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Resumo

O processo de deliberagao de proposi¢oes na Camara dos Deputados é caracterizado por
interacdes complexas entre parlamentares, partidos e outras influéncias politicas, refle-
tindo a diversidade de interesses representados na Camara. Este trabalho investiga a
aplicagao de sistemas multiagentes e aprendizado de méquina na analise de proposicoes
parlamentares. Foram criados de agentes capazes de processar dados de votos, propo-
sicoes e orientagoes de voto dos partidos, utilizando técnicas de redes neurais, como a
Long Short-Term Memory (LSTM), para treinar os modelos com base em proposigoes
que foram votadas entre os anos de 2008 a 2023, a fim prever comportamentos politicos
e facilitar deliberacoes. Também apresenta a implementacao de uma interface de usuario
que permite selecionar uma votagao e acompanhar em tempo real os agentes votando
e comparar com os resultados reais. A pesquisa destaca a importancia de ferramentas
avancadas de processamento de linguagem natural e simulacao de interagoes politicas,
oferecendo uma visao embasada sobre como essas tecnologias podem ser aplicadas para

melhorar a compreensao e a previsao de cenarios legislativos.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial. Sistema Multiagente. Aprendizado de Maquina.
Aprendizado Profundo. Redes Neurais. Processamento de Linguagem Natural. Proposi-

¢oes Parlamentares.






Abstract

The deliberation process of propositions in the Chamber of Deputies is characterized by
complex interactions among legislators, political parties, and other political influences,
reflecting the diversity of interests represented in the Chamber. This study investigates
the application of multi-agent systems and machine learning in the analysis of parliamen-
tary propositions. Agents were developed to process voting data, propositions, and party
voting guidelines, utilizing neural network techniques such as Long Short-Term Memory
(LSTM) to train models based on propositions voted on between 2008 and 2023, with
the goal of predicting political behavior and facilitating deliberations. It also presents the
implementation of a user interface that allows selecting a vote, monitoring agents voting
in real-time, and comparing the results with actual outcomes. The research highlights the
importance of advanced natural language processing tools and the simulation of political
interactions, providing an informed perspective on how these technologies can be applied

to enhance the understanding and prediction of legislative scenarios.

Key-words: Artificial Intelligence. Multi-Agent System. Machine Learning. Deep Learn-

ing. Neural Networks. Natural Language Processing. Parliamentary Propositions.
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1 Introducao

Este capitulo discorre sobre as informacgoes que justificaram a escolha do tema desse
Trabalho de Conclusao de Curso, bem como apresenta o viés de pesquisa e os objetivos
pretendidos, que se encontram alcangados com a finalizacao desse trabalho. Para tanto, ha
uma Contextualizacao em relagao ao dominio de interesse do trabalho, com destaque para
o uso do paradigma de Sistemas Multiagentes no processamento de dados orientando-se
por algoritmos de aprendizado. Para que seja compreensivel o processamento de dados,
deve-se ter em mente o conceito de "conhecimento' e a area de Gestao do Conhecimento.
Sera apresentada ainda a Questao de Pesquisa, respondida ao longo do trabalho, bem
como a Justificativa para se contribuir nessa linha de pesquisa. Consonante a isso, serao
descritos os Objetivos estabelecidos, os quais foram alcancados até o final da pesquisa.

Por fim, tem-se a Organizacdo da Monografia.

1.1 Contextualizacao

Em geral, o conhecimento pode ser explicito, geralmente registrado de alguma
forma; ou implicito/técito, que estd apenas disponivel na mente das pessoas e ¢é dificil ou
impossivel de extrair. O conhecimento tacito é aquele armazenado no cérebro de uma pes-
soa, enquanto o conhecimento explicito é aquele contido em documentos ou outras formas
de armazenamento que nao seja o cérebro humano. Sendo assim, pode ser armazenado
ou incorporado em instalagoes, documentos, bancos de dados, sites, e-mails, processos,
servicos, sistemas, dentre outros. Ambos os tipos de conhecimento podem ser produzidos
como resultado de interagoes ou inovagoes. Além disso, esses conhecimentos sao mutua-
mente complementares. Sem o conhecimento téacito, sera dificil, senao impossivel, entender
o conhecimento explicito (MALIKA, 2014).

A Gestao do Conhecimento é um processo de transformar varias informagoes dis-
poniveis como conhecimentos explicitos e tacitos e combina-las com pessoas utilizando
sistemas baseados em bases de conhecimentos. Ela pode gerenciar a padronizacao do
conhecimento, sendo benéfica para aquisicao, utilizacao e inovagao do conhecimento. Em
resumo, as atividades basicas da Gestao do Conhecimento incluem adquirir, organizar, ar-
mazenar, compartilhar, aplicar e inovar o conhecimento (YUAN-YUAN; YONG-CHENG;
HONG-MEI, 2011).

O processo de transformacgao de informagoes em conhecimentos gerenciaveis de-
manda uma série de atividades. Essas atividades devem ser realizadas de forma ordenada,
comegando pela coleta das informacoes (ou dados), passando por uma organizagao desses

dados, no intuito de oferecer dados que sejam relevantes aos usuarios, ou seja, que aten-
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dam suas expectativas de alguma forma. A esse processo da-se o nome de Processamento
de Dados.

Para o Processamento de Dados, ha necessidade do uso de Tecnologias da Infor-
macao (TI). Nesse contexto, tem-se a aplicagdo de computadores e equipamentos de tele-
comunicagoes para armagenar, recuperar, transmitir e manipular dados, frequentemente
no contexto de uma empresa ou outra organizagao (MALIKA, 2014). O processamento de
dados pode ser realizado de varias formas, dependendo dos insumos de TI. Além disso, ha
varias estratégias de solucao para processar dados mais rapidamente, ou ainda com maior
conformidade as necessidades dos usuarios e aos recursos disponiveis. Dentre as principais

estratégias, em Lobato et al. (2016), destacam-se:

» Processamento em Lote, no qual ha envio de dados ao servidor, onde sao organizados
em lotes para um processamento posterior. Por exemplo, o processamento ocorrido
nas leituras de consumo de agua. Nesse caso, uma vez cumprida a leitura, o sistema
gera um backup de todas as informacoes coletadas; armazena-as adequadamente,

para depois gerar as faturas para os clientes;

o Processamento Online, no qual o processamento ocorre no momento exato da coleta
dos dados. Por exemplo, quando se realiza o pagamento de uma compra, usando
cartao de débito ou crédito, ja ocorre o registro dessas transagoes junto a instituicao

financeira;

o Processamento Offline, no qual o processamento efetivo dos dados ocorre depois de
todas as etapas concluidas, restando ser feita apenas a mudanca de status final do
processo. Por exemplo, quando se realiza algo em um dispositivo, desconectado da
rede, permanecendo os dados armazenados no dispositivo até que seja possivel esta-
belecer conexao para registro do status final em um sistema em nuvem ou hospedado

em um servidor dedicado, e

« Processamento em tempo real, no qual o processamento ocorre ao longo de um
periodo, continuamente, necessitando de atualizacoes constantes. Por exemplo, ao
usar GPS, tem-se a atualizacao constante das rotas envolvidas, sendo necessario
manter os rastros dos dados gerados ao longo do percurso realizado. Nesse caso, ha

registro em tempo real das agoes executadas no sistema.

Ao avaliar esses diferentes processamentos, percebe-se que os mesmos demandam
muito esforgo para realizar as inerentes atividades associadas. Com a grande quantidade
de dados que atualmente sdo coletados, torna-se uma tarefa muito ardua de ser feita -
exclusivamente - por humanos. Portanto, deve-se optar por outras abordagens de solugao
para tratamento desses processamentos de dados usando apoio computacional. Nova-

mente, existem varias opgoes, em diferentes paradigmas de programacao. Por exemplo,
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em Ponce (2018), o autor Lucas Ponce evidencia o uso do paradigma de Programagao
Paralela para processamento de dados massivos. Dentre outras abordagens, o presente

trabalho foca no uso do paradigma de Sistemas Multiagentes.

