
diferentes abordagens na indexagao. Humanos examinam documentos e textos considerando
suas mensagens e caracteristicas. J& os computadores comparam os simbolos que compoem
os textos consultando dados contextuais, como um tesauro; aplicando indexacao sintatica
ou de padroes para identificar unidades maiores de texto; ou ainda calculando atributos

para documentos baseados em dados disponiveis.

A utilizagdo da indexacgdo automatizada tem sido tema de debates entre os estudio-
sos. Leiva (2010, p. 57-60) d& exemplos de justificativas defendidas por autores partidarios
a ela, como a de que indexacao humana é subjetiva, lenta e cara; o aumento da quantidade
de documentos eletronicos favorece o desenvolvimento de pesquisas na area; a indexacao
automéatica baseada em Processamento de Linguas Naturais (PLN) oferece alternativas
atraentes para indexacao de documentos; e evita-se inconsisténcias causadas por um ou

por diferentes profissionais na analise de um mesmo documento.

A indexagao automatica nao é unanimidade na tentativa de atenuagdo dos desafios
impostos pela indexagdo manual. de Keyser (2012, p. 51-57) retine argumentos de diferentes
autores em favor da indexacao manual. Alguns deles sdo de que a indexagao automatica
nao fornece uma visdo geral coerente dos termos do indice; nao resolve os problemas de
sindnimos ou variacoes; nao leva em consideracdo o contexto; e ndo permite a busca por

assuntos relacionados.

Devido a sua importancia, a pesquisa sobre os procedimentos de indexagao auto-
matica tem avancado rapidamente como uma das areas mais promissoras da Inteligéncia
Artificial, visando a criagdo automatica de bancos de dados textuais, além da producao
e atualizagao de diciondrios (ROBREDO, 1991, p. 130). Guimaraes et al. (2019, p. 117)
completa este raciocinio ao afirmar que no ambito da Organizacdo do Conhecimento, a In-
teligéncia Artificial desempenha um papel crucial ao fornecer assisténcia técnica na andlise
da informagcao, particularmente na classificacao, descri¢ao e indexacao de documentos em

ambientes digitais. Sua contribuicao para a recuperagao de informagoes resulta em uma
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maior exaustividade e especificidade, gerando resultados mais relevantes para os usuarios.

2.2 Ciéncia de Dados

Dados sao uma abstragao de entidades do mundo real (pessoa, objeto ou evento).
Cada entidade é tipicamente descrita como um numero de atributos. Por exemplo, alguns
atributos de um livro sao autor, titulo, género, editora, data de langcamento, niimero de
paginas, quantidade de palavras, etc. Uma base de dados consiste nos dados relativos a
uma cole¢ao de entidades na qual cada entidade é descrita em termos de um conjunto
de atributos. De maneira simplificada, podemos descrever uma base de dados com uma

matriz de dados n X m na qual n é o nimero de entidades (linhas) e m é o nimero de
atributos (colunas) (KELLEHER; TIERNEY, 2018).

Dados sao comumente classificados em trés tipos: estruturados, nao estruturados e

semi-estruturados. Gandomi e Haider (2015, p. 138) os define como:

e Dados estruturados: Sao os dados tabulares encontrados em planilhas ou em

bancos de dados relacionais;

o Dados nao estruturados: N&ao possuem a organizacao estrutural necessaria para
que maquinas possam utiliza-la para analises. Sao exemplos os arquivos de textos,

imagens, audios e videos;

« Dados semi-estruturados: Dados deste tipo nao seguem padroes rigidos com
relagao a sua estrutura. Arquivos do tipo Eztensible Markup Language (XML) e
JavaScript Object Notation (JSON) possuem marcagoes definidas pelo usuario que

os torna interpretaveis por maquinas.

2.2.1 Conhecimento Gerado por Dados

Ackoff (1989) afirma que dados nao tém valor até que sejam processados em uma
forma utilizavel. Em seu trabalho, o autor descreve os tipos de contetido da mente humana
por meio de uma hierarquia sendo que a sabedoria esta no topo, passando por compreensao,
conhecimento, informacao e, na base, dados. Cada uma dessas categorias inclui a categoria
anterior no sentido de que, por exemplo, nao ha sabedoria sem compreensao e nao ha
compreensao sem conhecimento. Além disso, o autor demonstra a percepgao de que, “em
média, 40% do contetddo das mentes humanas consiste de dados, 30% de informacao, 20%
de conhecimento e 10% de compreensao e, virtualmente, nada de sabedoria”. Cada um dos

tipos descritos por Ackoff podem ser sumarizados como:

e Dados: Sao produtos de observagao, simbolos que representam propriedades de
objetos, eventos e seus ambientes. Nao tém valor até que sejam processados em uma

forma utilizével.
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o Informacao: Sao extraidos dos dados por meio de anélise.

e Conhecimento: E o que permite a transformacao de informacao em instrugoes.
Pode ser obtido por meio de outra pessoa que o tenha por meio de instrugoes, ou

extraindo-o por meio da experiéncia.
« Compreensio/Inteligéncia: A habilidade de aumentar a eficiéncia.

o Sabedoria: A habilidade de aumentar a eficacia, de atribuir significado e avaliar o
valor das informagoes em um contexto mais amplo. Envolve uma compreensao mais
profunda dos propoésitos e implicagoes das informacoes, bem como a capacidade de

aplicar percepcoes de forma ética e construtiva.

Bellinger, Castro e Mills (2004) discutem as classificagbes de Ackoff e expdem o
entendimento de que a compreensao nao seria um nivel separado na hierarquia, mas sim um
assistente na transicao de um estagio para o outro. Neste caso, haveria uma compreensao
de relagoes na transicao entre dados e informagao; uma compreensao de padroes entre
informagao e conhecimento; e uma compreensao de principios entre conhecimento e

sabedoria. Essa relagao ¢ ilustrada na Figura 1.

Conexao
Y
Sabedoria
Compreendendo
Principios
Conhecimento
Compreendendo
Padrdes
Informacao
Compreendendo
Relagdes
Dado 2 Compreensio

Figura 1 — Hierarquia DIKW.

Fonte: Adaptado de Bellinger, Castro e Mills (2004). Tradugao nossa.
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Em seu artigo, Rowley (2007) analisa o que se popularizou como a Hierarquia
Data-Information- Knowledge- Wisdom (DIKW), Hierarquia da Informagao ou Pirdmide
do Conhecimento buscando provocar o debate a respeito de conceitos fundamentais
de gerenciamento de informagoes, sistemas de informacao e gestdao do conhecimento.
Apés uma detalhada revisao da literatura, a autora conclui que a hierarquia nao é
citada explicitamente em muitos livros mas esta implicita em varias defini¢oes de dados,
informacao, conhecimento e sabedoria. Seu trabalho também indica que a sabedoria é um
conceito negligenciado na literatura de gestao de conhecimento e sistemas de informagao,

sugerindo que haja maior debate sobre a natureza da sabedoria individual e organizacional.

2.2.2  Big Data

O termo Big Data tem sido utilizado com ampla frequéncia nos tltimos anos.
Gandomi e Haider (2015, p. 138) mencionam que muitas vezes a caracteristica mais
comum associada a este termo é a quantidade de dados em questao. Porém, hé outras
caracteristicas relevantes a serem consideradas para que se possa afirmar que um projeto

esta lidando com Big Data.

As trés primeiras caracteristicas, ou dimensoes, que foram identificadas como sendo
desafiadoras em gestao de dados sdo: o Volume, a Variedade e a Velocidade (LANEY, 2001
apud GANDOMI; HAIDER, 2015). Posteriormente, outras dimensoes foram percebidas
como pertinentes, como a Veracidade, a Variabilidade e o Valor. Uma breve descri¢ao

sobre cada dimensao ¢ feita por Gandomi e Haider (2015, p. 138-139) a seguir:

« Volume: E a quantidade escalar dos dados. Em termos de Big Data, o volume é
relativo e varia de acordo com outros fatores, como o tempo e tipo dos dados. Com
relacao ao tempo, o que é considerado “grande” atualmente pode nao ser no futuro
por conta das capacidades crescentes de armazenamento. J4 com relagao aos tipos
de dados, duas bases de dados do mesmo tamanho mas de tipos diferentes podem
necessitar de tecnologias diferentes para sua gestao, por exemplo, dados tabulares e

videos;

o Variedade: Refere-se a heterogeneidade em uma base de dados, ou seja, a capacidade

de processamento de dados estruturados, semi-estruturados e nao estruturados;

o Velocidade: Proporcao na qual os dados sao gerados e a velocidade com que devem

ser analisados e utilizados;

« Veracidade: Representa a falta de confiabilidade inerente a algumas fontes de
dados. A necessidade de lidar com dados imprecisos e incertos é outra faceta de
Big Data. Este problema ¢ mitigado por meio de ferramentas para gestao de dados

incertos;
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« Variabilidade (e Complexidade): A Variabilidade trata da variacdo nas taxas de
fluxos de dados ja que, frequentemente, a Velocidade nao ¢é consistente e apresenta
picos e vales. A Complexidade refere-se ao fato dos dados utilizados em Big Data
serem obtidos de fontes diferentes, adicionando a necessidade de conectar, combinar,

limpar e transformar estes dados;

o Valor: Indica o quanto os dados sao tteis para um determinado fim. Big Data sao
comumente caracterizados por seu relativo “baixo valor de densidade”, que significa
que dados coletados na sua forma original geralmente possuem um valor baixo em
relagdo ao seu volume. Entretanto, um alto valor pode ser obtido ao se analisar

grandes volumes desses dados.

Tendo em vista as dimensoes apresentadas, o armazenamento dos dados constitui
um desafio. Sendo assim, é importante definirmos sucintamente o que é uma data warehouse.
De acordo com Aalst (2016, p. 127) trata-se de um repositério légico unico de dados
transacionais e operacionais de uma organizacao que extrai dados de outros sistemas
operacionais. Sua finalidade é unificar as informacoes de forma que possam ser utilizadas

para outras finalidades.

Segundo Vassiliadis (2009, p. 1), o trabalho necessario para que data warehouses
fornecam aos usudrios acesso a informacgoes integradas e gerenciaveis é desafiador e, na
pratica, gera alguns problemas. O autor enumera a necessidade de transformar o dado
a ser adicionado na base em um formato que possa ser consultado e recuperado pelo
usuario; a importancia de limpar os dados para que os mesmos fiquem livres de ruidos
e inconsisténcias, além de completos e confidveis; e a exigéncia de se atualizar os dados

constantemente para que o usuario utilize sempre sua versao mais recente.

FExtract, Transform, and Load (ETL), ou Extrair, Transformar e Carregar (tradugao

nossa), descreve os processos e ferramentas usadas para auxiliar o mapeamento, juncao e
movimento de dados entre bases de dados distintas (KELLEHER,; TIERNEY, 2018, p.

74). Aalst (2016, p. 127) explica que neste processo sao realizadas as seguintes tarefas:

1. Extragdo de dados de fontes externas;
2. Transformacao dos dados para que se adéquem as necessidades operacionais;

3. Carregamento dos dados nos sistemas-alvo, como um data warehouse ou um banco

de dados relacional.

Vassiliadis e Simitsis (2009) ressalta que apesar dos processos de ETL serem a
espinha dorsal da arquitetura de um data warehouse, eles tém outras aplicagoes, como os

mashups. Trata-se de aplicagoes que integram dados obtidos dinamicamente por meio de
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invocagoes a servicos web provenientes de mais de uma fonte. De acordo com o autor, a

filosofia por tras desta operacao é o ETL e cita o Google Maps como exemplo de mashup.

2.2.3 Processo de Ciéncia de Dados

Ao longo dos anos académicos e profissionais tém se esforcado para estabelecer
padroes na drea de Mineracao de Dados!. Académicos focam na criacao de frameworks para
Mineracao de Dados visando o estabelecimento de uma linguagem padrao. Ja profissionais
buscam definir processos e metodologias a fim de guiar a implementacao de aplicagoes de

Mineragao de Dados (AZEVEDO; SANTOS, 2008).

Cielen, Meysman e Ali (2016) explicam que seguir uma abordagem estruturada
para Ciéncia de Dados ajuda a aumentar as chances de sucesso em um projeto a baixos
custos. Além disso, os autores enumeram seis fases como sendo tipicamente usadas em
projetos de Ciéncia de Dados, ressaltando que tal abordagem pode nao ser viavel para

todos os projetos. Sao elas:

1. Definir o objetivo da pesquisa: Garantir que todos os envolvidos entendam o

“o que”, o “como” e o “por que” do projeto;

2. Obtencao dos dados: Encontrar dados adequados as necessidades do projeto e

obter acesso a eles;

3. Preparacao dos dados: Transformar os dados em “estado bruto” em dados que
possam ser utilizados por modelos, realizando a deteccao e correcao de diferentes

tipos de erros, além da combinacao de dados provenientes de diferentes fontes;

4. Exploracao dos dados: Entender os dados em profundidade buscando por padrdes,

correlagoes e desvios por meio de técnicas de visualizacao e descri¢ao;

5. Modelagem dos dados: Tentar obter os insights ou fazer as predigoes definidas

para o projeto;

6. Apresentacao dos resultados: Demonstrar os resultados juntamente com a

analise do que foi feito.

Cielen, Meysman e Ali (2016) esclarecem, contudo, que em um projeto de Ciéncia
de Dados o progresso nao se da de forma linear da primeira a dltima fase e sim de forma

iterativa entre elas.

I Nesta secdo o termo Mineracio de Dados é utilizado algumas vezes de acordo com a referéncia

analisada. Trata-se de um termo que, segundo Martinez-Plumed et al. (2021), tem sido
adotado com menor frequéncia. Eles afirmam que “Ciéncia de Dados é um termo muito
mais comumente usado que Mineracao de Dados no contexto de descoberta de conhecimento”
(tradugao nossa).
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Segundo Azevedo e Santos (2008), tem havido grande crescimento e consolidagao no
campo de Mineracao de Dados e alguns dos esforgos tém sido na busca para se estabelecer
padroes na area. Estas buscas resultaram na criacao de diversas metodologias com padroes
que definem um conjunto de passos com o objetivo de guiar implementacoes de aplicagoes
de Mineragao de Dados. As mais relevantes sao o Knowledge Discovery in Databases (KDD)
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), o Sample, Explore, Modify, Model,
and Assess (SEMMA) (SAS Institute, 2017) e o Cross-Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) (WIRTH; HIPP, 2000).