Sistemas Multiagentes sao definidos como um macrosistema, composto por agentes
autonomos que buscam atingir objetivos individuais e interagem em um ambiente comum
para resolver uma tarefa. Frequentemente, é visto como um paradigma para projetar

aplicagoes complexas (BELGHACHE; GEORGE; GLEIZES, 2016).

Justamente por ser um paradigma que se orienta por uma abordagem hibrida, com-
binando varios paradigmas de programacao, o autor do presente trabalho despertou seu
interesse em conhecer melhor como essas entidades inteligentes e auténomas podem lidar
com questoes complexas, como ocorre no processamento de dados. Dentre os paradigmas
inerentes no contexto de Sistemas Multiagentes, merecem mencao: paradigma paralelo
e concorrente, paradigma orientado a objetos e paradigma orientado a comportamentos.
Detalhes sobre o paradigma de Sistemas Multiagentes serao tratados no REFERENCIAL
TEORICO.

Optar pelo uso de abordagens mais aderentes aos desafios impostos na gestao do
conhecimento e, portanto, no processamento dos dados associados, é algo praticado ha
muitos anos. Ao longo dos anos, pesquisadores de informagdes em mineracao de dados
e sistemas baseados em conhecimento recorreram a diferentes abordagens, com destaque
para o uso de aprendizado multiestratégia. Essas abordagens facilitam a mineracao de
dados combinando o poder de sistemas de aprendizado conexionistas, como Rede Neural
Artificial (RNA), aprendizado baseado em regras, e metodologias de computacao distri-
buida. Estratégias de multiplos agentes tém sido usadas na construcao de muitos sistemas

bem-sucedidos, nos quais um grupo de agentes trabalha coletivamente para realizar tarefas
complexas (SHARMA; SHADABI, 2014).

Para esse trabalho, utilizou-se a base de dados abertos da Camara dos Deputados
Camara dos Deputados (2024), que tem como objetivo oferecer, pela internet, um con-
junto cada vez mais amplo de dados piblicos sobre a Camara dos Deputados. Sao dados
puros, em formatos padronizados que os tornam mais adequados ao processamento por
produtos de software de diversos tipos. Com isso, cidadaos e entidades da sociedade civil
podem desenvolver aplicagoes computacionais que avaliam a atuagao dos parlamentares,
as votagoes da Casa, os gastos reembolsados com dinheiro publico, dentre outros. Confe-
rindo uma visdo mais técnica sobre esses dados, a base de dados permite o acesso a dados
puros, em formatos CSV, JSON e XML ou via API, que permite a aplicacao de diversos
filtros. Estes sao formatos de serializacdo de dados, os quais possibilitam a troca de dados
entre diferentes aplicacoes, plataformas ou sistemas de forma padronizada (NURSEITOV
et al., 2009).

Os dados compartilhados na base de dados sao referentes as categorias:



26

Capitulo 1. Introducio

Blocos: Nas atividades parlamentares, partidos podem se juntar em blocos partida-
rios. Quando associados, os partidos passam a trabalhar como se fossem um "partido
unico", com um sé lider e um conjunto de vice-lideres. Os blocos s6 podem existir
até o fim da legislatura em que foram criados. Na legislatura seguinte, os mesmos

partidos, se associados, formam um novo bloco;

Deputados: Comportam os dados bésicos sobre deputados que estiveram em exer-

cicio parlamentar em algum intervalo de tempo;

Eventos: Compreendem informacoes basicas sobre eventos dos érgaos legislativos

da Camara, previstos ou ja ocorridos, em um certo intervalo de tempo;

Frentes: Representam agrupamentos oficiais de parlamentares entorno de um deter-
minado tema ou proposta. As frentes existem até o fim da legislatura em que foram
criadas, e podem ser recriadas a cada legislatura. Algumas delas sdo compostas por

deputados e senadores;

Grupos: Comportam equipes de interparlamentares, nas quais a Camara teve re-
presentantes. As informacoes incluem nome, a resolugao que criou o grupo e seu ano
de publicacao, e as mais recentes informagoes sobre situagao, presidente e oficio de

instalagao;

Legislaturas: Compreendem periodos de trabalhos parlamentares entre uma elei-

¢cao e outra;

Partidos: Comportam os dados bésicos sobre os partidos politicos que tém ou ja

tiveram deputados na Camara;

Proposicoes: Representam informagoes basicas sobre projetos de lei, resolugoes,
medidas provisorias, emendas, pareceres e todos os outros tipos de proposi¢oes na

Camara;

Votacgoes: Compreendem as informacoes basicas sobre as votacoes ocorridas em

eventos dos diversos 6rgaos da Camara;

Orgaos: Comportam as informacoes basicas sobre os 6rgaos legislativos e seus iden-

tificadores, tipos e descricoes, e

Lideres: Representam parlamentares que ocuparam cargos de lideranga ao longo

da legislatura.

Apesar dos diferentes tipos de dados compartilhados na base de dados, para esse

trabalho, foram analisados somente os registros referentes as proposicoes que foram discu-

tidas entre os anos de 2008 até 2023; as orientagoes dos partidos; os respectivos resultados
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das votagoes realizadas, e as informacoes disponiveis sobre os deputados e partidos re-
lacionadas ao tema votado. O fechamento do escopo foi para facilitar o tratamento e a
exposicao dos resultados. Além disso, essa escolha confere ao estudo a possibilidade de
analisar a chance de aprovagao ou nao de uma dada proposicao com base no seu tema e

nos votos dos parlamentares.

Com estes dados, foi desenvolvido um software que, utilizando o paradigma de Sis-
temas Multiagentes em conjunto com Redes Neurais, consegue realizar uma andlise das
proposicoes discutidas, das orientagoes dos partidos quanto ao voto, dos resultados das
votagoes realizadas, e criar agentes que conseguem deliberar! sobre as proposicdes apre-
sentadas, visando prever o resultado de uma votacao com base em resultados de votacoes
de temas semelhantes e das caracteristicas partidarias de cada deputado participante da

votacao.

1.2 Questao de Pesquisa

Ao longo deste trabalho, procurou-se responder & seguinte questdo: E possivel
criar um Sistema Multiagentes que consiga deliberar sobre as proposicoes
apresentadas a Camara dos Deputados, simulando o processo de votagdo com

base em resultados anteriores sobre temas semelhantes?

Para que essa questao fosse respondida, e diante de uma pesquisa prévia realizada
com base na literatura especializada, foram utilizados algoritmos de aprendizado de méa-
quina e outros recursos da Inteligéncia Artificial na modelagem e na implementacao do

Sistema Multiagentes.

1.3 Justificativa

O primeiro ato do processo de feitura de uma lei é a apresentagao, a Casa Legis-
lativa, de um projeto, de uma proposicao legislativa. O processo de votacao dar-se-a por
meio dos sistemas de votagao previstos no Regimento Interno da Camara, o simbélico e
o nominal. Pelo processo simbélico, que é o empregado na maior parte das votagoes, o
presidente determina aos deputados favoraveis a aprovagao do parecer do relator que per-
manegam como estiverem (cabendo aos contrarios manifestarem-se, em geral levantando
a mao); declara o presidente, entdo, o resultado observado. No nominal, os membros sio
chamados, um a um, a declarar oralmente seus votos. Ha trés possibilidades de resultado
para essa votacao: aprovagao integral, aprovacdo em parte, ou rejeicao. Aprovado inte-

gralmente o parecer do relator, tal como apresentado a votagdo, passara a se constituir

1 No contexto desse projeto, deliberacio é processo pelo qual um agente de software toma decisdes ou

escolhe uma acdo a ser executada com base em suas percepgoes, dados recebidos e objetivos.
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no parecer final da comissao, encerrando a tramitagao da proposicao no ambito do 6rgao
(PACHECO, 2021).