Martinez-Plumed et al. (2021) apresentam um modelo por eles desenvolvido, o
Data Science Trajectories (DST), que pode ser considerado como uma evolugao dos ciclos
dispostos no CRISP-DM, KDD e SEMMA. Ele expande o CRISP-DM ao incluir atividades
exploratérias, como exploragao de objetivos, exploracao das fontes de dados e exploragao
de valor de dados. Os autores pontuam que quando projetos de Ciéncia de Dados se
tornam mais exploratérios, o projeto pode seguir caminhos variados, exigindo modelos
mais flexiveis. No artigo é sugerido um modelo baseado em trajetérias e como ele pode
ser usado para categorizar projetos de Ciéncia de Dados (direcionados por objetivos,

exploratérios ou de gerenciamento de dados).
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Figura 2 — Exemplo de trajetéria em um projeto de Ciéncia de Dados.

Fonte: Adaptado de Martinez-Plumed et al. (2021). Tradugao nossa.

A Figura 2 apresenta um diagrama geral que inclui as possiveis atividades que
podem fazer parte de um projeto de Ciéncia de Dados. O mapa possui um formato
eliptico com um circulo no centro onde, na parte externa ao circulo estao dispostas as
atividades exploratérias; na parte interna do circulo estao dispostas as atividades orientadas
a objetivos do CRISP-DM; e no centro as atividades de gerenciamento de dados. Por meio
dele é possivel tracar diversas trajetorias diferentes a partir das especificidades de cada

projeto.
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Em sintese, DST auxilia os cientistas de dados a planejar e organizar suas atividades
de maneira mais eficaz, permitindo a inclusdo ou exclusao de etapas conforme necessario.
Sua abordagem flexivel ajuda no gerenciamento da variedade de caminhos que um projeto

de Ciéncia de Dados pode tomar.

2.3 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

Para Boden (2016, p. 1-2), Inteligéncia Artificial tenta fazer com que computadores
executem as coisas que a mente pode fazer. Algumas delas, como raciocinio, sdo descritas
como “inteligentes”, ao contrario de outras, como a visao. Porém, todas elas envolvem
habilidades psicolégicas que nos permite concluir um certo objetivo. Como exemplos,
podemos citar a percepgao, a associacao, a predi¢ao, o planejamento e o controle motor.
Segundo a autora, IA tem dois objetivos: o tecnolégico, de usar computadores para que
eles realizem tarefas uteis; e o cientifico, de usar conceitos de IA e modelos para ajudar a

responder questoes sobre humanos e outros seres vivos.

Faceli et al. (2021) explicam que desde os anos 1970, houve uma expansao do uso da
[A para a solucao de problemas reais. O constante aumento da complexidade dos problemas
a serem solucionados computacionalmente e o aumento do volume de dados gerados por
diversos setores, motivou o desenvolvimento de ferramentas computacionais sofisticadas e
autonomas para aquisicao de conhecimento. Nesse contexto, aparece o Aprendizado de
Méquina, uma subérea da Inteligéncia Artificial. Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
definem Aprendizado de Maquina como a habilidade de sistemas de IA adquirirem seu

proprio conhecimento por meio da extracao de padroes de dados brutos.

De acordo com Cozman e Neri (2021), a area de Aprendizado de Maquina tem
sido predominantemente impulsionada por métodos que identificam padrdes em grandes
bases de dados. Isso tem levado a uma énfase significativa no aprendizado de maquina
estatistico, no qual os dados desempenham um papel central. Além das técnicas estatisticas,
abordagens inspiradas em conceitos bioldgicos também desempenham um papel crucial,
destacando-se as redes neurais. Os autores destacam que estas sao fungdes compostas por
camadas de neurdnios artificiais que conseguem extrair padroes de alta complexidade a

partir de dados, o que viabiliza tarefas de dificil automacao.

O artigo da Brasil (2023) mostra que solugdes que utilizam técnicas de AM tém
sido amplamente utilizados em tarefas como o do diagnoéstico de doencas, escolhas de

melhores rotas e traducao de textos.

Tais tarefas podem ser divididas tecnicamente em Preditivas e Descritivas. De
acordo com o Google (ca. 2020), a andlise preditiva é uma forma de andlise de dados que
visa responder a pergunta: “O que pode acontecer depois?”. Trata-se do processo de usar

dados para prever resultados futuros. Neste processo, sdo usadas técnicas de andlise de
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dados, AM, TA e modelos estatisticos para prever padroes que tenham capacidade de prever
comportamentos futuros. Ja a analise descritiva tenta responder “O que aconteceu?”. Faceli
et al. (2021, p. 38-39) explica que ao invés de predizer um valor, padroes sao extraidos de
um conjunto de dados. Esses algoritmos nao usam o conhecimento “supervisores externos”,
utilizando, assim, o paradigma de aprendizado nao supervisionado. Tarefas descritivas
também sao utilizadas para associar valores de um subconjunto de atributos preditivos a

valores de outro subconjunto.

{Aprendizado de Maquina

Preditivo Descritivo

‘ Nao supervisionado ‘

‘ Associacao ’ ‘ SumarizagéoJ

Figura 3 — Hierarquia de aprendizado.

Supervisionado

Classificacao

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2021, p. 40).

Na Figura 3 sdo apresentadas, de forma hierarquica, as categorias de algoritmos de
aprendizado supervisionado (tarefas preditivas) e ndo supervisionado (tarefas descritivas). A
primeira categoria é dividida em Classificacao e Regressao. Ja a segunda, em Agrupamento,

Associagao e Sumarizagao.

Considerando a solucao a ser proposta neste trabalho, direcionamos o foco para

tarefas preditivas, mais especificamente em tarefas de classificacdo de textos.

2.3.1 Categorias de Algoritmos de Classificagao

O livro de Herrera et al. (2016, p. 11-15) explica os algoritmos de classificacao de
maneira didatica. De acordo com os autores, os algoritmos de classificacao visam criar, a
partir de dados previamente rotulados, um modelo capaz de predizer o rétulo (ou classe)
para outros dados nunca antes vistos. Para melhor entendimento, os autores pontuam que
pode-se pensar nos dados como sendo uma tabela que representa um conjunto de atributos.
Esses atributos sao divididos em dois subconjuntos (ou colunas): o primeiro contém os
atributos de entrada, ou seja, as varidveis que atuarao como preditores; o segundo contém

os atributos de saida, a classe ou rétulo atribuido a cada instancia. A correlagdo entre os
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atributos de entrada e de saida é analisada pelo modelo que, uma vez treinado, pode ser

usado para processar novas amostras de dados obtendo uma previsao de classe.

Herrera et al. (2016, p. 11-15) também listam cinco categorias diferentes de classifi-
cagao. Elas nao se aplicam apenas a classificagao de textos mas também a outros tipos
de dados como imagens, videos e adudios. Estas categorias sao resumidas na Tabela 1

considerando a quantidade de saidas e seus tipos.

o Classificagao Binaria: Possuem apenas um atributo de saida e podem assumir
dois valores diferentes: verdadeiro ou falso. Exemplo de aplicacao: Diagnoéstico de

doengas (Doente ou Nao doente);

o Classificagdo Multiclasse: Também possuem apenas um atributo de saida, porém,
podem assumir qualquer valor dentro de um conjunto finito e discreto no contexto
de cada aplicagao a qual se dedica o algoritmo. Exemplo de aplicacao: Tipos de

macarrao (Fettuccine ou Penne ou Spagetti);

o Classificagao Multirrétulo: Ao contrario das anteriores, cada uma das instancias
de dados tem associado um vetor de saidas, em vez de apenas um valor. O tamanho
do vetor é baseado na quantidade de rétulos diferentes no conjunto de dados. Cada
elemento do vetor é um valor binario que representa se o rétulo é relevante ou nao
para a amostra. Exemplo de aplicacao: Um filme pode ser comédia e suspense, outro

pode ser terror e um terceiro pode ser agao, ficcao cientifica e drama,;

o Classificagao Multidimensional: Assim como Classificadores Multirrétulo, pos-
suem um vetor de saida associado a cada instancia, ao invés de apenas um valor.
Contudo, cada item deste vetor pode assumir qualquer valor de um conjunto pre-
definido, nao se limitando a ser bindrio. Exemplo de aplicagdao: Categorizagao e
sub-categorizagao de musicas (Rock [Pop Rock e/ou Indie Rock e/ou Ska] e/ou Funk
[Groovie e/ou Soul Music e/ou Funk Rock]);

o Aprendizado de Multiplas Instancias: Aprende um rétulo de classe comum
para um conjunto de vetores de recursos de entrada. E um problema muito diferente
dos demais, pois cada instancia de dados logicos é definida nao apenas por um vetor
de caracteristicas de entrada, mas por uma colecao de instancias fisicas, cada uma

com um conjunto de atributos de entrada.

Como pode ser visto na Tabela 1, o nimero de saida e o tipo de saida determina a
categoria de classificacdo. Por exemplo, na classificacao binaria cada instancia tem apenas
uma saida (primeira coluna) e esta ¢ bindria (segunda coluna). J& na multirrétulo, ha a

possibilidade de n saidas por instancia, sendo elas também binarias.
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Numero de saidas Tipo de saida Categoria de classificacao
1 por instancia Binaria Binaria

1 por instancia Multivalorada Multiclasse

n por instancia Binaria Multirrétulo

n por instancia Multivalorada Multidimensional

1 por n instancias Bindria/Multivalorada ~ Multiplas Instancias

Tabela 1 — Categorias de classificacao de acordo com a saida a ser prevista.

Fonte: Adaptado de Herrera et al. (2016).

2.3.2 Métricas de Desempenho de Classificadores

A avaliacao de modelos de Aprendizado de Maquina é uma etapa crucial no
desenvolvimento de sistemas preditivos, especialmente para classificadores. A escolha das
métricas de desempenho adequadas é fundamental para garantir que o modelo atenda as

necessidades do problema em questao.

As subsegoes a seguir possuem as definicoes de Matriz de Confusao, Acurécia,
Precisao, Revocagao e F'1-score, apresentadas por Cabral (2021, p. 42-43); além da definigao
de Subset Accuracy por Herrera et al. (2016); e as defini¢oes de Macro e Micromedia por
Joachims (2002) e Tarekegn, Giacobini e Michalak (2021).

2.3.2.1 Matriz de Confusao
Trata-se de uma tabela que auxilia na visualizagao do desempenho de algoritmos

que possuem o objetivo de prever as classes de uma variavel, como mostrado na Tabela 2.

« Verdadeiro Positivo: quantidade de dados corretamente previstos como perten-

centes a classe;

« Verdadeiro Negativo: quantidade de dados corretamente rejeitados como perten-

centes a classe;

o Falso Positivo: quantidade de dados incorretamente previstos como pertencentes a

classe;

« Falso Negativo: quantidade de dados incorretamente rejeitados como pertencentes

a classe.

A Tabela 2 representa a Matriz de Confusdo, que é composta de duas linhas e duas

colunas contendo o nimero de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), Verdadeiros
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Previsto Positivo  Previsto Negativo

Real Positivo VP FN

Real Negativo FP VN

Tabela 2 — Matriz de Confusio.

Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN). Ela resume os resultados das previsoes do

modelo em comparagao com os resultados reais.

Como sera visto adiante, a Matriz de Confusao é uma ferramenta que auxilia no

calculo das métricas de desempenho como Acuracia, Precisdo, Revocacao e FI-score.

2.3.2.2 Acuracia

A acuracia refere-se a propor¢ao de previsdes corretas em relagdo ao total de

resultados previstos.

Acuracia = VP+ VN (2 1)
- VP+VN+FP+ FN '

2.3.2.3 Precisao

A precisao avalia a proporcao de verdadeiros positivos em relacao ao total de

elementos recuperados corretamente.

VP
P 1580 = ————— 2.2
recisao VP L FP (2.2)

2.3.2.4 Revocagao

A revocacao mede falsos negativos contra verdadeiros positivos, ou seja, € o oposto

da precisao.

VP
R 0= — 2.3
CUOCAGA0 = s (2.3)
2.3.2.5 Fl-score
O F1-score é a média harmonica de precisao e revocacao.
Floscore — 9 x Precisao X Revocagao 2 x VP (2.4)

Precisdo + Revocacdo 2 x VP +FP + FN

No contexto de Classificacdo Multirrétulo, outra métrica se torna relevante, a

Acuracia de Subconjuntos, ou Subset Accuracy.
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2.3.2.6  Subset Accuracy

De acordo com Herrera et al. (2016, p. 57), esta é a possivelmente a métrica mais
estrita. Nela, todos os rétulos (preditos e reais) sao comparados avaliando-se a igualdade
total. Quanto maior a quantidade de rétulos, menor a chance do classificador produzir de

forma exata a saida correta.

1 n
Subset Accuracy = =Y _[Y; = Z;] (2.5)
iz
onde:

e n é o numero total de amostras,
e Y, é o vetor de rotulos verdadeiros da i-ésima amostra,

o 7Z; é o vetor de rotulos previstos da i-ésima amostra,

2.3.2.7 Macro e Micromedia

Ainda no contexto de Classificagdo Multirr6tulo, Joachims (2002, p. 30-31) explica
que frequentemente ¢ 1til calcular o desempenho médio de um algoritmo de aprendizagem
em multiplos conjuntos de treinamento. No caso particular da Classificacao Multirrétulo,
geralmente ha interesse de identificar quao bem todos os rétulos podem ser previstos,
nao apenas um unico. Para conseguir isso, é possivel se utilizar da macromedia (macro-
averaging) e micromedia (micro-averaging). Por meio delas é possivel que os resultados
de m tarefas binarias possam ter sua média calculada para se obter um tnico valor de

performance.