O paradigma de Sistemas Multiagentes permite usar varios agentes de software,
que atuam de forma colaborativa, para resolver problemas mais complicados, nos quais
uma solugdo centralizada incorreria em uma complexidade muito alta (BELLIFEMINE;
POGGI; RIMASSA, 2001a). Situagoes de maior complexidade ocorrem frequentemente
devido a limitagdes de recursos (ex. servidores ou dispositivos com inadequada capacidade
de processamento e memoria, dentre outros). Nesses cendrios, os agentes podem atuar em
nome de um usudrio, gerenciando informagoes quando necessario, de maneira distribuida,

e respeitando o perfil do usuario registrado em suas configuragoes.

Os agentes exercem suas atividades de forma independente, pois sao entidades
autonomas. Entretanto, também possuem a capacidade de interagir entre si, lidando de
forma conveniente com situagoes inerentemente distribuidas. No contexto de processa-
mento de dados, essas habilidades dos agentes tornam-se relevantes, uma vez que os
dados sao comumente oriundos de diferentes fontes, em particular para o caso do dominio
de aplicagoes de e-health (ou seja, aplicagoes no dominio da saide, disponiveis em meio
eletronico). Por exemplo, um agente de consulta pode colaborar com um agente de di-
agnostico para fornecer um retorno mais adequado ao paciente (SHARMA; SHADABI,
2014).

Considerando as colocagoes, justificou-se conduzir um estudo exploratorio, cujo
proposito foi o desenvolvimento de um Sistema Multiagentes, treinado com a base de
dados das proposigoes ja votadas, para que se adquira a capacidade de deliberar sobre as
proposicoes apresentadas a Camara dos Deputados, em um processo de votacao nominal,
pois este evidencia melhor a influencia de cada agente no resultado da votacao, e com

somente os resultados de Aprovagao Integral ou Rejeigao.

1.4 Objetivos

Os objetivos deste trabalho foram sub-divididos em Objetivo Geral e Objetivos

Especificos. A seguir, consta a apresentacao desses objetivos.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de um sistema multiagentes capaz de deliberar, tomar uma deci-
sao com base em informacoes disponiveis, sobre as proposicoes discutidas na Camara dos
Deputados e apresentar uma simulagao da votagao com base em temas votados anterior-

mente e nas caracteristicas partidarias individuais de cada deputado.

Utilizou-se o paradigma de Sistemas Multiagentes para o processo de deliberacao
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e processamento dos dados. Também foi utilizado Aprendizado de Méquina para o treina-

mento de modelos capazes de analisar as proposigoes e as orientagoes de voto dos partidos

dos deputados, a fim de extrair informagcdes relevantes para o resultado da votacao.

1.4.2 Objetivos Especificos

Tendo em vista o Objetivo Geral, foram considerados alguns Objetivos Especificos,

conforme descritos a seguir:

Estudo sobre a base de dados que contém as informagoes sobre as proposicoes dis-
cutidas na Camara dos Deputados, os resultados das votagoes e as informagoes
relacionadas aos deputados, como as orientagoes de voto dos seus respectivos parti-

dos;
Estudo sobre o paradigma de Sistemas Multiagentes;

Estudo sobre processamento de dados e algoritmos associados (ex. Aprendizado de

Maquina e Aprendizado Profundo com Redes Neurais Artificiais);

Identificacao de quais categorias referenciadas nas bases seriam de fato consumidas
no processamento de dados: ora para o levantamento das proposigoes discutidas na

Camara dos Deputados, ora para deliberar sobre os assuntos e estabelecer a votacao;

Modelagem do Sistema Multiagentes capaz de processar os dados inerentes ao con-

texto e deliberar sobre;
Disponibilizacao do Sistema Multiagentes para conhecimento dos interessados, e

Analise do Sistema Multiagentes, considerando diferentes configuragdes de entrada.

Ressalta-se ainda que os estudos foram realizados orientando-se pelo método Pes-

quisa Bibliografica e Pesquisa Documental; a modelagem e a disponibilizacao do Sistema

Multiagentes foram orientadas as boas praticas da comunidade de software (i.e. notacao

de modelagem conhecida, quadro kanban para alinhamento das tarefas a serem realizadas

e politicas de compartilhamento e contribuicao esclarecidas sob a licenga MIT), e a ané-

lise do Sistema Multiagentes foi orientada as etapas de aprendizado de maquina. Demais

detalhes de cunho metodoldgico encontram-se apresentados na METODOLOGIA.

1.5 Organizacao da Monografia

O presente documento esta estruturado da seguinte forma:
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Capitulo 1. Introducio

Capitulo 2 - Referencial Tedrico: confere uma visao geral sobre os principais
conceitos e algoritmos que fundamentam o presente trabalho, com destaque para o
paradigma de Sistemas Multiagentes e os algoritmos envolvidos no processamento
de dados;

Capitulo 3 - Referencial Tecnoldgico: apresenta as tecnologias, as ferramentas

e os frameworks utilizados no desenvolvimento desse trabalho;

Capitulo 4 - Metodologia: discorre sobre a forma como foi conduzido esse traba-
lho, descrevendo como ocorreram a Pesquisa Bibliografica e a Pesquisa Documental
nos estudos; como foram realizadas as etapas de cunho mais pratico (ex. modelagem,
implementagao e disponibilizacdo do Sistema Multiagentes), e como foi orientada a
analise dos dados. Adicionalmente, é acordada uma visao temporal das atividades

inerentes ao trabalho, com exposi¢cdo de cronogramas;

Capitulo 5 - Sistema Multiagente de Simulacao de Votagao Parlamentar:
apresenta a proposta desse trabalho, com destaque para a origem da ideia; o escopo
de atuacao da pesquisa; as bases de dados; modelagem e arquitetura do Sistema

Multiagentes; e algoritmos de aprendizado de maquina utilizados;

Capitulo 6 - Analise de Resultados: descreve os resultados obtidos, sendo esses
acompanhados por uma analise orientada a pesquisa-agao e as métricas especificas,

(&

Capitulo 7 - Conclusao: apresenta as consideragoes finais do trabalho, com des-
taque aos objetivos cumpridos; resposta a questao de pesquisa; contribuicoes e li-

mitagoes do trabalho, e ideias para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo trata as principais fundamentagoes desse trabalho, abordando con-
ceitos e teoria associada aos tépicos: Sistemas Multiagentes (Perfil do Usuério e Categori-
zagao); Aprendizado de Maquina (Processamento de Linguagem Natural); Redes Neurais
Artificiais e vérios subtépicos; Framework Java Agent DEvelopment (JADE) (Caracte-
risticas, Arquitetura e Foundation for Intelligent Physical Agents). Por fim, tém-se as

Consideragoes Finais do Capitulo.

2.1 Sistemas Multiagentes

Segundo Silveira (2006), ambientes de aplicagoes reais costumam ser compostos
de um grande ntimero de sub-problemas que, por sua vez, podem ainda ser divididos em
sub-sub-problemas a fim de facilitar a andlise e a implementacao de solugoes. Os Sistemas
Multiagentes (SMA) sdo uma das estratégias da Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD)
que se mostra adequada para manipular problemas complexos. Este enfoque baseia-se no

estudo e no desenvolvimento de agentes autonomos em um universo multiagente.

Para os SMA, o termo autéonomo designa o fato de que os agentes tém uma existén-
cia prépria, independente da existéncia de outros agentes. Usualmente, cada agente possui
um conjunto de capacidades comportamentais que define sua competéncia; um conjunto
de objetivos, e a autonomia necessaria para utilizar suas capacidades comportamentais a
fim de alcancar seus objetivos. Portanto, um agente é uma entidade computacional com
um comportamento auténomo que lhe permite decidir suas préprias agoes (SILVEIRA,
2006).