Joachims (2002, p. 31) define que a macromedia corresponde & maneira padrao de
calcular uma média aritmética. A medida de desempenho (precisdo, revocagao, etc.) é
calculada separadamente para cada um dos m experimentos. A média é calculada como a
média aritmética da medida de desempenho em todos os experimentos. Como exemplo, a

métrica F'1-score seria calculada da seguinte forma:

1 m
Frmere — — NT Ry, 2.6
— ; (2.6)

Com rela¢ao a micromedia, Joachims (2002, p. 31) explica que ela nao calcula a
média da medida de desempenho resultante, mas, em vez disso, faz a média das matrizes
de confusao. Para cada célula da matriz, a média aritmética é computada, levando a uma
matriz de confusao média. Com base nessa tabela, a medida de desempenho é computada.

Novamente, como exemplo usamos a métrica F'1-score:
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FImz’cro _ 2 X VPaUg
2 x VP™9 4 FP™Y 4 FN*Y

(2.7)

Tarekegn, Giacobini e Michalak (2021, p. 7) enfatizam que quanto maior os valores
da Acuracia, Precisdao, Revocagao e FI-score, maior a performance do algoritmo de

aprendizagem.

Joachims (2002, p. 10 e 12) afirma que a maior parte das tarefas de classificagao de
texto recaem sobre a Classificacdo Multirrétulo. Ele também explica que na classificacao
de textos a entrada de dados consiste de linguagem natural, ou seja, linguas faladas por
humanos. Um dos problemas fundamentais quando se lida com linguagens naturais é que
o contexto tem uma influéncia importante no sentido de um texto. A palavra “banco” é
usada como exemplo pelo autor, ja que pode significar uma instituicdo financeira, um
movel ou ao aciimulo de areia as margens de um rio. Tendo isso em vista, é importante

analisarmos as técnicas atuais de Processamento de Linguagens Naturais.

2.4 Processamento de Linguas Naturais

O Processamento de Linguas Naturais é, de acordo com Caseli e Nunes (2024, p.
8), “um campo de pesquisa que tem como objetivo investigar e propor métodos e sistemas
de processamento computacional da linguagem humana”. O termo tem origem no inglés,
Natural Language Processing (NLP), e também é comumente descrito como Processamento
de Linguagens Naturais. Neste trabalho, demos preferéncia ao termo “lingua natural” como
uma traducgao mais precisa da expressao “natural language”, uma vez que “Natural”, neste
caso, se refere as linguas faladas por humanos, ao contrario das demais linguagens (de

programagao, matematicas, etc.).

O PLN é dividido em duas areas: Natural Language Understanding (NLU) e Natural
Language Generation (NLG). A NLU é relativa ao processamento que busca analisar e
interpretar a lingua. Ela é utilizada, por exemplo, em uma interagdo com chatbots, onde
uma entrada de texto é processada para que sistema possa decidir o que deve fazer: fornecer

uma resposta ou executar uma acao. No caso da NLG, o objetivo é a geracao de linguagem
natural, como ocorre com o ChatGPT (CASELI; NUNES, 2024, p. 10-11).

Do ponto de vista computacional, Caseli e Nunes (2024, p. 76-85) também apontam

as aplicacoes de PLN podem ser desenvolvidas seguindo-se as seguintes etapas:

o Pré-processamento: Nessa etapa, algumas das tarefas comuns sdo: segmentacao do
texto em sentengas (sentenciagao), separagao de palavras (tokenizagao), tokenizagao
em sub-palavras (vetorizagao de subtokens), normalizagdo de palavras (lematizagao

e radicalizagdo), entre outras;
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 Processamento de contetido dos textos: Aqui, ocorre a etiquetagem mor-

fossintatica das palavras em relagao as suas classes gramaticais (tarefa de PoS

tagging);

o Anailise morfolégica: Por fim, realiza-se a anotacao automatica de atributos

morfolégicos (tarefa de anotagao de feats ou features morfologicas).

Jurafsky e Martin (2024, p. 4-5) ajuda na defini¢do dos processos mais comuns que
compoem a etapa de pré-processamento. Segundo eles, a normalizacao de textos significa
converté-los a uma forma padronizada. Uma das tarefas iniciais ao se um texto ¢é separar
ou, tokenizar, palavras, frases ou até mesmo caracteres, dependendo da granularidade
desejada. Cada uma dessas partes é chamada de token. Outra parte da normalizagao
é a lematizacdo, a tarefa de determinar que duas palavras possuem a mesma raiz, ou
seja, a mesma origem, apesar de serem diferentes. Os autores usam como exemplo as
palavras “aprender”, “aprendendo” e “aprendizado”. Uma simplificacdo da lematizacgdo é a
stemizacao, na qual os sufixos sao removidos das palavras. De acordo com os autores, a
normalizacao também inclui a segmentacao de sentencgas, ou sentenciagao, na qual o texto
é dividido em frases utilizando-se limitadores como os pontos final, de exclamacao e de

interrogacao.

Na etiquetagem morfossintatica, também conhecida como Part-of-speech tagging
ou PoS tagging, as etiquetas gramaticais sdo associadas a cada palavra de um texto com
base em sua classe gramatical e caracteristicas morfolégicas. Atuam na identificacao das
fungoes sintaticas e morfologicas das palavras dentro de uma sentenca. Trata-se de algo
essencial para aplicagdes como a geragao de resumos automatizados. (CASELI; NUNES,
2024, p. 82).

Concluindo o processo, Caseli e Nunes (2024, p. 84) também explicam que a anota-
¢ao de atributos morfolégicos consiste em identificar informagoes sobre as caracteristicas
gramaticais e morfoldgicas das palavras em um texto, como ntmero, género, modo, tempo
verbal, pessoa, entre outras. Seu objetivo é capturar e estruturar essas informagoes grama-
ticais de forma organizada, permitindo que algoritmos de PLN e AM possam processar

adequadamente a estrutura e as relagoes linguisticas presentes em textos.

2.5 Indexacao de Proposicoes Legislativas no Congresso Nacional

Proposicao Legislativa é toda matéria sujeita a deliberagdo na Camara dos Depu-
tados, como Projetos de Lei e Propostas de Emenda a Constitui¢ao (BRASIL, 2024a).
Proposigoes estao sujeitas ao processo legislativo, que compreende a elaboragao, andlise e
votacao de diversos tipos de propostas e cada um deles segue uma tramitagao diferente.

Como exemplo, podemos tomar a tramitagao de Projetos de Lei.
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Segundo (BRASIL, 2024c), o processo de tramitagdo de um PL se inicia com a sua
publicacao. Estes projetos podem ser propostos por deputados ou senadores; por qualquer
comissao da Camara, do Senado ou do Congresso Nacional; pelo presidente da Republica;
pelo Supremo Tribunal Federal (STF); pelos tribunais superiores; pelo procurador-geral da
Republica; e pelos cidadaos por meio de iniciativas populares. Apés a publicagao, ocorre a
analise do contetido do projeto por Comissoes Permanentes ou Comissoes Especiais. Na
fase de analise de admissibilidade, as propostas que criam gastos ou tratam de finangas
publicas devem ser aprovadas pela Comissao de Finangas e Tributacao (CFT) e, por fim,
todas as propostas sao avaliadas pela Comissao de Constituicao e Justica e de Cidadania
(CCJC) segundo sua consonancia com a Constitui¢do. A vota¢ao no Plendrio é o préximo
passo, caso alguma das comissoes citadas anteriormente nao aprove a proposicao. Em
seguida, apds aprovagao no Plenario a proposi¢ao segue para o Senado, onde serd analisada
e votada, ou para sanc¢ao ou veto do Presidente da Republica. Na Figura 4, o processo
legislativo aqui descrito é detalhado por meio de um infografico no qual sdo apresentadas os

atores, comissoes, casas legislativas envolvidas até a sancao pela Presidéncia da Repiblica.

2.5.1 A Lei de Acesso a Informacao

Em 2011, foi sancionada a Lei n® 12.527 (Lei de Acesso a Informagao), que, de acordo
com seu art. 3%, tem como diretriz assegurar o direito de acesso a informacao observando-se
a publicidade como regra e o sigilo como excecao; a divulgacao de informagoes de interesse
publico, independentemente de solicitagoes; o desenvolvimento da cultura de transparéncia

na administragao publica e do seu controle social (BRASIL, 2011).

Para definir as diretrizes para o cumprimento desta lei, as casas parlamentares,
Camara dos Deputados e Senado Federal, decretaram, respectivamente, o Ato da Mesa n®
45/2012 (BRASIL, 2012b) e o Ato da Comissao Diretora n® 9/2012 (BRASIL, 2012a). Além
disso, tendo em vista a necessidade de ado¢ao de procedimentos especificos para atender a
LATI em seu art. 99, inciso I, alinea b, que assegura o acesso a informagoes publicas com o
fim de informar sobre a tramitacao de documentos, a Camara dos Deputados promulgou o
Ato da Mesa n® 80/2013 (BRASIL, 2013b). Ele delibera sobre a Politica de Indexagao de
Conteudos Informacionais da Camara dos Deputados e define o Tesauro da Camara dos
Deputados (TECAD) como o documento a ser seguido como instrumento de linguagem

documentaria no processo de indexagcao.

O Ato da Mesa n® 80/2013 também estabelece o Centro de Documentacao e Infor-
magao da Camara dos Deputados como o érgao responsavel por coordenar e supervisionar
a implantacao da Politica de Indexacao de Contelidos Informacionais da Camara dos

Deputados.



44

Se tem impacto

Apresentacao financeiro

®

CFT

l

()

Plenario cac
Analise de
constitucionalidade

Comissdo 1 Comissdo 2 Comissdo 3

N
S 0-0-9

Meérito Mérito Mérito

Se ndo tem
impacto financeiro

Se precisa ir
ao Plenario

Se ndo precisa ir
ao Plendrio

Se ndo passou
pelo Senado

Votagdo em Presenca mihima: Aprovagdo: maioria
turno (nico 257 de votos

Se aprovou com
mudangas, velta para
a Camara

Presidéncia
da Repﬁbhca sem mudancas

g

Figura 4 — Processo Legislativo: Projeto de Lei.
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Fonte: Brasil (2024c).

2.5.2 O Centro de Documentacao e Informacao da Camara dos Deputados

O CEDI foi criado por meio da Resolugao da Cadmara dos Deputados n® 20/1971
com a finalidade de, entre outras, coordenar, controlar e dirigir as atividades de informacao;

registrar a tramitacao das proposicoes; arquivar e avaliar documentos; e editar publica¢oes
(BRASIL, 1971). A logomarca do CEDI ¢ apresentada na Figura 5.

Dentre as atividades realizadas pelo Centro, ressaltam-se a curadoria da Biblioteca
da Camara dos Deputados, que conta com acervo de milhares de obras raras e uma centena
de periddicos; a manutengao do Arquivo da Camara dos Deputados, que gera documentos
historicos e facilita seu acesso para a populagao; e a responsabilidade de conservacao
e restauragao do acervo cultural da Camara dos Deputados (BRASIL, ca. 2020). Uma

demonstracao pratica da sua importancia para a preservacao do patrimoénio histérico
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Figura 5 — Logomarca CEDI.

Fonte: Portal da Camara dos Deputados (2024).

nacional é o trabalho de recuperacgao e restauracao de itens avariados durante a invasao
do Congresso Nacional, em 8 de janeiro de 2023 (BBC NEWS BRASIL, 2023). O livro
“Restaurando a Democracia: A preserva¢ao da meméria da Camara para futuras geragoes’
(FILHO et al., 2024) revela os trabalhos realizados pelo CEDI, por meio da Coordenagcao

de Preservagao de Contetidos Informacionais (COBEC) para reintegracdo de obras aos

Y

acervos e seus espacos de exibicao.

Em 2013, a Camara dos Deputados, por meio do Ato da Mesa n° 125, Anexo
I, definiu a estrutura administrativa do CEDI (BRASIL, 2013a, p. 32-33). Dentre as
Coordenagoes pertencentes ao CEDI, a que possui maior relevancia para dados gerados no
processo legislativo é a Coordenagao de Organizagao da Informagao Legislativa (CELEG).
A estrutura da CELEG ¢é exibida na Figura 6, na qual sao mostrados todos os Servigos e
Segoes sob o seu controle. Em seu Anexo III, este ato também estabelece que a indexagao
de proposicoes legislativas e a descrigao de seu contetido é de responsabilidade da Secao
de Indexagao de Matérias Legislativas (BRASIL, 2013a, p. 63).

Atualmente, a SIDEX é composta por quatro funciondrias: trés servidoras publicas
concursadas com formacao superior em Biblioteconomia e uma estagiaria. Internamente
essas profissionais possuem o titulo de “Analistas Legislativos — Documentacao e Informacao
Legislativa”. Em média, um servidor indexa cento e trinta projetos por més. Por meio do
trabalho realizado por essa secdo, cidadaos que utilizam o site da Camara dos Deputados

conseguem encontrar proposi¢oes submetidas pelos seus representantes (SIDEX, 2024).

Existem dezenas de tipos de proposi¢oes no processo legislativo. A SIDEX é
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Secao de Historico de
Deputados - SEHID

Secdo de Legislativa
Citada - SELEC

) r

Servico de Tratamento da Secédo de Indexagao de
o P —> 2 N
Informagao Legislativa - SETIL Matérias Legislativas - SIDEX
Secao de Legislagéo - SELEBJ

Secao de Analise da Tramitaca
Centro de Documentacao ‘ Coordenagéo de Organizagao da SEDLELAE Tsef a Iramitagdo
- - S de Proposigoes - SETRA
e Informagéo - CEDI ‘ Informagao Legislativa - CELEG

Secdo de Gestéo de Taxonomias e
Politicas de Indexag&o - SETAP
Servigo de Arquitetura de Secao de Informagao Gerencial daJ

Informagé&o - SERAI Atividade Legislativa - SIGAL

Secao de Modelagem de
Informagéo - SEMOD

Figura 6 — Estrutura da CELEG.

Fonte: Elaborada pelo autor.

responsavel pela analise dos seguintes (BRASIL, 2016):

o Avisos » Projeto de Lei de Conversao
o Consulta » Projeto de Resolugao

« Emenda do Senado « Projeto de Resolugao do Congresso Na-
cional

e Medida Proviséria
o Requerimento de Instituicao de CPI

e Projeto de Decreto Legislativo _
» Representagao

e Proposta de Emenda a Constituicao
o Mensagens

« Proposta de Fiscalizacao e Controle « Indicacio

« Projeto de Lei e Requerimento de Informacoes

e Projeto de Lei Complementar o Solicitagao de Informagao ao TCU

O sistema interno utilizado no processo de indexacao de proposigoes é o Sistema
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de Informagdes Legislativas. Trata-se de um sistema usado por varias se¢oes da CELEG
e foi desenvolvido com o intuito de automatizar todas as etapas do processo legislativo
da Camara dos Deputados. Ele é responséavel pelo cadastro e acompanhamento do ciclo
de vida de proposi¢oes até seu arquivamento ou transformacao em lei. O SILEG também
gerencia a agenda das comissoes, com a publicacao da pauta e do resultado das reunides e
votacgoes (BRASIL, 2024d). Na Figura 7 é apresentada uma captura de tela do SILEG

destacando pastas de trabalho utilizadas pela SIDEX no processo de indexagcao.

SILEG - Tramitagio de Proposicdes . W

Arquivo Proposicdc  Ajuda

Sileg Tramitagao Gerenciador de Proposigées
Pastas de Trabalho

= .
Producao v.6.17.7

Indexagdo

=43 Controle Sidex A v ‘ S q ‘
| L (2] Macrotemas | Sigla N%| Ano| Autor

(] Mensagens

| b (] Substituigdo Versdo
Cl Pesquisa
(] Fale Conosco

Figura 7 — Tela do SILEG.

Fonte: Brasil (2016).

Para que as proposicoes estejam disponiveis para a SIDEX, é necessario que haja
o registro das mesmas no sistema SILEG. Esta etapa preliminar pode ser resumida da

seguinte forma:

1. As proposicoes, apds serem criadas, sao registradas em um aplicativo chamado
Autenticador. Ele tem a funcao de gerar um cédigo de barras a partir do contetido
de um documento eletrénico, para ser impresso em papel. Este codigo é alterado

sempre que o documento eletrénico, por algum motivo, é modificado;

2. A proposicao é impressa e protocolada, e sua versao eletronica é inserida na base do
SILEG;
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3. Uma vez no sistema, o documento eletronico torna-se publico e disponivel na Internet.
Nesse momento, a proposicao ¢ numerada e enviada para a caixa de trabalho de

setores da Casa que lidam com a mesma, como a SIDEX.

O processo de tratamento da informacgao de proposigoes legislativas pode ser
dividido em seis etapas, como demonstra o Manual de Indexacao de Proposicao Legislativa
(BRASIL, 2016). Sao elas a pesquisa de proposi¢ao, conferéncia da ementa, indexacao,
elaborac¢ao da explicagao de ementa, elaboracao de notas e selecao das areas tematicas.
Tais etapas podem ou nao ser aplicadas a depender do tipo de proposicao a ser analisada,

com excec¢ao da conferéncia de ementa, que acontece para todos eles.

De forma sucinta, o processo pode ser descrito da seguinte forma:

1. Pesquisa de Proposigoes: O servidor faz a leitura do documento de inteiro teor
da proposicao e verifica se ele ja existe na base do SILEG. Esta pesquisa é importante

para padronizar os termos a serem usados na indexacao;

2. Conferéncia da Ementa: A ementa é preenchida no SILEG pelo Gabinete do
Deputado ou pela Secretaria-Geral da Mesa (SGM) que, segundo Brasil (2020, p.
86), é o “principal érgao de assessoramento da Mesa Diretora, também responsavel
pelo recebimento e encaminhamento das proposigoes e pelo acompanhamento dos
trabalhos legislativos”. A SIDEX compara a ementa registrada no sistema com a
ementa do inteiro teor da proposicao e, caso necessario, atualiza o sistema com o

texto correto;

3. Indexacao: Na etapa de indexacdo, a SIDEX analisa os assuntos tratados no
inteiro teor da proposicao e seleciona os termos que representam esses assuntos. Os
termos a serem utilizados estao presentes no Tesauro da Camara dos Deputados
(TECAD). Quando nenhum dos termos presentes no TECAD representam o assunto

da proposicao, ¢ realizado um pedido de inclusdo de um novo termo;

4. Elaboracao da Explicagao da Ementa: A explicacado da ementa é necessaria
em dois casos distintos: ementas que trazem o nimero da norma a ser alterada, mas
nao as informagoes sobre a finalidade do projeto; e ementas que trazem o objetivo

do projeto, mas nao o nimero da lei que esta sendo modificada;

5. Elaboragcao de Notas: Em alguns casos, é necesséaria a adi¢do de informagoes

adicionais, chamadas notas, nos seguintes casos:

« Ementa que apresenta erro de digitacao: A ementa precisa ser transcrita

com 0s erros corrigidos;
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e Registro de Termo Livre: Necessario nos casos em que termos nao estejam
presentes na ementa mas sao indispensaveis para representar o assunto do pro-
jeto, além de nao haver sinénimos ou outro termo no TECAD para representar

a informacao;

o Apelidos dados pela imprensa ao projeto de lei: Acréscimo de nomes

nao-oficiais dados a algumas proposi¢oes, como PEC da Bengala;

6. Selecio das Areas Teméticas: Temas da Proposicio, Macrotemas ou Areas
Tematicas sdo os assuntos nos quais as proposi¢oes em analise sao classificadas. Os
temas auxiliam o sistema de busca e facilitam a recuperagao da informagao. Alguns
exemplos de Areas Temdticas disponiveis no SILEG sao: Comunicacoes, Economia,
Educacao e Saude. Atualmente, a responsavel pelo estudo dos temas é a Secao de
Gestao de Taxonomias e Politicas de Indexacao (SETAP).

Apés o término do tratamento da informacao, os dados sao salvos no SILEG e a
proposicao impressa é entregue a Chefia da Secao para que seja realizada a revisao da

indexacao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, diversos trabalhos buscam automatizar processos de classificacao
de textos utilizando técnicas de Aprendizagem de Maquina e Processamento de Linguas
Naturais. O objetivo desta secdo é descrever alguns destes trabalhos apesentando as

diversas estratégias por eles abordadas.

Andrade (2015) objetivou criar um modelo para classificagdo automatica de de-
nuncias feitas pelo portal da Controladoria Geral da Unido (CGU) a fim de demonstrar
sua viabilidade em comparacao a triagem manual feita por funcionarios do 6rgao. Para
isso, inicialmente a autora utilizou os algoritmos Random Forest, Decision Tree, Naive
Bayes e SVM, sem obter resultados satisfatorios. Dentre 64 categorias possiveis, o melhor
resultado obtido foi 0 SVM, que alcancou uma precisao de 59%. Utilizou-se, entao outra
abordagem de classificador baseado em arvore de Huffman a qual se deu o nome de
CAH+MDL. Apds diversos ajustes, esta nova abordagem levou a uma precisao de 84%. A
autora calculou a taxa de acertos da triagem manual por meio da avaliagao da quantidade
de reencaminhamentos de dentincias triadas para uma nova éarea, que era de 10%, levando
a uma assertividade de 90%. Com uma diferenca de 6%, os processos manual e automatico

tiveram assertividade proxima, o que demonstrou a viabilidade da solucao.

Alfiani, Imamah e Yuhana (2021) realizaram um estudo sobre classificacao de
materiais de aprendizagem utilizando técnicas de Classificacao Multirrétulo. Materiais de
aprendizagem sdo recursos cientificos das areas de quimica, fisica e biologia para estudantes
do ensino médio. Os autores explicam que na Aprendizagem Adaptativa pode-se ajustar os
materiais de aprendizagem com base nas habilidades individuais dos alunos. Tais materiais
podem ser categorizados em tépicos e sub-tdpicos, sendo possivel que cada material pertenca
a multiplos topicos e sub-topicos simultaneamente. O trabalho utilizou 448 materiais de
aprendizagem que foram manualmente classificados por professores utilizando-se 10 tépicos
e 41 sub-tépicos. Os tépicos e sub-tépicos (rétulos) foram extraidos do Regulamento
do Ministério da Educacao e Cultura da Repuiblica da Indonésia. Experimentos foram
realizados utilizando combinagoes entre métodos de transformacdo de problemas (Binary
Relevance, Label Powerset e Classifier Chain) e algoritmos de classificacao de rétulo tinico
(Naive Bayes, Random Forest e SVM). Os resultados mostraram que a melhor combinagao
foi a de Binary Relevance com SVM. Esta combinacao obteve as maiores Acuracia e

F-measure, além do menor valor de Hamming Loss.

Morales-Hernandez, Jagiiey e Becerra-Alonso (2022) compararam a performance
entre diferentes modelos de classificagao multirrotulo para artigos de pesquisa alinhados
aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentével (ODS), que sao uma cole¢ao de 17 metas
globais estabelecidas pela Assembleia Geral das Nagdes Unidas em 2015 (ONU, 2024). Eles
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fazem parte de uma resolucao chamada “Agenda 2030”, que fornece um plano de acao para
a paz, prosperidade, e protecao do planeta. A motivacao do trabalho foi obter um modelo
que ajudasse instituicoes e pesquisadores a alinhar produtos cientificos a estes objetivos.
Foram feitas combinagoes entre métodos de transformagao de problemas ( One- Versus-Rest,
Binary Relevance, Label Powerset e Classifier Chain) e algoritmos de classificagao de
rétulo tnico (Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest e SVM). Comparou-se,
entao, a performance destas combinagoes utilizando datasets balanceados e desbalanceados.
Os resultados mostraram que Label Powerset com SVM foi a combinacdo que gerou
a maior acurdcia 91% e que o Label Powerset foi o melhor método de transformacao

independentemente do estado do dataset (balanceado ou desbalanceado).

Vale (2022) explorou técnicas de Aprendizado de Méquina e Mineragao de Textos
com o objetivo de criar um classificador automatico que permita definir os temas de
uma proposicao legislativa baseando-se em documentos classificados manualmente pela
Camara dos Deputados. Os dados utilizados foram obtidos do Portal da Camara dos
Deputados e foi usado o texto de inteiro teor das proposi¢oes para treinar os modelos.
Os textos de inteiro teor foram pre-processados e utilizou-se a combinac¢ao do método
de transformacao MultiOutput e de 14 algoritmos de classificacao diferentes, entre eles
Linear SVC, Naive Bayes, Random Forest e Logistic Regression. Os valores de acuracia
obtidos para estas combinacoes nao passaram de 44,36% com o método MultiOutput e
Linear SVC' com selecao de atributos. Diante de tais resultados, o autor utilizou uma
implementacao prépria da abordagem Multiple Single-label, que consiste em transformar
problemas de classificacdo multirrétulo em multiplos problemas de classificacdo binaria.
Com esta abordagem, obteve-se uma acurdcia maxima de 97,38% com o Linear SVC com

selecao de atributos.

O trabalho apresentado por Vale (2022) compartilha o mesmo objetivo do nosso,
porém diverge em alguns aspectos metodolégicos, como mostrado na proxima segao. Por
exemplo, o periodo definido pelo autor para os anos de submissao das proposicoes utilizadas
foi de quatro anos (2018 a 2021). Nosso trabalho utiliza dados de onze anos, entre 2013 a
2023 visando uma melhor representacao das classes; maior precisao dos modelos utilizados

na avaliagdo; e uma diminui¢ao de possiveis impactos causados por eventuais outliers.

Além disso, a metodologia de pré-processamento da base de dados difere entre
os trabalhos em alguns aspectos. Um dos passos consiste em baixar um arquivo externo
em formato Portable Document Format (PDF), Hypertext Markup Language (HTML) ou
Microsoft Word Binary File Format (DOC) para cada proposicao existente na base de
dados e, em seguida, extrair o texto nele contido. Trata-se do Inteiro Teor da proposicao,
ou seja, a integra do texto que foi submetido pelo seu autor. Vale (2022) executa este passo
em um estagio inicial do processo, antes da devida limpeza dos dados, o que pode ter

levado a um aumento desnecessario no tempo de execugao tendo em vista que houveram
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proposicoes posteriormente removidas da base. Em contraste, nosso trabalho executa este
passo ao fim do processo de limpeza, garantindo que apenas arquivos relevantes fossem
baixados e tratados. Contudo, Vale adiciona em sua metodologia um passo para extracao
de textos de arquivos HT'ML, o que nao é feito em nosso trabalho. A vasta maioria dos
documentos de Inteiro Teor sao disponibilizados em formato PDF, portanto optamos em

excluir documentos em HTML e DOC, este tltimo também foi descartado por Vale.

Outra distin¢ao importante é o fato do nosso trabalho ter eliminado da base de
dados os tipos de proposi¢oes que nao sao indexadas pelo CEDI, utilizando para isso a
lista presente na secao 2.5.2. Com essa decisao garantimos que todos os dados utilizados
na classificagao foram submetidos ao processo de indexacao, também detalhado na secao
2.5.2. Vale (2022) utilizou o critério de verificar se a proposi¢ao era ou nao classificada
por tema, ou seja, a proposicao era descartada caso nao houvesse pelo menos um tema

associado a ela.

Também é importante ressaltar a distingao entre as métricas de avaliagao utilizadas,
uma vez que utilizamos o F1-score como métrica principal, ao contrario de Vale (2022)

que preferiu medir a acuracia dos classificadores.

Em resumo, os trabalhos relacionados apresentados fornecem uma base valiosa
para o desenvolvimento de novos projetos de classificagdo multirrétulo de textos, além de
mostrar sua viabilidade técnica. Na préxima secao sera apresentada a metodologia deste
trabalho. Ela foi construida utilizando técnicas e praticas identificadas nos trabalhos aqui

expostos, com o objetivo de apresentar uma abordagem eficaz para o problema.
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4 METODO

Este capitulo descreve a metodologia e os procedimentos utilizados na conducao
deste trabalho. Para responder as questoes de pesquisa de maneira rigorosa e confiavel,
optou-se pela abordagem metodologica Data Science Trajectories, por ser mais flexivel
com relagdo ao caminho de exploracao dos dados e as atividades realizadas para se atingir
os objetivos, como explicado por Martinez-Plumed et al. (2021). Além disso, o trabalho
busca contribuir com trabalhos futuros por meio da exposicao das técnicas empregadas no

desenvolvimento da solugao.