O comportamento apresentado pelos agentes para cumprir suas missdes normal-
mente é explicado seguindo dois grandes modelos de funcionamento interno: agentes rea-
tivos e agentes cognitivos. Os agentes reativos tém comportamentos simples, uma vez
que escolhem suas acoes baseados unicamente nas percepgoes que possuem do ambiente.
Nos agentes cognitivos, normalmente considera-se que os agentes possuem um estado

mental e funcionam racionalmente, isto é, raciocinam para construir um plano de ag¢oes
que leva a um objetivo pretendido (HUBNER; SICHMAN, 2003).

2.1.1 Perfil do Usuério

O objetivo de uma arquitetura orientada a agentes de software é que os agentes
consigam filtrar corretamente as informagoes dos usuarios. Nesse sentido, é necessario

que os agentes tenham conhecimentos, de alguma forma, do tipo de informagao que esses
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usuarios estao interessados. Justamente através do perfil do usuario é que os agentes

encontram os dados necessarios para que possam desempenhar seus papéis corretamente
(BALDASSIN; GUILHERME; MALTEMPI, 2002).

Tomando como base essa arquitetura, é utilizada uma abordagem dinamica, em que
¢ adotado o mecanismo de resposta do usuario como método de aprendizagem, tal como
¢ visualizado nos agentes cognitivos. Entretanto, utilizando-se como entrada um conjunto
de treinamento para construcao do perfil inicial do usuario. Essa abordagem supde que o
usuario ja possua um historico de mensagens coletadas e separadas em categorias, seguindo
critérios adotados pelo proprio usuario. Essas mensagens servirao como exemplos positivos
ou negativos para construcao de vetores prototipos de cada categoria. Dada uma nova

mensagem, deve-se escolher em qual das categorias ela seré classificada; ou ainda, se deve
ser desconsiderada (BALDASSIN; GUILHERME; MALTEMPI, 2002).

No contexto do presente trabalho, os agentes possuem um perfil de usuério, que
é construido através do processamento das informacoes disponiveis na base de dados
relacionadas as proposicoes e as orientagoes de voto por parte dos partidos de cada um

dos deputados.

2.1.2 Raciocinio Baseado em Casos

Na maioria das vezes, ao se procurar uma solugao, ou uma explicacdo para um
problema, apoia-se em situagoes passadas similares. Raciocinio Baseado em Casos (RBC)
nada mais é do que isso. Sendo assim, trata-se de um método de solugoes de problemas
usando adaptagoes de solugdes anteriores similares a estes problemas. Sistemas Baseados
em Conhecimento (SBC) podem adaptar solu¢oes anteriores para encontrar novas; usar
casos anteriores para explicar novas situagoes e criticar novas solucoes; raciocinios anteri-

ores para interpretar uma nova situacao; ou criar uma solugao apropriada para um novo

problema (CASTOLDI; SANTOS, 2002).

Ainda segundo Castoldi e Santos (2002), um sistema de RBC procura em uma base
de casos (devidamente indexada), casos passados que se aplicam ao problema atual. Uma
indexacao coerente e o0 modo como os casos sao representados facilitam na recuperacao
correta dos mesmos. O RBC possui trés fases:

o definicdo do problema atual;
o recuperacao dos casos, e
« adaptacao ao contexto em anélise.

E possivel afirmar que RBC é uma metodologia tanto para raciocinio quanto para

aprendizado. Para raciocinio, por utilizar os casos para auxiliar na solucao ou na inter-
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pretacao de novos problemas. Para aprendizado, pela necessidade de armazenar as novas

solucoes ou interpretagoes geradas. O aprendizado torna o solucionador mais eficiente

(CASTOLDI; SANTOS, 2002).

Para esse projeto, foi utilizada uma adaptacdo do modelo RBC, uma vez que, ao
invés da base de dados com os casos indexados, foi utilizada uma base de casos cuja inde-
xacao foi substituida pela aplicacao de técnicas de algoritmos de aprendizado profundo.
Esse aprendizado fez uso dos dados disponiveis para ditar o julgamento apresentado pelos

agentes.

2.1.3 Categorizacao

Baseando-se em Baldassin, Guilherme e Maltempi (2002), a categorizacao de tex-
tos consiste em associar um texto a uma ou mais categorias pré-definidas, baseando-se
em seu conteido. Sendo assim, dada uma mensagem qualquer, é necessario escolher uma
categoria, dentre as varias criadas pelo usuario e representadas pelo seu perfil, que melhor
represente a ideia associada em seu contetido. Assim, caso uma mensagem tenha informa-
¢ao a respeito de futebol, por exemplo, essa seria associada a uma categoria que contenha

informagoes sobre esportes.

No contexto desse trabalho, com interesse nas proposi¢oes parlamentares, as ca-
tegorias tratadas pelos agentes ja foram brevemente apresentadas no Capitulo 1 - Intro-
ducgao, com destaque para Blocos, Deputados, Eventos, Frentes, Grupos, Legislaturas,

Partidos, Proposicoes, Votacdes, Orgaos e Lideres.

Para que os interesses do usuario sejam refletidos dinamicamente em seu perfil,
foram aplicadas técnicas de aprendizagem capazes de instruir o agente a se adaptar as mu-
dangas de interesses de seus usudrios (BALDASSIN; GUILHERME; MALTEMPI, 2002).

Nesse contexto, cabe conhecer sobre Aprendizado de Maquina.

2.2 Aprendizado de Maquina

Em principio, o termo “aprendizagem” refere-se ao conhecimento adquirido e retido
na meméria por experiéncia, esforgo préprio, observagao ou estudo (FERREIRA, 1999).
Da mesma forma, no contexto da Ciéncia da Computacao, aprendizagem também se refere
a aquisicdo de conhecimento. Entretanto, isso ocorre na forma de dados interpretados,
novas regras, ou mesmo na representacao de uma experiéncia positiva ou negativa que é
aproveitada em situagoes futuras (FONSECA, 2001).

Diante do exposto, e ainda com base em Fonseca (2001), apresenta-se como algo
pertinente implementar agentes inteligentes com capacidades de auto-adaptacao e apren-

dizagem, permitindo-lhes modificar seus comportamentos orientando-se pela experiéncia
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adquirida e pela percepcao de alteracoes no ambiente.

Para cada problema a ser resolvido, ou conhecimento a ser adquirido, existe um
modelo de aprendizagem mais adequado. Logo, em uma comunidade multiagente, é per-
feitamente possivel coexistirem agentes adotando métodos e técnicas de aprendizagem
diferentes. Dentre os diversos estudos e pesquisas sobre aprendizagem, algumas das téc-
nicas mais conhecidas na IA sdo: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Raciocinio Baseado
em Casos (RBC) (OLIVEIRA et al., 2006). Mas, antes de adentrar nesses topicos, cabe

conhecer um pouco sobre Processamento em Linguagem Natural.

2.2.1 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural pode ser definido como o campo da ciéncia
da computagao e linguistica que estuda as interagoes entre seres humanos e maquinas,
utilizando a linguagem natural. Isso ocorre, tanto na transformacdo de dados em algo
que possa ser lido por seres humanos, quanto na conversao de amostras da linguagem
natural em arvores de analise sintatica, para que computadores possam as manipular
mais facilmente (KUMAR, 2011).

Processamento de Linguagem Natural estda voltado aos aspectos da linguagem
natural, sendo: fonologia, morfologia e sintaxe, seméntica e pragmatica. Sendo assim,
consiste no desenvolvimento computacional para a compreensao desta linguagem, fazendo

com que a maquina tenha a capacidade de se comunicar, interpretar e processar de forma
semelhante ao ser humano (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

2.2.1.1 Andlise de Sentimentos

A andlise de sentimento é o campo de estudo que analisa a opinido de pessoas,
assim como sentimentos, atitudes e emoc¢oes conectadas a um tépico ou produto. Histori-
camente, a analise de sentimento foi utilizada em variados niveis, comecando pelo nivel de
documento, classificando o texto inteiro nele contido como tendo um sentimento positivo
ou negativo; é utilizada também em nivel de sentencga, classificando se uma sentenga em
particular pode ser considerada como positiva, negativa ou neutra; e em nivel de entidade
e aspecto, realizando uma analise mais profunda para compreender se a opiniao em si é
positiva ou negativa, transformando texto nao estruturado em dados estruturados (LIU,
2012).

2.2.1.2 Classificador de Texto

Sendo a classificacao de texto a atribuicdo de uma categoria a um texto, como
descrito anteriormente, um classificador de texto ¢ um algoritmo que realiza esta tarefa

de maneira automatizada. Dentro de possiveis solugoes para a classificacdo de texto,



2.3. Redes Neurais Artificiais 35

em aprendizado de maquinas, podem ser citados os classificadores baseados em Modelos
de Méaxima Entropia. Os modelos de maxima entropia sao uma abordagem estatistica
amplamente usada em tarefas de processamento de linguagem natural e aprendizado de
maquina. Baseiam-se no principio da méaxima entropia, que sugere que, ao construir um
modelo probabilistico, deve-se escolher a distribui¢do que tenha a maior entropia (ou

seja, a mais uniforme) possivel, desde que obedega as restrigdes impostas pelos dados
(BARBOSA; MAAS; PEREIRA, 2019).

2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema projetado para modelar a ma-
neira como o cérebro realiza uma tarefa particular, sendo normalmente implementada
utilizando-se componentes eletronicos; ou simulada por propagacdo em um computador
digital. Para alcancarem bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligacao

macica de células computacionais simples, denominadas de “neurénios” ou unidades de
processamento (HAYKIN, 2001).

As RNAs sdo comumente utilizadas na resolucdo de problemas complexos, onde
o comportamento das varidveis nao ¢é rigorosamente conhecido. Uma de suas principais
caracteristicas é a capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a in-
formacao aprendida, gerando um modelo nao-linear, tornando sua aplicacdo na anélise
espacial bastante eficiente (SPORL; CASTRO; LUCHIARI, 2011).

A grande quantidade de modelos existentes exige uma analise de suas principais
propriedades e diferencas em detrimento de uma anélise caso a caso mais detalhada. O
estudo das principais propriedades das redes neurais permite compreender melhor as van-
tagens e/ou inconvenientes da escolha de um modelo em detrimento de outro. Ressalta-se
que nao ha apenas uma maneira de classificar todos os modelos. Entretanto, de modo
geral, devem ser considerados grupos de atributos, tais como: tipo de aprendizado, arqui-
tetura de interconexoes, forma interna de representacao das informacoes, tipo de aplicacao
da rede, entre outros (OSORIO; BITTENCOURT; OSORIO, 2000).

Ha varias formas de se implementar Redes Neurais Artificiais. Dentre as mais

conhecidas, cabe mengao as descritas nas secoes 2.3.1 e 2.3.2.

2.3.1 Redes Neurais de Propagacao Direta

Sao redes neurais que reagem a mudancas no seu ambiente, incluindo perceptrons,
de acordo com Rosenblatt (1958), e redes de fungao de base radial, segundo The Asimov
Institute (Acesso em: 10 de abr. 2024), transformam padrdes de entrada em saida. Elas
sao o arquétipo da rede neural, tendo camadas que consistem em nés de entrada, ocultos

ou de saida. Os noés estao conectados entre camadas adjacentes, que podem ser totalmente
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conectadas (cada neurdénio de uma camada com cada neurénio em outra camada). A rede
minima tem duas células de entrada e uma célula de saida, que podem ser usadas para

modelar portas logicas, por exemplo.

Retropropagacao é um algoritmo de aprendizado comum, onde a rede é mostrada
como pares de entrada e saida esperadas, e a forca das conexdes entre os nés é atualizada
com base em uma métrica orientada ao sucesso do modelo em prever algo. Teoricamente,
dadas infinitas unidades em uma tnica camada oculta nao linear, qualquer relacao entre
padroes de entrada e saida pode ser aprendida. No entanto, ter varias camadas ocultas
(criando assim uma rede profunda) pode, na pratica, levar a um processo de aprendizado
mais eficiente (LEIJNEN; VEEN, 2020).

2.3.1.1 Redes Convolucionais

As redes convolucionais, segundo LeCun et al. (1998), sdo arquiteturas de aprendi-
zado profundo que geralmente contém camadas convolucionais e de pooling, usadas para
varredura aproximada de padroes que frequentemente sao correlacionados espacialmente.
Assim, sdo tteis para processamento de imagens, mas podem ser aplicadas a outras mo-
dalidades de dados também. Em outras palavras, trata-se de um algoritmo que permite,
a partir de uma imagem de entrada, atribuir relevancia a varios “objetos” da imagem,
diferenciando-os. Atribuir relevancia significa, por exemplo, conferir pesos ou tendénci-

as/vieses que podem ser aprendidos.

As camadas deconvolucionais, segundo Zeiler et al. (2010), produzem resultados
inversos e, portanto, podem ser usadas para geracao de imagens. Redes gréaficas inver-
sas convolucionais profundas, de acordo com Kulkarni et al. (2015), sdo outro tipo que
pode ser usado para (parcialmente) gerar imagens, sendo semelhante aos autoencoders
variacionais, mas equipadas com noés convolucionais para as camadas de codificacao e
decodificagao (LEIJNEN; VEEN, 2020).

2.3.1.2 Autoencoders

Autoencoders comprimem (codificam) e regeneram (decodificam) as informagoes,
transformando-as em camadas ocultas menores (i.e. com menor nimero de nés na rede
neural) com camadas simétricas ao redor. A semelhanga entre entrada e saida pode ser

usada como uma medida de sucesso para a compressao (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Os wariational autoencoders, segundo Leijnen e Veen (2020), compartilham uma
arquitetura semelhante. Entretanto, aprendem orientando-se por uma distribuicao de pro-
babilidade aproximada dos padrdes de entrada com base na inferéncia Bayesiana e na
modelagem de relagoes causais. Sendo assim, é um modelo baseado em inferéncia. Na
inferéncia Bayesiana, em resumo, o aprendizado se da, paradigmaticamente, pela escolha

da hipdétese de maxima verossimilhanca. Uma melhoria significativa nas capacidades de
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representacao dos autoencoders foi alcangada pelo modelo de Autoencoders Variacionais
(VAE), de acordo com Kingma e Welling (2013). Seguindo a Inferéncia Variacional de
Bayes (VB), segundo Bishop (2006), os VAE sao modelos generativos que tentam descre-

ver a geracao de dados através de uma distribuicao probabilistica.

Especificamente, dado um conjunto de dados observados X = {z;}, de N amos-
tras i.i.d, assumi-se um modelo generativo para cada dado z;, condicionado a uma variavel
latente aleatoria nao observada z;, onde 6 sdao os parametros que governam a distribuicao
generativa. Este modelo generativo também ¢é equivalente a um decodificador probabilis-
tico. De forma simétrica, assumi-se uma distribuicao posterior aproximada sobre a variavel
latente z; dado um dado z;, denotado por reconhecimento, que é equivalente a um co-
dificador probabilistico e é governado pelos parametros ¢. Finalmente, assumi-se uma
distribui¢do a priori para as varidveis latentes z;, denotada por py(z;). Os pardmetros 6 e
¢ sao desconhecidos, e precisam ser aprendidos a partir dos dados. As variaveis latentes
observadas z; podem ser interpretadas como um cédigo dado pelo modelo de reconheci-

mento g4(z | x).