Todos os recursos computacionais e bibliotecas utilizadas nesse trabalho sao descri-

tos no Anexo B e a trajetoria desenhada para o trabalho é mostrada na Figura 8.

Exploracao

Exploragéo Entendimento do i T - Aquisicao dos

do Objetivo Negécio

Entendimento dos

de Dados Dados DS

Exporagéo
dos Avaliagéo Modelagem
Resultados

Preparagéo dos
Dados

Figura 8 — Trajetéria utilizada no trabalho.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Exploracao dos Objetivos

Considerando os desafios inerentes ao processo de indexac¢ao manual de proposi¢oes
legislativas realizado pelo Centro de Documentagao e Informacao da Camara dos Deputados,

descritos no Capitulo 2, este trabalho objetiva:

1. Propor uma solugao para classificacao automatizada das proposi¢oes por
suas areas tematicas utilizando técnicas de Mineracao de Textos. Apesar

da classificagdo tematica de proposigoes ser apenas parte do processo de indexagao
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realizado pelo CEDI, trata-se de uma etapa importante e que impacta a capacidade

de pesquisa das proposicoes por cidadaos e funcionarios da Camara dos Deputados.

4.2 Entendimento do Negdcio

O entendimento do processo empregado pela SIDEX na indexacao de proposicoes
legislativas se deu, em maior parte, pela leitura do Manual de Indexacao de Proposicao
Legislativa (BRASIL, 2016). Trata-se de um documento institucional destinado a padronizar
e orientar o processo de indexacao de documentos legislativos. Ele que detalha o passo
a passo que deve ser seguido pelos Analistas Legislativos que trabalham na SIDEX ao
indexar as proposicoes. Seu objetivo é garantir a consisténcia e a precisdo na recuperacao
de informacoes, facilitando o acesso e a pesquisa de documentos legislativos por meio
de um sistema organizado de indexacao. Além disso, a sessao foi contactada por e-mail
para questionamentos relacionados a documentagao utilizada como auxilio no processo
de indexacao; aos funcionarios em atuacao na secao; ao sistema utilizado no processo de
indexagao (SILEG); e ao processo de indexacao em si. Os questionamentos feitos e as

respostas da SIDEX encontram-se no Apéndice A.

Os trabalhos expostos no Capitulo 2 complementam o Manual de Indexacao de
Proposigao Legislativa apresentando alguns desafios enfrentados em processos de indexacao.
Dentre outros, foi esclarecido que a indexacao envolve julgamento da pessoa indexadora, e
isso pode gerar discrepancias na escolha de termos escolhidos (PINHEIRO, 1978); que os
fatores mais relevantes relacionados a influéncia do profissional no processo de analise de
assunto sao a subjetividade, o conhecimento prévio e sua formagao e experiéncia (NAVES,
2007); e que a andlise de assunto é revestida de uma subjetividade caracteristica uma vez

que é realizada a partir da leitura do documento pela pessoa indexadora (RUBI, 2017).

O conhecimento adquirido nesta fase contribuiu para a tomada de decisoes técnicas,

como a filtragem de dados, explicitada adiante.

4.3 Exploracao das Fontes de Dados

Nesta etapa, buscou-se entender de onde e como os dados seriam extraidos. Todas
as Proposicoes Legislativas submetidas no Congresso Nacional sdo disponibilizadas no
portal da Camara dos Deputados. No periodo em que esta fase foi executada, haviam trés
formas para obtengao dos dados abertos: uma Application Programming Interface (API),

uma pagina de Pesquisa Simplificada e arquivos separados por ano.

Apods andlise das opgoes, constatou-se que a API exportava apenas arquivos em
XML e JSON. Além disso, ndo possuia informacao sobre a tematica, sendo necessaria a
consulta de outra API que checa a temética individualmente por id da proposi¢ao. Ja a

Pesquisa Simplificada, apesar de simples de usar e de exportar os resultados em diversos
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H( AMARA DOS DEPUTADOS ]

Proposi¢des por ano de apresentacdo 2023

Arquivos em que cada registro contém dados sobre uma Selecione o tipo de arquivo v
proposicdo apresentada a Camara dos Deputados para
deliberagdo, como identificador universal (URI), sigla,
ndmero, ano, ementa, temas e keywords, informagdes
sobre a tramitagcdo mais recente, proposicoes a que se
relacionam, etc.

proposicoes-2023.csv
proposicoes-2023.json

proposicoes-2023.0ds
Atualmente existem registros de algumas das

proposi¢des que tramitaram na Camara entre 1934 e proposicoes-2023.xIsx
1945. De 1946 até 2000, estdo cadastradas as
proposic¢des de tipos que poderiam se tornar (ou se
tornaram) leis e normas juridicas. Para os anos de 2001
em diante, ha dados sobre todas as proposi¢es
tramitadas na Camara.

proposicoes-2023.xml

As propostas de emenda a Constitui¢do de 1967 s6
tramitavam de forma conjunta no Congresso, e por isso
ndo sdo cadastradas como proposi¢des tramitadas na
Camara.

Atualizagdo didria.

Caminho para download: http://dadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoes/{formato}/proposicoes—
{ano}.{formato} , em que:

¢ {ano} éo0ano de apresenta¢do das proposi¢des
e {formato} podeser”csv” “xlsx”, "ods", “json"ou”xml".

Figura 9 — Proposicoes por ano de apresentacao.

Fonte: Portal da Camara dos Deputados (2024).

formatos, incluindo CSV, nao disponibiliza todos os tipos de proposicoes classificados pela

SIDEX e nem possui informagao sobre tematica.

Uma vez que as formas de obtencao dos dados mostradas anteriormente nao
atendiam as necessidades do trabalho, definiu-se o uso dos arquivos separados por ano.
Estes sdo disponibilizados em cinco formatos diferentes, incluindo o CSV. Todos os
dados necessarios para este trabalho estao disponibilizados em trés conjuntos de arquivos:

Y

“Proposigoes por ano de apresentacao”, “ Classificagcdo temdtica das proposicoes” e “ Autores

das Proposicoes por ano de apresentagdo”.

o Proposicoes: Contém dados sobre proposi¢oes submetidas a Camara dos Deputados,
como identificador universal (URI), ano, tipo, ementa, URL para documento de

Inteiro Teor, etc;

o Classificagcao Tematica das Proposigoes: Cada registro corresponde a um tema
na qual as proposigoes foram classificadas pelo CEDI. Uma proposi¢cdo pode ser
representada em varias linhas do arquivo, caso tenha sido classificada como tendo

mais de um tema;

o Autores das Proposicoes: Possui dados relativos aos autores das proposigoes.

Uma proposicao pode ser representada em varias linhas do arquivo, caso possua mais
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L] CAMARA DOS DEPUTADOS |

Classificagdio tematica das proposicdes 2023

Nestes arquivos, separados por ano de apresentacdo Selecione o tipo de arquivo
das proposicdes, cada registro corresponde a uma area
tematica na qual uma proposigao foi classificada pelo
Centro de Documentacdo e Informacgdo da Camara.
Estdo presentes os identificadores minimos de
proposicdes e de temas. A lista dos temas existentes e
seus c6digos pode ser obtida na APl do Dados Abertos proposicoesTemas-2023.0ds
em JSON e XML.

proposicoesTemas-2023.csv

proposicoesTemas-2023.json

, proposicoesTemas-2023.xIsx
E importante observar muitas proposi¢des sdo

relacionadas a mais de um tema. Nestes casos, 0s
arquivos trazem mudiltiplas linhas/entradas com os
mesmos identificadores da proposi¢cdo, uma para cada
4rea tematica associada a proposigao.

proposicoesTemas-2023.xml

Atualizagdo didria.

Caminho para download: http://dadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoesTemas/{formato}/
proposicoesTemas—{ano}.{formato}, em que:

s {ano} éo0ano de apresenta¢do das proposi¢des
w o " “ison® ou* xml ",

e {formato} podeser”csv”,“xlsx", " ods",

Figura 10 — Classificagao temética das proposigoes.

Fonte: Portal da Camara dos Deputados (2024).

L=l CAMARA DOS DEPUTADOS |

Autores das Proposicdes por ano de 2023
apresentagao Selecione o tipo de arquivo

Arquivos, separados pelo ano de apresentagédo das
proposicdes, que relacionam identificadores basicos de
proposigdes a identificadores bésicos de autores.

proposicoesAutores-2023.csv

proposicoesAutores-2023.json
Cada proposi¢do pode ter mais de um autor, e nem

sempre esses autores sdo parlamentares. Para os proposicoesAutores-2023.0ds
autores que sdo deputados ou érgdos da Camara,

existem identificadores universais (URIs). Uma mesma proposicoesAutores-2023 xIsx
proposicdo pode ser listada vérias vezes, uma vez para

cada autor.

proposicoesAutores-2023.xml
Pelo Regimento da Camara, todos os que assinam uma

proposigdo sdo considerados autores (art. 102), tanto

como proponentes quanto como apoiadores. Mas s6 o

primeiro signatdrio pode escrever a justificativa (art.

102) e falar sobre a proposigdo durante votagdes (art.

192).

Atualizacdo diéria.

Caminho para download: http://dadosabertos.camara.leg.br/arquivos/proposicoesAutores/{formato}/
proposicoesAutores-{ano}.{formato}, em que:

e {ano} é o ano de apresentagéo das proposi¢des

o {formato} podeser“csv” “xlsx","ods",“json"ou"xml".

Figura 11 — Autores das Proposi¢des por ano de apresentacao.

Fonte: Portal da Camara dos Deputados (2024).
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de um autor.

Os registros de proposig¢oes sao datados a partir de 1934 da seguinte forma:

o 1934-1945: Algumas das proposicoes que tramitaram na Camara;

e 1946-2000: Proposigoes de tipos que poderiam se tornar (ou se tornaram) leis e

normas juridicas;

e 2001-atualmente: Todas as proposigoes tramitadas na Camara.

4.4 Extracao: Aquisicao dos Dados

Foi definido o periodo entre os anos de 2013 e 2023 como amostra para este trabalho.
Os arquivos foram baixados em formato CSV para cada ano do periodo, totalizando 33
arquivos. Para isso, foi utilizado um web crawler implementado em Python que baixou cada
um dos arquivos e os organizou em pastas distintas, organizadas por tipo de documento

(Proposigoes, Classificagdo Temética das Proposi¢oes e Autores das Proposigoes).

Nesta etapa, analisou-se um arquivo de cada conjunto. Os atributos de cada
um deles sao listados na Tabela 7 (Proposigdes por ano de apresentagao), Tabela 8
(Autores das Proposigoes por ano de apresentagao) e Tabela 9 (Classificacao teméatica das
Proposicoes), todos presentes no Anexo C. O objetivo foi entender com um pouco mais de
detalhamento os dados disponibilizados pela Camara dos Deputados e tomar decisdes que

seriam implementadas na proxima etapa, a de pré-processamento dos dados.

A grande maioria dos dados disponiveis nao foi considerada necessaria para a
finalidade do trabalho, permitindo uma reducao drastica do nimero de atributos, principal-
mente no conjunto Proposi¢oes. As informagoes relevantes para a classificacdo automatica
sao o Inteiro Teor das proposigoes, os temas associados a elas e seus proponentes com 0s
respectivos partidos e Unidades Federativas. Além disso, ndo julgou-se necessario, nesta
etapa, realizar qualquer tipo de analise mais detalhada para entendimento da correlagao

dos atributos.

Notou-se que o conjunto Proposi¢oes nao contém o texto de Inteiro Teor das
proposicoes, apenas suas ementas. Como estes sao textos muito curtos e que podem
deixar de fora contextualizagoes relevantes, entendeu-se que utiliza-la poderia impactar
o resultado final do trabalho. Contudo, a coluna “urllnteiroTeor” contém um link para

este documento. Os formatos de cada documento disponibilizado podem variar entre PDF,
HTML e DOC.
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4.5 Transformacao: Preparacao dos Dados

Apébs o entendimento dos dados obtidos, iniciou-se seu pre-processamento. Para o
tratamento dos dados utilizou-se o Pandas, uma biblioteca para analise e manipulagao de
dados com recursos para sua exploracao, limpeza e processamento. Cada um dos conjuntos
de arquivos foi unido para que formassem trés dataframes com os dados de todos os anos,
ou seja, as proposigoes (proposals), as classificagoes tematicas (proposals_themes) e os
autores (proposals_authors). Ap6s a unidao de cada conjunto, foi realizada a selegao de

atributos para cada dataframe mantendo apenas as colunas relevantes para o trabalho.

Nao se realizaram mais tratamentos no dataframe proposals authors a partir deste
momento. Seus dados foram salvos em um arquivo CSV para uso futuro (“proposicoes_ -

autores.csv”).

Os dataframes proposals e proposals themes foram unidos em um so: proposals.
Nele, foi realizada uma filtragem dos dados removendo as proposi¢ées cujo tipo nao ¢é
classificado pelo CEDI, garantindo que os dados restantes foram submetidos ao processo

de indexacao de proposicoes legislativas.

Tendo em vista o processo de classificagao multirrotulo em que os algoritmos
disponiveis trabalham com ntimeros e nao com textos, os valores categéricos dos temas
foram transformados em one-hot encoding. Ao final deste processo, o dataframe contava

com 74.109 proposigoes.

Como explicado na sessao anterior, o Inteiro Teor de cada proposicao esta disponivel
por meio de links. Os arquivos PDF foram baixados localmente por meio de um script e
seus dos textos foram extraidos utilizando-se o PyMuPDF, uma biblioteca para extracao
de dados, andlise, conversao e manipulagao de arquivos PDF. Ao fim do processo de
extracao dos textos, observou-se falha em 1.356 arquivos, ou seja, 1,83% do total. Estes
foram removidos do dataframe, resultando na quantidade definitiva de proposi¢oes da base

de dados: 72.753 proposigoes.