O logaritmo da verossimilhanga marginal é expresso como uma soma sobre os

pontos de dados individuais, conforme Equagao (2.1):

N
1ng9<xlax27"'7xN) :Zlngg(l’l), (21)
=1

e cada ponto pode ser reescrito, como consta na Equagao (2.2):

log po(;) = Drr (qo(2]2:)||lpo(2|2:)) + L6, d; ;) (2.2)

Os denoising autoencoders sao outro tipo de autoencoder, onde os dados de en-
trada sdo processados através de um filtro de ruido aleatério (por exemplo, tornando uma
imagem granulada). A saida ainda é comparada & imagem de entrada original, para que
a rede aprenda a ignorar algumas das caracteristicas detalhadas que nao sao causalmente
relevantes (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Finalmente, os sparse autoencoders fazem quase o inverso dos autoencoders ante-
riores, projetando informagdes para uma camada oculta maior, em vez de menor. Isso
permite que a rede se concentre em caracteristicas de menor nivel de granularidade (i.e.
mais especificas) ao comprimir e reconstruir os dados de entrada. Para evitar que as infor-
magoes sejam copiadas perfeitamente entre as camadas, um filtro é usado para o erro que
estd sendo retropropagado (LEIJNEN; VEEN, 2020). Deve-se adicionar uma penalidade,
conhecida como penalidade de esparsidade, ao critério de treinamento do modelo. O erro

de reconstrugao ¢ dado pela Equacao (2.3):



38 Capitulo 2. Referencial Teorico

argmina pE[A(z, Bo A(z))] + A Z |a;l, (2.3)

onde argminy p indica a procura dos valores dos parametros A e B que minimizam a
fungao de custo; A(x, B o A(z)) representa uma medida de diferenca ou erro entre o dado
de entrada x e sua reconstrucao através da combinacao das fungoes A e B; E[-| denota
o valor esperado sobre todas as possiveis entradas x, indicando o interesse na média do
erro de reconstrucao para todas as amostras possiveis do conjunto de dados; A é um
parametro de regularizacao que controla o peso da penalidade de esparcidade em relacao
ao erro de reconstrugao, e Y, |a;| calcula a soma das magnitudes das ativagoes a; em todas

as camadas ocultas do modelo (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2023).

2.3.1.3 Redes de Atencao

As Redes de Atencao, de acordo com Jaderberg, Simonyan e Zisserman (2015),
representam uma classe de redes em vez de uma arquitetura especifica. Elas empregam um
mecanismo de atencao para evitar a perda de informagoes, armazenando separadamente
os estados anteriores da rede e alternando a atencao entre esses estados. Esse contexto
pode ser visualizado, proporcionando insights interessantes sobre as correlagdes entre as
caracteristicas de entrada e as previsoes (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Por envolver uma classe de redes neurais de processamento, é possivel correlacionar
as informagoes e indicar a alternativa com a sequéncia correta de processamento. O uso
de mecanismos de atencao permite detectar estimulos inesperados, ou que acontecem na
mudangca do foco atencional, simulando o que acontece em um cérebro humano. Tem sido

utilizada com sucesso em contexto variados, tais como no reconhecimento de placas de

transito (RODRIGUES, 2002).

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes recorrentes sao redes de propagacao com conexoes dentro das camadas.
Portanto, elas possuem estado, e o tempo e a ordem em que o input é estruturado sao
importantes. Isso permite que as redes recorrentes encontrem estruturas no tempo (EL-
MAN;, 1990). Elas também podem ser usadas com modalidades de dados independentes
do tempo, tal como ocorre com imagens, as quais podem ser representadas como uma
sequéncia (por exemplo, de pixels). Treinar essas redes pode resultar em gradientes de-
saparecendo (ou explodindo), onde, dependendo das fungoes de ativa¢do usadas, a in-
formagao se perde (ou é amplificada) ao longo do tempo, de forma semelhante ao que

acontece com redes de propagacao muito profundas, que podem perder informagoes em
profundidade (LEIJNEN; VEEN, 2020).
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Redes neurais recorrentes sao bem adequadas para tarefas que envolvam o arma-
zenamento e a atualizacao de informagoes de contexto, isso porque possuem um estado
interno que pode representar essas informacoes de contexto. Os ciclos no grafo de uma
rede recorrente permitem que ela mantenha informacoes sobre entradas passadas por um
periodo de tempo que nao ¢ fixado a priori, mas que depende de seus pesos e dos dados
de entrada. Em contraste, redes estéticas (ou seja, sem conexao recorrente), mesmo que
incluam atrasos, tém uma resposta a impulso finita e nao podem armazenar um bit de

informagao por um tempo indefinido (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994).

Uma RNR oferece um método no qual as saidas das previsdes anteriores sdo usa-
das como uma entrada adicional para a préxima iteracao Nashold e Krishnan (2020). No
entanto, a RNR mostra-se ineficaz em longos intervalos, pois algoritmos de aprendiza-
gem baseados em gradiente enfrentam um problema cada vez mais dificil & medida que
aumenta a duragao das dependéncias a serem capturadas, resultando no problema de de-
saparecimento ou explosao do gradiente, o que causa falha em aprender de forma eficaz

com os dados de treinamento, resultando em um ajuste insuficiente (BENGIO; SIMARD;
FRASCONI, 1994).

2.3.2.1 Memobria de Curto e Longo Prazo

A Memoéria de Curto e Longo Prazo (LSTMs) fornece uma solugdo para os pro-
blemas de gradientes desaparecendo e explodindo, introduzindo gates (portas) e células
de memoria definidas explicitamente. Cada n6 possui uma célula de memoria e trés ga-
tes: input (entrada), output (saida) e forget (esquecimento). A fungdo dessas “portas” é
proteger a perda de informagcao, permitindo ou bloqueando seu fluxo. A porta de entrada
determina quanto da informacao da camada anterior é armazenada na célula. A porta de
saida determina o que a préxima camada deve saber sobre o estado desta célula. A porta
de esquecimento evita que novas informacoes sejam ignoradas. As Unidades Recorrentes
com Portas (GRUs) sdo LSTMs com um conjunto diferente de portas, tornando-as mais
rapidas, mas menos expressivas (LEIJNEN; VEEN, 2020).

As LSTM sao projetadas explicitamente para evitar o problema de dependéncia

de longo prazo. Seu comportamento padrao é lembrar informagoes por longos periodos
(OLAH, 2015).

A Figura 1 apresenta a arquitetura de um bloco de LSTM. A arquitetura consiste
em um conjunto de sub-redes conectadas recorrentemente, conhecidas como blocos de
memoria. A ideia por tras do bloco de memoéria é manter seu estado ao longo do tempo

e regular o fluxo de informagoes através de unidades de portao nao lineares (HOUDT;

MOSQUERA; NAPOLES, 2020).

« Entrada do bloco: Esta etapa é dedicada a atualizacao do componente de entrada



40

Capitulo 2. Referencial Teorico

do bloco, que combina a entrada atual z(¢) e a saida daquela unidade LSTM y(t—1)

na ultima iteragao;

Porta de entrada: Nesta etapa, atualiza-se a porta de entrada que combina a
entrada atual x(t); a saida daquela unidade LSTM y(t — 1), e o valor da célula

c(t — 1) na tltima iteragao;

Porta de esquecimento: Nesta etapa, a unidade determina quais informagdes
devem ser removidas dos seus estados de célula anteriores ¢(t — 1). Portanto, os
valores de ativagdo f(t) das portas de esquecimento no instante de tempo ¢ sdo
calculados com base na entrada atual x(t); nas saidas y(t — 1), e no estado c(t — 1)
das células de meméria no instante de tempo anterior (t—1), nas conexdes de espiada

(conexdo de “olho méagico”) e nos termos de viés by das portas de esquecimento;

Célula: Esta etapa calcula o valor da célula, que combina a entrada do bloco z(t),
os valores da porta de entrada i(t) e da porta de esquecimento f(t), com o valor

anterior da célula;

Porta de saida: Esta etapa calcula a porta de saida, que combina a entrada atual
z(t); a saida daquela unidade LSTM y(t — 1), e o valor da célula ¢(t — 1) na ultima

iteracao, e

Saida do bloco: Combina o valor atual da célula ¢(t) com o valor atual da porta

de saida.
Figura 1 — Arquitetura de um bloco LSTM
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2.4 Framework Java Agent DEvelopment (JADE)

O Java Agent Development Framework (JADE) é um framework Java para o de-
senvolvimento de aplicagoes distribuidas multiagentes. Mesmo sendo um ferramental para
o trabalho, o intuito dessa introducao ao framework no Referencial Teodrico do trabalho
é esclarecer sobre o modelo conceitual que orienta a arquitetura de agentes de software
nessa plataforma de desenvolvimento (KUMAR; KUMAR, 2014).

Trata-se de um middleware de agentes que fornece um conjunto de servigos dispo-
niveis e faceis de usar, além de varias ferramentas gréaficas para depuracao e teste. Um dos
principais objetivos da plataforma é oferecer apoio a interoperabilidade, seguindo rigoro-
samente as especificacoes FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents)! referentes
a arquitetura da plataforma e a infraestrutura de comunicagao. Além disso, o JADE é

muito flexivel e adaptado para ser usado em dispositivos com recursos limitados, como

smartphones (KUMAR,; KUMAR, 2014).

Detalhes sobre o JADE, no que compreende suas principais caracteristicas, sua

arquitetura e seus protocolos padronizados pela FIPA, constam apresentados a seguir.

2.4.1 Caracteristicas

O JADE é um framework de software, independente de aplicagdo especifica, ca-
paz de prover funcionalidades de camada de middleware. Fle possui uma infra-estrutura
bastante flexivel para o desenvolvimento de aplicagoes, na qual o elemento de abstracao
é um agente de software. Para isso, ele oferece apoio ao ciclo de vida e a logica do nu-
cleo de agentes em si, além de uma variedade de ferramentas graficas que favorecem o
desenvolvimento (TEIXEIRA, 2010).

O JADE baseia-se nos seguintes principios, segundo Bellifemine, Poggi e Rimassa
(2001b):

» Interoperabilidade: estd em conformidade com as especificagoes FIPA, possibilitando
que os agentes possam se comunicar com outros que nao estejam atuando em am-
biente de execucao JADE;

o Uniformidade e Portabilidade: prové aplicacdoes com um conjunto homogéneo de
APIs (Application Programming Interfaces), sendo essas independentes da estrutura
subjacente e da versao Java. O ambiente de execucao JADE prové as mesmas APIs
tanto para J2SE como para J2SE e J2ME e, em teoria, o desenvolvedor pode escolher

o ambiente de execucao Java em tempo de compilacao;

! Disponfvel em: <http://fipa.org>. Acesso em: 12 fev 2025.
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» Facilidade de Uso: a complexidade do middleware é ocultada por tras de um simples

e intuitivo conjunto de APIs, e

» Filosofia Pas-you-go: programadores nao sao obrigados a usar todas as caracteristi-
cas providas pelo middleware. Aquelas que nao serdo utilizadas nao requerem conhe-
cimento algum por parte do programador, tampouco adiciona qualquer sobrecarga

computacional.

2.4.2 Arquitetura do JADE

O JADE possui varios elementos que o compoe. O framework é composto por
containers de agentes, que possivelmente podem estar distribuidos pela rede. Esses con-
tainers devem ser habitados por agentes, correspondendo ao processo Java que prové o
ambiente de execucao JADE, juntamente com todos os servicos necessarios para hospedar
e executar esses agentes. O conjunto de todos os containers, por sua vez, é chamado de
plataforma. Trata-se de uma camada homogénea que oculta completamente dos agentes
(a partir da aplicagdo) a complexidade e a diversidade das entidades subjacentes, tais
como: hardware, sistema operacional, tipos de rede, JVM, dentre outros (TEIXEIRA,
2010).

O sistema de agentes do JADE é baseado no paradigma peer-to-peer. Cada agente
é identificado por um nome globalmente tnico, definido como AID (Agent Identifier).
O JADE gera esse identificador, concatenando um apelido definido pelo proprio usué-
rio ao nome da plataforma, basicamente: <localname>@<hostname>:<port>/JADE
(ex.apelido@G6C15:1099/JADE). Esse identificador pode ser associado ou desassociado
a qualquer momento, e permite descobrir dinamicamente outros agentes a partir dos ser-
vigos de paginas brancas e de paginas amarelas, providos por agentes especializados da
plataforma, conhecidos como AMS (Agent Management System) e DF (Directory Facili-
tator), respectivamente (TEIXEIRA, 2010).

2.4.3 Fundacdo para Agentes Fisicos Inteligentes (FIPA)

A FIPA é uma associagao internacional de companhias e organizagoes que compar-
tilham esforcos a fim de produzir especificacoes para tecnologias de agentes de software
genéricas. Ela promove um conjunto de tecnologias para diferentes areas de aplicagao de
tal forma que os desenvolvedores possam integra-las para criar sistemas complexos com
um alto grau de interoperabilidade (TEIXEIRA, 2010).

Para promover interoperabilidade entre diferentes plataformas, o JADE imple-
menta todos os Protocolos de Transporte de Mensagens padrdes (em inglés, Message(s)

Transport Protocol - MTPs) definidos pela FIPA. Cada padrao inclui a definigdo de um
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protocolo de transporte e uma codificagao padronizada para o encapsulamento da men-
sagem (TEIXEIRA, 2010).

Quando a plataforma é inicializada, os quatro agentes especiais sao automati-
camente instanciados e inicializados pelo JADE. Seus papeis, definidos pelo padrao de
Gerenciamento de Agente da FIPA, sdo descritos a seguir (SILVA, 2002):

e O Agent Management System (AMS) é o agente que supervisiona a plataforma
inteira. Ele é o ponto de contato para todos os agentes que precisam interagir, a
fim de acessar as paginas brancas da plataforma e gerenciar seu ciclo de vida. Todo

agente criado é automaticamente registrado nas paginas brancas, gerenciadas pelo
AMS, recebendo um AID valido;

o O Directory Facilitator (DF) é o agente que implementa o servigo de paginas amare-
las, o qual é usado por qualquer agente que deseja registrar seus servigos ou buscar
por outros disponiveis. O DF também aceita subscrigdes de agentes que desejam ser
notificados quando um registro de servico ocorre ou uma modificacao for feita. DFs
multiplos podem ser inicializados concorrentemente a fim de distribuir o servigo de

paginas amarelas através de varios dominios;

o O Agent Communicattion Channel (ACC) é o agente capaz de prover o caminho
para que haja o contato bésico entre agentes dentro e fora da plataforma. Ele prové
o método de comunicacao default do sistema que oferece um servigo de roteamento

de mensagens confidvel, ordenado e preciso, e

o O Remote Monitoring Agent (RMA) é o agente que monitora todas as ferramentas
graficas providas pela plataforma JADE, e que auxiliam os desenvolvedores, dentre
outras contribuigoes, no gerenciamento dos agentes, acompanhando-os ao longo do

ciclo de vida.

Detalhes de cunho mais operacional da plataforma JADE serdao considerados no
Capitulo 3 - REFERENCIAL TECNOLOGICO.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos utilizados durante o processo de
desenvolvimento desse trabalho. As defini¢oes de Sistemas Multiagentes e Aprendizado de
Maquina objetivam apresentar uma visdo geral sobre entidades de software inteligentes,
que lidam com processamento distribuido, e podem ser implementadas usando recursos da
IA, tal como algoritmos de aprendizagem e técnicas de aprendizado profundo. O processo

de tomada de decisoes por sistemas multiagentes exige que os agentes recebam treinamento
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apropriado para o problema em questao. Este treinamento pode fazer uso de aprendizado
de maquina aplicado a base de dados para alcancar um melhor resultado, e consequente

mente, se aproximar da melhor decisao.

Dados os varios algoritmos disponiveis relacionados a implementagcao das Redes
Neurais, cabe entender como funcionam os mais conhecidos e utilizados. Também é im-

portante definir qual deles serd utilizado no trabalho e qual serd a sua finalidade.