Esta etapa foi realizada em duas fases: Analise dos Temas das Proposicoes e Anélise
dos Textos das Proposig¢oes. Na primeira, tentamos extrair algumas informacgoes por meio
da andlise dos temas das proposi¢oes. Na segunda, utilizamos técnicas de PLN para
compreender melhor o conteido dos textos de Inteiro Teor extraidos dos PDF’s a fins
de ajustar as técnicas que serao utilizadas de forma definitiva no pré-processamento dos

textos.

4.5.1 Anélise dos Temas das Proposi¢oes

Com a base de dados contendo as informacoes relevantes para o processo de
classificagao, utilizamos a bibliotecas Seaborn e Matplotlib para gerar os diagramas

utilizados.
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Inicialmente, desejou-se entender qual era a quantidade de proposicoes classificadas
em cada um dos temas. Observou-se que os temas com mais proposi¢oes foram “Sauide”,
“Direitos Humanos e Minorias” e “Administracao Ptublica”. J& os trés com menos pro-
posicoes foram “Ciéncias Exatas e da Terra”, “Ciéncias Sociais e Humanas” e “Direito
Constitucional”. Este dado ¢é relevante pois demonstra o desbalanceamento dos dados, ja
que a quantidade de proposi¢des com tema mais frequente é 3.288 vezes maior que as com

tema menos frequente. A lista completa pode ser vista na Tabela 3.

Temas Quantidade de Proposicoes
Saude 13.153
Direitos Humanos e Minorias 10.869
Administragdo Publica 10.745
Finangas Publicas e Orgamento 9.144
Educacao 7.174
Trabalho e Emprego 5.674
Defesa e Seguranca 5.170
Viacao, Transporte e Mobilidade 4.417
Direito Penal e Processual Penal 4.237
Comunicagoes 4.135
Economia 4.013
Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel 3.538
Cidades e Desenvolvimento Urbano 3.290
Industria, Comércio e Servicos 3.220
Agricultura, Pecuaria, Pesca e Extrativismo 3.204
Energia, Recursos Hidricos e Minerais 3.142
Previdéncia e Assisténcia Social 2.864
Direito e Defesa do Consumidor 2.445
Homenagens e Datas Comemorativas 2.432
Direito Civil e Processual Civil 2.152
Esporte e Lazer 1.904
Arte, Cultura e Religiao 1.459

Continua na prozima pagina
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Temas Quantidade de Proposicoes
Relagoes Internacionais e Comércio Exterior 1.453
Politica, Partidos e Elei¢oes 1.234
Ciéncia, Tecnologia e Inovagao 1.229
Processo Legislativo e Atuacao Parlamentar 1.136
Estrutura Fundiaria 766
Direito e Justica 602
Turismo 538
Direito Constitucional 237
Ciéncias Sociais e Humanas 6
Ciéncias Exatas e da Terra 4

Tabela 3 — Quantidades de proposi¢oes por tema.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Também percebemos a importancia de entender quais as maiores e menores cor-
relagoes entre os temas das proposicoes. Estes valores foram calculados e, em seguida,
foi gerado o heatmap exibido na Figura 12. As cinco maiores e menores correlagdes sao
detalhadas na Tabela 4.

Os resultados mostram que mesmo a correlagdo mais alta entre os temas (Ciéncia,
Tecnologia e Inovagao e Comunicagoes) pode ser considerada desprezivel (MUKAKA,
2012).

4.5.2 Anélise dos Textos das Proposigoes

O foco nesta fase foi entender o contetido dos textos que foram extraidos dos seus
respectivos arquivos em PDF. Como se trata de um processo automaético, temos pouco
controle sobre como essa extragao é de fato realizada, requerendo, assim, uma exploracao

manual.

Para facilitar o processo de analise, decidiu-se realizar o pré-processamento inicial
do texto de Inteiro Teor de 30% das proposi¢oes. Utilizou-se para isso a biblioteca spaCy,
desenvolvida para processamento de Linguas Naturais, com o modelo de linguagem
para portugués, além da biblioteca NLTK, que prové um conjunto de bibliotecas de

processamento de texto para classificacao, tokenizacao, lematizagdo, entre outras.

Os passos executados no processo foram:
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Correlagédo de Pearson entre os temas das proposigoes

Administragao Publica . 1.0

Agricultura, Pecuaria, Pesca e Extrativismo
Arte, Cultura e Religiao [ |
Cidades e Desenvolvimento Urbano [ ]
Ciéncia, Tecnologia e Inovagao .
Ciéncias Exatas e da Terra [ ] 0.8
Ciéncias Sociais e Humanas [ | '
Comunicagoes [ ]
Defesa e Seguranca .
Direito Civil e Processual Civil [ ]
Direito Constitucional [ |
Direito Penal e Processual Penal [ ] 0.6
Direito e Defesa do Consumidor [ |
Direito e Justica [ ]
Direitos Humanos e Minorias B
Economia [ ]
Educagéo [ |
Energia, Recursos Hidricos e Minerais [ | -0.4
Esporte e Lazer [ |
Estrutura Fundiaria [ ]
Finangas Publicas e Orgamento [ |
Homenagens e Datas Comemorativas [ ]
Industria, Comércio e Servigos [ |
Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel [ ] -02
Politica, Partidos e Eleigoes [ |
Previdéncia e Assisténcia Social [ ]
Processo Legislativo e Atuagao Parlamentar [ |
Relagbes Internacionais e Comércio Exterior [ ]
Saude B
Trabalho e Emprego [ ] -0.0
Turismo ||
Viagao, Transporte e Mobilidade

Saude

Trabalho e Emprego
Turismo

Educacao
Viagao, Transporte e Mobilidade .

Comunicacoes
Economia
Energia, Recursos Hidricos e Minerais

Defesa e Seguranca

Direito Civil e Processual Civil
Esporte e Lazer

Estrutura Fundiaria
Finangas Publicas e Orgamento

Direito e Justica
Homenagens e Datas Comemorativas

Direito Constitucional
Direitos Humanos e Minorias

Administragao Publica
Direito Penal e Processual Penal

Agricultura, Pecuaria, Pesca e Extrativismo
Arte, Cultura e Religidao

Cidades e Desenvolvimento Urbano
Ciéncias Exatas e da Terra
Ciéncias Sociais e Humanas
Politica, Partidos e Eleicoes
Previdéncia e Assisténcia Social

Processo Legislativo e Atuacao Parlamentar

Ciéncia, Tecnologia e Inovagao
Relagdes Internacionais e Comércio Exterior

Industria, Comércio e Servicos

Direito e Defesa do Consumidor
Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel

Figura 12 — Correlagdo de Pearson entre os temas das proposicoes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

1. Transformagao dos caracteres alfabéticos para mintsculos;
2. Tokenizacao;

3. Remocao de tokens indesejados: pontuacoes, espacos, aspas, colchetes, emails e
URL’s;

4. Remocao de stopwords, também chamadas de palavras irrelevantes.

Para auxiliar a andlise, também foi gerada uma lista com a frequéncia de cada

token gerado a partir da amostra.

Ao comparar aleatoriamente textos extraidos com seus respectivos arquivos em

PDF, percebeu-se que:
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Maiores Correlagoes

Tema 1 Tema 2 Valor

Ciéncia, Tecnologia e Inovagao Comunicagoes 0,179270
Direito e Defesa do Consumidor Industria, Comércio e Servigos 0,137131
Agricultura, Pecuaria, Pesca e Extrativismo  Economia 0,129193
Agricultura, Pecuaria, Pesca e Extrativismo  Estrutura Fundiaria 0,115031
Arte, Cultura e Religido Homenagens e Datas Comemorativas  0,100491

Menores Correlagoes

Tema 1 Tema 2 Valor

Comunicagoes Saude -0,100666
Direito Penal e Processual Penal Saude -0,088913
Defesa e Seguranca Saude -0,084753
Direito Penal e Processual Penal Financas Publicas e Orgamento -0,084724
Saude Viacdo, Transporte e Mobilidade -0,081295

Tabela 4 — Maiores e menores correlagoes entre os temas das proposigoes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando o processo de extragao ¢ realizado em tabelas, podem ser gerados tokens

que agregam pouco sentido ao texto na ordem em que sao colocados;

Os textos originais em PDF possuem muitos codigos alfanuméricos de uso interno da
Camara dos Deputados. Estes podem ser exaustivamente repetidos em cabegalhos
e/ou rodapés, o que gera muitos tokens que nao sao representativos para o contetido

da proposicao;

Além dos codigos alfanuméricos, textos semelhantes a “Assinado eletronicamente
Y
por: <nome_ proprio>" podem aparecer em varias paginas de um mesmo PDF| o

que também nao é representativo para o contetido da proposicao;

Tokens distintos foram criados a partir de uma mesma palavra, possivelmente devido
a espacamentos ou quebras de linha nos documentos originais. Por exemplo: “qui” e

“micas”; “urbani” e “stico”;

Tokens foram formados a partir de palavras existentes com outros caracteres. Por

exemplo: “federacao:3”; “instituicao&q” e “enem)1”;
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o Resquicios de URL’s e emails nao foram deletadas pelo spaCy, provavelmente devido

a quebras de linha ou espagamento nos documentos originais;

o Ha falta de padronizagao em alguns tokens gerados, por exemplo representando
valores monetarios: “r$” e “50.000,00” (separados) e “r$25.600,00” (unidos).

Considerando essas observacoes e a viabilidade de possiveis ajustes que fossem
precisos e que garantissem a o texto nao fosse alterado em sua esséncia, decidiu-se que

apenas mais dois passos deveriam ser adicionados ao pré-processamento dos textos:

5. Remocao de codigos alfanuméricos que possuam formatos dos exemplos: “705f12e3117,
“cd233908409700” e “d5848237-5758-5dfe-70d4-29a92e7b3e967;

6. Lematizacao.

4.6 Carregamento: Dados Salvos em Dataset Final

Na ultima fase do processo ETL, os textos de Inteiro Teor das proposi¢oes foram
unidos ao dataframe proposals. Os dados foram e salvos em um arquivo CSV, garantindo
que que estejam estejam organizados e prontos para serem utilizados em etapas posteriores

da pesquisa. A descricao dos dados pode ser vista na Figura 13.

4.7 Preparacao dos Dados: Pré-processamento e Vetorizacao dos Textos

Foi executado o pré-processamento dos textos de 100% das proposi¢oes por meio
dos passos enumerados na sessao anterior. Em seguida, foi feita a vetorizacao dos dados

utilizando-se os calculos de Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF).

Ao fim dos calculos de TF-IDF de cada proposicao, os 10 termos mais relevantes,

juntamente com seu valor, foram salvos no dataset na coluna “PalavrasMaisRelevantes”.

4.8 Modelagem

Nesta etapa foi realizado o processo de classificacao automatica das proposicoes.
Definiu-se que seriam testados diversos algoritmos para tentar obter os melhores resultados

levando em conta a assertividade do modelo e seu tempo de execucao.

Considerando que este trabalho se propoe a resolver um problema de classificacao
multirrétulo, foram considerados “Problem Transformation Methods”, ou seja, métodos
que transformam um problema de classificagao multirrétulo em um ou mais problemas
de classificacao binaria; e “Algorithm Adaptation Methods” que adaptam algoritmos de
classificacao que originalmente nao suportam problemas multirrétulo para lidar diretamente
com multiplos rétulos. Cada um dos métodos juntamente com os algoritmos de classificagao

utilizados, quando aplicados, sao descritos na Tabela 5.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 72753 entries, @ to 72752
Data columns (total 37 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
0 Id 72753 non-null int64
1 Tipo 72753 non-null object
2 Numero 72753 non-null int64
3  Ano 72753 non-null int64
4 InteiroTeor 72753 non-null object
5 Administracao Publica 72753 non-null int64
6 Agricultura, Pecudria, Pesca e Extrativismo 72753 non-null int64
7 Arte, Cultura e Religido 72753 non-null int64
8 Cidades e Desenvolvimento Urbano 72753 non-null int64
9 Ciéncia, Tecnologia e Inovacgao 72753 non-null int64
10 Ciéncias Exatas e da Terra 72753 non-null int64
11 Ciéncias Sociais e Humanas 72753 non-null int64
12 Comunicacgbes 72753 non-null int64
13 Defesa e Seguranca 72753 non-null int64
14 Direito Civil e Processual Civil 72753 non-null int64
15 Direito Constitucional 72753 non-null int64
16 Direito Penal e Processual Penal 72753 non-null int64
17 Direito e Defesa do Consumidor 72753 non-null int64
18 Direito e Justica 72753 non-null int64
19 Direitos Humanos e Minorias 72753 non-null int64
20 Economia 72753 non-null int64
21 Educacao 72753 non-null int64
22 Energia, Recursos Hidricos e Minerais 72753 non-null int64
23 Esporte e Lazer 72753 non-null int64
24 Estrutura Fundiaria 72753 non-null int64
25 Finangas Pdblicas e Orgamento 72753 non-null int64
26 Homenagens e Datas Comemorativas 72753 non-null int64
27 Inddastria, Comércio e Servigos 72753 non-null int64
28 Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentdvel 72753 non-null int64
29 Politica, Partidos e Eleigbes 72753 non-null int64
30 Previdéncia e Assisténcia Social 72753 non-null int64
31 Processo Legislativo e Atuacdo Parlamentar 72753 non-null int64
32 Relagdes Internacionais e Comércio Exterior 72753 non-null int64
33 Saude 72753 non-null int64
34 Trabalho e Emprego 72753 non-null int64
35 Turismo 72753 non-null int64
36 Viacdo, Transporte e Mobilidade 72753 non-null int64

dtypes: int64(35), object(2)
memory usage: 20.5+ MB

Figura 13 — Dataset ap6s limpeza de dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tendo em mente os recursos computacionais reduzidos que foram utilizados na
implementagao do trabalho (detalhados no Anexo B), a avaliagdo dos métodos/algoritmos

de classificacao seguiu os seguintes passos:

« Executar todos os classificadores:

— Execucao das 53 combinacgoes de classificadores indicados na Tabela 5;
— Utilizagao de 30% do dataset;

— Sem configuragdo de hiperparametros;
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Tipo do Método Método Algoritmo de Classificacao

Binary Relevance BernoulliNB

ExtraTreesClassifier
Classifier Chain KNeighborsClassifier
LinearSVC
Problem Transformation  Label Powerset LogisticRegression
MultinomialNB
One Versus Rest PassiveAggressive Classifier
Perceptron
Multi Output RandomForestClassifier
SGDClassifier
BRENNaClassifier
Algorithm Adaptation BRENNbClassifier  N/A
MLENN

Tabela 5 — Métodos de classificacao utilizados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

— Definicao de 30 minutos como tempo maximo de execucao para cada classifica-

dor;

— A assertividade foi calculada utilizando o valor da micromedia de F'I-score.
Segundo Hafeez et al. (2023), ela é considerada uma das métricas mais relevantes

e utilizadas na literatura em casos de aprendizados desbalanceados’;

— Sele¢ao dos 5 melhores classificadores para utilizacdo nos préximos passos.
« Realizar ajuste de hiperparametros:

— Utilizagao do GridSearchCV para calculo dos melhores parametros a serem

usados pelos classificadores obtidos no passo anterior;

— Utilizagao de 1% do dataset.
« Executar os melhores classificadores:

— Execugao dos 5 melhores classificadores com e sem ajustes de hiperparametros;
— Utilizacao de 100% do dataset;

— Comparacao dos valores obtidos.

No capitulo seguinte discutiremos os resultados obtidos pela metodologia descrita.

No artigo, o autor usa o termo F-score ao invés de F1-score.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com o objetivo de classificar textos de proposigoes legislativas por temas. O estudo
envolveu a aplicacdo de 53 modelos de classificagao multirrétulo em um conjunto de dados
composto por 72.753 textos contendo o inteiro teor das proposicoes e 32 rétulos no formato

one-hot-encoding.

A avaliacao dos modelos foi realizada utilizando a métrica de desempenho F1-score
(micro). Para fins de andlise, foi também calculada a Subset Accuracy. Apds a execugao de
todos os classificadores utilizando 30% dos dados, os cinco melhores resultados obtidos sao
detalhados na Tabela 6.

Algoritmo Subset Tempo de
Método de Fi-score Treinamento
Classificagao ceuracy  (segundos)
Classifier Chain LinearSVC 0,751 0,531 53,630
One Vs Rest LinearSVC 0,746 0,518 3,950
Binary Relevance LinearSVC 0,746 0,518 33,740
Classifier Chain SGDClassifier 0,735 0,520 79,130
MultiOutput Classifier  SGDClassifier 0,726 0,506 2,310

Tabela 6 — Cinco melhores classificadores apos execucao com 30% dos dados e sem ajuste
de hiperparametros.

Fonte: Elaborada pelo autor.

E relevante frisar que na classificacio geral os métodos One Vs Rest (LinearSVC)
e MultiOutput Classifier (LinearSVC) obtiveram os mesmos valores para as métricas
utilizadas, a unica diferenca foi o tempo de execucao: 3,95 segundos no primeiro e 4,02 no

segundo, sendo este o critério de desempate adotado.

Em uma tentativa de melhorar os valores obtidos antes da execucao da etapa de
ajuste de hiperparametros, foram realizadas alteracoes na etapa de pré-processamento do
texto de Inteiro Teor. Aumentou-se a lista de stopwords; abreviagoes foram trocadas pela
palavra original; siglas de estados foram trocados por seu nome; numerais, datas e horas

foram removidos; e o processo de lematizacao foi substituido pela stemizacao.

Tais alteragoes nao surtiram efeito relevante nos valores das métricas e, dado
o aumento no trabalho de implementacao e aumento no tempo de execucao do pré-

processamento do texto, esta mudanca foi considerada ineficaz. A comparacao dos valores
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obtidos para a métrica FI-score é feita na Figura 14.

EE Fl-score (pré-processamento de texto original)
Fl-score (pré-processamento de texto modificado)

Comparacdo de Fl-score entre pré-processamento de texto original e modificado

0,752

Classifier Chain

(LinearsvcC) 0,750

0,746

One Vs Rest

(LinearSvcC) 0,745

0,746

Binary Relevance

(Linearsvc) 0,745

Método

0,735

Classifier Chain

(SGDClassifier) 0,740

0,726

Multioutput Classifier

(SGDClassifier) 0,730

0,5 0,6 0,7 0,8

i=]
Y

0 0,1 0,2 03

o

Fl-score

Figura 14 — F1-score dos cinco melhores classificadores apds execucao com 30% dos dados
(com e sem alteragdes no pré-processamento do texto).

Fonte: Elaborada pelo autor.

O ajuste dos hiperparametros dos melhores classificadores foi realizado utilizando-se
1% dos dados devido limitacoes computacionais. Os resultados obtidos sdo apresentados a
seguir, onde os parametros em negrito representam aqueles cujos valores definidos como

melhores sao os valores padrao utilizados pelos métodos do Scikit-learn:

o ClassifierChain (LinearSVC)

— Melhores Parametros: ‘C’: 10.0, ‘loss’: ‘squared__hinge’, ‘max__iter’: 1000,
‘penalty’: ‘117
— Melhor F'1-score: 0,571

« OneVsRestClassifier (LinearSVC)

— Melhores Parametros: ‘C’: 10.0, ‘loss’: ‘hinge’, ‘max__iter’: 1000, ‘penalty’:
4127
— Melhor F1-score: 0,493

» BinaryRelevance (LinearSVC)

— Melhores Parametros: ‘C’: 10.0, ‘loss’: ‘squared__hinge’, ‘max__iter’: 1000,

‘penalty’: ‘11’
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— Melhor F'1-score: 0,553
o ClassifierChain (SGDClassifier)

— Melhores Parametros: ‘alpha’ 0.001, ‘loss’: ‘modified_huber’, ‘max__iter’:

1000, ‘penalty’: ‘11’
— Melhor F'1-score: 0,585

o MultiOutputClassifier (SGDClassifier)

— Melhores Parametros: ‘alpha’: 0.001, ‘loss’: ‘modified huber’, ‘max__iter’:

1000, ‘penalty’: ‘11’
— Melhor F'1-score: 0,579

Apoés execucao dos melhores classificadores utilizando-se 100% dos dados, conclui-
mos que os classificadores performaram em média 7,36% melhor quando nao houve ajuste
dos seus hiperparametros. Este pode ser um indicador de que a execucao do GridSearchCV
com apenas 1% da base foi insuficiente para identificar os melhores parametros a serem

utilizados. Na Figura 15 é feita a comparacao das duas execucoes.
EE Fl-score (sem ajuste de hiperpardmetros)
Fl-score (com ajuste de hiperparametros)
Comparagao de Fl-score entre métodos de classificagao sem e com ajuste de hiperparametros

0,770

Classifier Chain
(LinearSvc) 0,713

One Vs Rest 0.765
(Linearsvc) 0,754

0,765

Binary Relevance
(LinearSvc) 0,714

Método

0,734

Classifier Chain
(SGDClassifier) 0,612

0,722

MultiOutput Classifier
(SGDClassifier) 0,595

T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 08
Fl-score

o

Figura 15 — F'I-score dos cinco melhores classificadores apds execucao com 100% dos dados
(com e sem ajuste de hiperparametros).

Fonte: Elaborada pelo autor.
Considerando os critérios utilizados, a melhor combinacao observada foi a do

método Classifier Chain utilizando o classificador LinearSVC, que obteve o F1-score de

77,03%. Apesar de ser um resultado que nao possibilita a substituicao da indexacao manual,
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pode-se considerar a utilizacao das técnicas apresentadas de forma integrada ao processo
de indexagao das proposicoes a fim de auxiliar os indexadores por meio de sugestoes de

temas a serem utilizados em um dado documento.

Para que haja um nivel alto de confiabilidade com relacao a classificacao de todos
os temas possiveis em uma proposicao, é necessario que haja um alto valor de Subset
Accuracy. Os resultados mostraram que os classificadores com melhores valores de F1-score
também apresentaram os melhores valores de Subset Accuracy. Esta métrica também
sofreu variagoes irrelevantes apds as modificacoes feitas no processo de pré-processamento

do texto e no ajuste de hiperparametros, como pode ser visto na Figura 16.

O método Classifier Chain utilizando o classificador LinearSVC também apresentou
o melhor resultado de Subset Accuracy, com o valor de 54,97%. Tal valor nao permite que
esta solugao seja considerada suficiente para a classificagao tematica precisa quando se
deseja uma correspondéncia exata de todos os temas de uma proposicao.

EE Subset Accuracy (sem ajuste de hiperparametros)
Subset Accuracy (com ajuste de hiperparametros)

Comparagao de Subset Accuracy entre métodos de classificagdo sem e com ajuste de hiperparametros

Classifier Chain 0,550

(Linearsvc) 0,463

One Vs Rest 0340
{LinearSVvcC) 0,517

Binary Relevance 0,540

(Linearsvc) 0,460

Método

0,517

Classifier Chain
(sGDClassifier) 0,384

0,503

Multioutput Classifier
(SGDClassifier) 0,369

T
0.2 03 04 0,5 0,6
Subset Accuracy

i=]
[=}
o
=

Figura 16 — Subset Accuracy dos cinco melhores classificadores ap6s execu¢ao com 100%
dos dados (com e sem ajuste de hiperpardmetros).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados obtidos demonstram o potencial das abordagens propostas para a
classificacdo multirrétulo de textos legislativos, com a aplicacao de algoritmos de ML e
técnicas de PLN. A utilizacdo do TF-IDF em conjunto com os métodos de classificagao
multirrétulo elencados alcangaram resultados promissores de FI-score, refletindo a capaci-
dade de tais métodos em lidar com a complexidade e a multiplicidade de rétulos presentes
nos dados legislativos, apesar dos baixos valores de Subset Accuracy. Esses resultados
abrem caminho para futuras pesquisas e desenvolvimento de solugoes mais robustas e

eficientes na classificacdo de textos no contexto legislativo.
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A devolutiva para a SIDEX serd realizada por meio da entrega da cépia digital
deste trabalho e de materiais complementares, como o cédigo-fonte da implementacao,
caso solicitado. Havendo interesse por parte da se¢ao, uma reuniao pode ser marcada para
apresentacdo mais detalhada dos resultados. Além disso, serd oferecido suporte continuo
para auxiliar nas discussoes do progresso de uma possivel implementacao no SILEG e

sugerir ajustes conforme o avango das agoes propostas.
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6 CONCLUSOES

A eficiéncia no servi¢o publico é um objetivo continuo e dindmico que requer
uma abordagem heterogénea. Este trabalho investigou o desafio da indexagao manual de
documentos, que é muitas vezes sujeita a julgamento subjetivo e pode ser inconsistente.
Exploramos, em particular, a implementacao de técnicas de Aprendizado de Maquina na
automacao da classificacao de proposicoes legislativas, o que se mostrou uma abordagem
promissora para auxiliar Analistas Legislativos da Camara dos Deputados, permitindo
que eles se concentrem em atividades de maior valor agregado. Esta abordagem nao
somente buscou melhorar a assertividade da classificacao teméatica, mas também aumentar

a satisfacdo dos funcionarios, ao reduzir o niimero de tarefas tediosas e repetitivas.

Os resultados obtidos mostraram que o desbalanceamento da base de dados utilizada,
ou seja, a diferenca na quantidade proposi¢oes previamente classificadas em um ou outro
tema, pode ter gerado um baixo valor de Subset Accuracy (54,97%), apesar do valor
maior para a métrica F1-score (77,03%). Ambos valores foram observados para o método
Classifier Chain utilizando o classificador LinearSVC, que obteve o melhor desempenho
entre os classificadores testados. As limitagoes computacionais também se apresentaram
como um desafio pelo tempo de execucao, principalmente nas etapas de comparagao entre

classificadores e de ajustes de hiperparametros.

As contribuic¢des desta pesquisa sdo apenas o comeco de um caminho que se mostra
promissor, onde a inovacao tecnolégica se alinha com a melhoria continua dos processos e

servigos publicos.

6.1 Desafios Encontrados

Durante o desenvolvimento deste trabalho, enfrentamos diversos desafios que impac-
taram a pesquisa e a implementacao da solugao proposta. Primeiramente, a necessidade da
utilizacao de um web crawler para a realizacao dos downloads de arquivos PDF contendo
o Inteiro Teor das proposi¢oes, além da extracao dos textos destes documentos. Apesar
de ser a tnica solugao possivel no momento, este processo adiciona informacoes que se
repetem a cada pagina e sao pouco ou nada relevantes ao texto de Inteiro Teor. Estas sao
provenientes principalmente de cabecgalhos, rodapés e assinaturas eletronicas. Além disso,
tokens podem ser erroneamente criados devido a separagao de palavras por silabas no
texto. A falta de padronizacao em abreviagoes é outro fator de atencao, pois gera tokens
diferentes que representam a mesma palavra. Apesar do resultado da extracao de textos
dos arquivos PDF conter tais problemas, estes causaram pouco impacto no resultado final,
ja que testes feitos com 30% dos dados mostraram que os classificadores tiveram resultados

semelhantes comparando textos com e sem ajustes extras na fase de preprocessamento.
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Além disso, a limitacao de recursos computacionais foi um obstaculo importante,
ja que a implementacgao de sistemas de TA requer infraestrutura robusta. O maior, mas
nao unico, impacto percebido foi na execucdo do GridSearchCV para ajuste dos hiperpa-
rametros. Nao foi possivel executa-lo utilizando a quantidade desejével de dados (30%).
Utilizando apenas 1% dos dados, o GridSearchCV apresentou configuragoes para os clas-
sificadores que, ao serem utilizadas com 100% dos dados, geraram resultados em média

7,36% piores do que quando nao se ajustou os hiperparametros.

6.2 Contribuicées

Este trabalho contribuiu significativamente para uma melhor compreensao do
processo de indexacao de proposicoes legislativas realizadas pela SIDEX. Contactamos a
secao via email e varios questionamentos foram respondidos, o que ajudou a complementar
o Manual de Indexagdo de Proposigao Legislativa (BRASIL, 2016) disponibilizado no
site da Camara dos Deputados. Tais questionamentos sao disponibilizados no Anexo A.
Os objetivos do estudo se pautaram parcialmente pelas respostas fornecidas pela secao e
podem ser de grande valia para a mesma em caso de pesquisas futuras para implementagoes

semelhantes dentro do sistema interno por ela utilizado, o SILEG.

A metodologia adotada também contribui para trabalhos futuros pois identificou
alguns caminhos que podem se mostrar mais promissores para a melhoria das métricas

adotadas, como:

« Identificacao de classificadores promissores: O trabalho identificou o Line-
arSVC e o SGDClassifier como os melhores classificadores dentre os testados para o

problema;

o Necessidade de melhor balanceamento da base de dados: Na fase de aquisicao
de dados, ao invés de se obter os dados por faixa de anos, pode-se filtrar toda a base
de dados disponivel para que se obtenha o maximo de proposi¢oes possiveis para os
temas identificados como menos frequentes, como “Ciéncias Exatas e da Terra” e

“Ciéncias Sociais e Humanas”, por exemplo;

e Ajustes de hiperparadmetros: Utilizando-se mais recursos computacionais, a
execucao do GridSearchCV com pelo menos 30% dos dados pode identificar melhores

parametros para os classificadores.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste estudo abrem varias possibilidades para trabalhos
futuros. Primeiramente, é essencial continuar a investigar e desenvolver algoritmos de A que

possam ser mais facilmente integrados nos sistemas existentes, como o SILEG. A pesquisa
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pode se aprofundar na criacao de modelos adaptativos que aprendam continuamente com

novos dados, melhorando suas previsoes e eficiéncia ao longo do tempo.

Outra direcdo promissora envolve a aplicacdo de redes neurais, em particular
as redes neurais transformadoras, como o Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), pode melhorar a andlise e categorizagido das proposigoes legislativas.
Essas redes tém a capacidade de entender o contexto de palavras em textos longos, o que
pode aprimorar significativamente a precisao na classificacao e indexacao dos documentos.
Além disso, a implementagao de redes neurais convolucionais (CNN’s) e recorrentes (RNN’s)
para a analise de padroes temporais e espaciais em dados pode proporcionar entendimentos

valiosos para a tomada de decisdes e otimizacao de processos.

Para aprimorar ainda mais a eficiéncia nos processos de classificacdo multirrétulo,
sugerimos a aplicagao de técnicas de undersampling. Essas técnicas podem ajudar a
equilibrar o conjunto de dados, especialmente em cenérios onde ha uma grande disparidade

entre as classes, o que acontece em nossa base de dados.

Explorar o potencial dessas tecnologias avan¢adas permitira ndo apenas a automagao
de tarefas repetitivas, mas também a identificacdo de novas oportunidades de melhoria
nos fluxos de trabalho, contribuindo para um servigo piiblico mais eficiente e orientado

para resultados.
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ANEXO A - QUESTIONAMENTOS FEITOS A SIDEX POR E-MAIL

Quanto a documentacgao:

o A versdo mais recente encontrada para o Manual de Indexacao de Proposi¢oes
Legislativas foi publicada em 2016 (ISBN 978-85-402-0514-7). Existe uma versao

mais recente?

Resposta: A versao em uso ainda € essa.

— Caso exista, qual o link para o documento?
Nota: Nao houve resposta para esta pergunta.
— (Caso nao exista, poderia confirmar se houve alguma alteragao relevante no
processo de indexagao?

Resposta: Em 2018 houve um estudo sobre as dreas temdticas que passaram

a ser agrupadas em 32 temas.

Quanto aos funcionarios da SIDEX:

Quantas pessoas estao alocados na Secao de Indexagao de Matérias Legislativas
(SIDEX)?

Resposta: Quatro pessoas.

Quantos funcionarios sao servidores concursados, estagiarios e com cargos especiais?

Resposta: Trés concursados e uma estagidria.

o Quantos funcionarios sao responsaveis pela indexacao de proposigoes?

Resposta: Trés.

o Apenas servidores concursados realizam a indexacao de proposigoes?
Resposta: Ndo. A estagidria em Biblioteconomia realiza, sob supervisdo.
e Qual a formacao (graduagao) dos funciondrios que realizam a indexagao de proposi-
¢oes? Biblioteconomia?
Resposta: Sim. Biblioteconomia.
« Os funcionarios responsaveis pela classificacdo de proposi¢oes recebem algum titulo
especifico? Por exemplo: “Agente de Indexagdo” ou “Analista de Indexagao”.

Resposta: Nao. Sao Analistas Legislativos — Documentagdo e Informagdao Legis-

lativa.
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Quanto ao sistema SILEG:

 Existe alguma funcionalidade do Sistema de Informagoes Legislativas (SILEG) que

se utiliza de técnicas de Inteligéncia Artificial?

— Se sim, o que ela faz? Houve a criacdo de um protétipo para classificacao das

proposicoes em areas temaéticas.

Resposta: Fssa ¢ uma ferramenta que ainda estd em desenvolvimento.
— H4 a especificagdo de quais técnicas sao aplicadas?
Resposta: Ndo ha.
« Quantas areas tematicas estao disponiveis para selecao no SILEG? O Manual de
Indexacao indica 38, porém, a API de Dados Abertos da Camara indica 32.

Resposta: Em 2018 foi realizado um estudo e atualmente sao 32 dreas temdticas.
Quanto ao processo de indexacao:
o Ha& algum tipo de “revisao por pares” depois que a classificagao é realizada?

Resposta: Nao.

« Quantas proposi¢oes, em média, um servidor indexa por semana/més?

Resposta: Em média, um servidor indexa 130 (cento e trinta) projetos em um

mes.

Caso o SILEG sugerisse as areas teméaticas a serem definidas para as proposicoes,

— haveria uma reducao perceptivel no tempo total de indexagao?
Resposta: Sim.

— ajudaria a reduzir possiveis erros cometidos pelo servidor?
Resposta: Sim.

— aumentaria a confiabilidade da indexacao?

Resposta: Sim.

auxiliaria novos servidores que ainda nao estao familiarizados com todas areas
tematicas disponiveis para selecao?

Resposta: Sim.
» Tendo em vista as atividades envolvidas no processo de indexacao, haveria valor na

existéncia de um dashboard que possibilitasse a filtragem de proposigoes por areas

teméaticas e/ou termos do Tesauro da Camara (Tecad)?

Resposta: Sim.
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ANEXO B - RECURSOS COMPUTACIONAIS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

B.1 Recursos Computacionais

Maquina e Configuragao:

Para a execugao dos experimentos e desenvolvimento do projeto, foi utilizada uma

maquina com a seguinte configuragao:

e Processador: Apple M2 Pro
¢ Memoria RAM: 16 GB
e Armazenamento: 500 GB

« Sistema Operacional: macOS Sonoma 14.6

B.2 Linguagem de Programacao

Python (v. 3.9.6)

Python foi escolhido devido as suas capacidades robustas de manipulacgao de dados,
desenvolvimento rapido e a grande quantidade de recursos disponiveis para tarefas de

Aprendizado de Maquina.

B.3 Bibliotecas e Ferramentas

Visual Studio Code (v. 1.9.2)

IDE de cédigo aberto que possui extensoes oferecidas pela propria desenvolvedora

(Microsoft) que permitem o desenvolvimento em Python.

Matplotlib (v. 3.9.0) e Seaborn (v. 0.13.2)

Utilizadas para a visualizacao de dados. A visualizacdo é uma parte importante

para a analise exploratoria e para a apresentacao dos resultados de maneira compreensivel.

NLTK (v. 3.8.1) e SpaCy (v. 3.7.4)

Para Processamento de Linguas Naturais. NLTK é utilizado para tarefas basicas

de PLN, enquanto SpaCy é utilizado para tarefas avancadas e de alto desempenho.
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NumPy (v. 1.26.4)

Usado para suporte a arrays de grandes dimensoes e matrizes, além de possuir

fungoes matematicas de alto desempenho.

Pandas (v. 2.2.2)

Utilizado para a manipulacao e analise de dados. O pandas é essencial para a

limpeza dos dados, operacoes de transformacao e andlise exploratoria.

Scikit-Learn (v. 1.2.2)

Biblioteca principal utilizada para a construcao e avaliagdo dos modelos de Apren-
dizado de Maquina. Inclui diversas ferramentas para pré-processamento de dados, sele¢ao

de modelos, validagao cruzada e métricas de desempenho.

Scikit-Multilearn (v. 0.2.0)

E uma extensio do Scikit-Learn focada em problemas de classificacio multirrétulo.

SciPy (v. 1.13.0)

Fornece uma grande colecao de algoritmos numéricos e func¢oes para matematica,

ciéncia e engenharia.
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ANEXO C - BASES DE DADOS EXTRAIDAS

C.1 Proposicoes por Ano de Apresentacao

Atributos Tipo Descricao
id int64  Identificador unico da proposicao
. ) URL para informagoes detalhadas sobre
uri object o
a proposicao
) ) ) Sigla que representa o tipo da proposi-
siglaTipo object ~
¢ao (ex. PL, PEC, MPV)
) Numero da proposi¢ao no ano de apre-
numero int64 _
sentacao
) Ano em que a proposicao foi apresen-
ano int64
tada
codTipo int64 Cédigo numérico do tipo de proposigao
descricaoTipo object  Descricao textual do tipo de proposicao
) Descrigao breve do contetdo da propo-
ementa object o
sicao
) Descricao detalhada do contetido da pro-
ementaDetalhada object o
posicao
) Palavras-chave associadas a proposicao
keywords object - o
para facilitar a busca e categorizacao
Data em que a proposicao foi apresen-
dataApresentacao object 4 PrOPOSI P
tada
. . URL do 6rgao responsavel pela nume-
uriOrgaoNumerador object _
racao
URL da proposicao anterior, quando
uriPropAnterior float64 aplicavel (para proposi¢oes que sejam
continuidade de outras)
URL proposicao principal, quando apli-
uriPropPrincipal object  cavel (para proposigoes que estejam

agrupadas)

Continua na proxima pagina
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Atributos Tipo Descricao
URL da proposi¢ao posterior, quando
uriPropPosterior object  aplicavel (para proposi¢oes que sejam
continuidade de outras)
. . URL para o texto completo da proposi-
urllnteiroTeor object .
¢ao
URL final da proposi¢ao (parece estar
urnFinal float64 proposicio (p
em desuso)
) ) Data e hora do ultimo status registrado
ultimoStatus_dataHora object o
da proposicao
Sequéncia do ultimo status registrado,
ultimoStatus_sequencia int64 indicando a ordem dos eventos na tra-
mitagao
. ) ) URL do relator da proposicao no tultimo
ultimoStatus_ uriRelator object ]
status registrado
) ) Identificador inico do érgao responsavel
ultimoStatus_idOrgao float64 o _
pelo ultimo status registrado
) . . Sigla do 6rgao responsavel pelo tltimo
ultimoStatus_siglaOrgao object )
status registrado (ex. CCJC)
. i ) URL do 6rgao responsavel pelo tltimo
ultimoStatus_ uriOrgao object }
status registrado
Regime de tramitagao no ultimo sta-
ultimoStatus_ regime object  tus registrado (ex. Urgéncia, Prioridade,
Ordinério)
) ) ) ) Descricao da tramitagao no ultimo sta-
ultimoStatus_ descricaoTramitacao object i
tus registrado
) o _ ) Identificador tinico do tipo de tramita-
ultimoStatus__idTipoTramitacao int64 ~ o i
¢ao no ultimo status registrado
] ) ) ) Descricao da situagao no ultimo status
ultimoStatus descricaoSituacao object _
registrado
) o Identificador tinico da situagao no 1l-
ultimoStatus idSituacao float64

timo status registrado
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Atributos

Tipo Descricao

Despacho do Presidente da Camara dos

Deputados com a distribuicao da propo-

ultimoStatus__despacho object o o .
sicao para as comissoes no ultimo status
registrado
_ ) ) Tipo de apreciacdo requerida para a
ultimoStatus__apreciacao object o ] oo
proposicao (ex. conclusiva, terminativa)
] ) URL para acessar informagoes detalha-
ultimoStatus url object

das sobre o 1ltimo status da proposicao

Tabela 7 — Atributos dos arquivos contendo as proposi-

¢oes por ano de apresentacao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

C.2 Autores das Proposicoes por Ano de Apresentacao

Atributos Tipo Descricao
idProposicao int64 Identificador tinico da proposicao
) ) . URL para informacoes detalhadas sobre a
uriProposicao object L
proposicao
idDeputadoAutor float64 Identificador tinico do deputado autor
) ) URL para mais informacoes sobre o autor da
uriAutor object o
proposicao
codTipoAutor int64 Codigo do tipo de autor
) ) Tipo de autor da proposigao (ex. Deputado,
tipoAutor object o i
Comissao, Mesa Diretora)
) Nome completo do deputado ou entidade que
nomeAutor object | o
é autor da proposi¢ao
. . ) Sigla do partido politico ao qual o deputado
siglaPartidoAutor object o
autor pertence no momento da proposicao
. ) ) URL para mais informagoes sobre o partido
uriPartidoAutor  object
do autor
siglaUFAutor object  Sigla da unidade federativa do autor

Continua na prozima pdgina
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Atributos Tipo Descrigao
i i Numero que indica a ordem em que os autores
ordemAssinatura  int64 i o
assinaram a proposicao
) Numero que indica se o autor listado é o
proponente int64

proponente principal da proposicao

Tabela 8 — Atributos dos arquivos contendo os autores

das proposigoes por ano de apresentacao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

C.3 Classificacao Tematica das Proposicoes

Atributos Tipo Descricao
) . . URL para informagoes detalhadas sobre a
uriProposicao object o
proposicao
) ) ) Abreviagao que indica o tipo de proposicao
siglaTipo object
(ex. PL, PEC, PDC)
numero int64  Numero da proposicao no ano de apresentagao
ano int64  Ano em que a proposicao foi apresentada
) Cédigo numérico que representa o tema ao
codTema int64 o
qual a proposicao pertence
) Nome do tema da proposigao (ex. Educacao,
tema object ,
Satde, Seguranca
. i Importancia ou prioridade do tema da propo-
relevancia int64

sicao

Tabela 9 — Atributos dos arquivos contendo a classificacao

tematica das proposigoes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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