No que se refere a sistemas multiagentes, é essencial entender como sua arquitetura
funciona, bem como se da a definicao do comportamento de cada agente do sistema, e
como esse agente pode se beneficiar de técnicas de aprendizado profundo, tais como Redes

Neurais Artificiais e Raciocinio Baseado em Casos.
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Para o desenvolvimento deste projeto, foi necessaria a utilizacdo de ferramentas
que auxiliaram no processo de desenvolvimento do software proposto, conforme consta
em Ferramentas de Desenvolvimento de Software. Além disso, houve a necessidade de
ferramentas adicionais para viabilizar a organizacao das atividades, comunicacao e escrita
da monografia, conforme colocado em Ferramentas de Apoio Geral. Por fim, tém-se as

Consideragoes Finais do Capitulo.

3.1 Ferramentas de Desenvolvimento de Software

Muitos esfor¢os da comunidade de engenharia de software tém sido dispendidos
no intuito de fornecer apoio automatizado para as areas de processo de desenvolvimento
de software. Ferramentas, sistemas, e ambientes resultantes de tais esforcos tém como
objetivo auxiliar e/ou automatizar parte do processo de desenvolvimento de software
para que o processo se torne mais predizivel, menos dispendioso, mais facil de gerenciar,
produzindo produtos de maior qualidade (BROWN;, 1992).

3.1.1 Git e GitHub

Um Sistema de Controle de Versao (VCS) monitora o histérico de alteragoes a me-
dida que as pessoas e equipes colaboram em projetos em conjunto. Como os desenvolvedo-
res fazem alteragdes no projeto, qualquer versao anterior do projeto pode ser recuperada
a qualquer momento. Os VCSs fornecem a cada colaborador uma visao unificada e consis-
tente de um projeto, evidenciando o trabalho que ja estd em andamento. Ver um historico
transparente das alteragoes, quem as fez, e como eles contribuem para o desenvolvimento
de um projeto ajuda os integrantes da equipe manterem-se alinhados enquanto trabalham
de forma independente (GitHub, Acesso em: 15 jun. 2024).

Em um sistema de controle de versao distribuido, cada desenvolvedor tem uma
cépia completa do projeto e do histérico do projeto. Ao contrario dos sistemas de controle
de versao centralizados conhecidos, os DVCSs nao precisam de uma conexao constante com
um repositério central. Git é o sistema de controle de versao distribuida mais popular. O
Git é comumente usado para o desenvolvimento de software de cédigo aberto e comercial,
com beneficios significativos para individuos, equipes e negécios (GitHub, Acesso em: 15
jun. 2024).

Ja o GitHub hospeda repositorios do Git e fornece aos desenvolvedores ferramentas

para enviar um cédigo melhor por meio das funcionalidades de linha de comando, proble-
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mas(discussoes encadeadas), pull requests, revisao de cddigo ou o uso de uma cole¢ao de
aplicativos gratis, além de compras no GitHub Marketplace. Com camadas de colaboragao
como o fluxo de GitHub, uma comunidade de 100 milhGes de desenvolvedores, e um ecos-
sistema com centenas de integragoes, GitHub muda a forma como o software é construido
(GitHub, Acesso em: 15 jun. 2024).

GitHub cria colaboracao diretamente no processo de desenvolvimento. O trabalho é
organizado em repositorios onde os desenvolvedores podem definir os requisitos ou direcao,
bem como expectativas para os integrantes da equipe. Em seguida, ao usar o fluxo GitHub,
os desenvolvedores simplesmente criam uma branch para trabalhar nas atualizagoes; enviar
alteracoes para salva-las; abrir um pull request para propor e discutir alteracoes, e fazer
merge de pull requests quando todos estiverem na mesma pagina (GitHub, Acesso em: 15
jun. 2024).

3.1.2 IntelliJ IDEA Community Edition

IntelliJ IDEA é uma IDE voltada ao desenvolvimento de aplica¢bes em diversas
linguagens, entre elas, o Java. Trata-se de um ambiente multiplataforma que fornece
experiéncia consistente nos sistemas operacionais Windows, macOS e Linuz (JetBrains,
Acesso em: 15 jun. 2024).

O IntelliJ IDEA esté disponivel nas seguintes edigoes, de acordo com (JetBrains,
Acesso em: 15 jun. 2024):

o Community Edition é gratuito e de cédigo aberto, licenciado sob Apache 2.0. Ele
fornece todos os recursos bésicos para desenvolvimento de aplicagdes java com a

JVM e Android, e

o O IntelliJ IDEA Ultimate é comercial, distribuido com um periodo experimental de
30 dias. Ele fornece ferramentas e recursos adicionais para desenvolvimento web e

empresarial.

Para os propositos deste trabalho, foi utilizada a versao Community, pois ela ja

oferece todo o suporte para o desenvolvimento e a execugao de aplicagoes java.

3.1.3 Java, JDK e JVM

Java é uma linguagem de programacao orientada a objetos e uma plataforma de
software amplamente utilizada que roda em bilhdes de dispositivos, incluindo notebooks,
dispositivos méveis, consoles de jogos, dispositivos médicos e muitos outros. As regras e a

sintaxe do Java sao baseadas nas linguagens C e C++ (IBM, Acesso em: 15 jun. 2024a).
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O Java Development Kit (JDK) é um software para desenvolvedores Java. Inclui
o interpretador Java, classes Java, e ferramentas de desenvolvimento Java, tais como:
compilador, depurador, desmontador, visualizador de miniaplicativos, gerador de arquivo

stub e gerador de documentacao (IBM, Acesso em: 15 jun. 2024b).

O JDK permite escrever aplicativos que sao desenvolvidos uma vez e executados
em qualquer lugar, em qualquer méquina virtual Java. Os aplicativos Java desenvolvidos
com o JDK em um sistema podem ser usados em outro sistema sem alterar ou recompilar
o codigo. Os arquivos de classe Java sao portaveis para qualquer maquina virtual Java
padrao (IBM, Acesso em: 15 jun. 2024b).

A JVM é um ambiente de tempo de execucao que pode ser incluido em um navega-
dor da web ou em qualquer sistema operacional, como o IBM® i . A maquina virtual Java
executa instrugoes geradas por um compilador Java. Consiste em um interpretador de
bytecode e tempo de execugao que permite que arquivos de classe Java sejam executados
em qualquer plataforma, independentemente da plataforma em que foram originalmente
desenvolvidos (IBM, Acesso em 15 jun. 2024).

O carregador de classes e o gerenciador de seguranca, que atuam em tempo de
execugao, isolam o codigo que vem de outra plataforma. Eles também podem restringir
quais recursos do sistema podem ser acessados pelas classes carregadas (IBM, Acesso em
15 jun. 2024).

3.1.4 Apache Maven

Maven é uma palavra iidiche, que significa acumulador de conhecimento. Esse
ferramental comecou como uma tentativa de simplificar os processos de construgao no
projeto Jakarta Turbine. Havia varios projetos, cada um com seus proprios arquivos de
construcao Ant, todos ligeiramente diferentes. Era necessario um padrao para se construir
os projetos, ou seja, uma definicdo clara do que consistia o projeto, evidenciando uma
maneira facil de publicar informagoes do projeto e de compartilhar Java Archives (JARs),
arquivo com as classes compiladas do java, entre varios projetos (Apache Maven, Acesso
em: 15 jun. 2024).

O Maven constréi um projeto usando seu modelo de objeto de projeto (POM) e
um conjunto de plugins. O Maven visa reunir os principios atuais para o desenvolvimento
de melhores praticas, e facilitar a orientacdo de um projeto nessa direcao. Por exemplo,
especificacao, execugao e relatéorio de testes unitarios fazem parte do ciclo normal de

construgao usando Maven (Apache Maven, Acesso em: 15 jun. 2024).
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3.1.5 JAVA Agent DEvelopment Framework

Java Agent DEvelopment Framework (JADE) é um Framework de software total-
mente implementado na linguagem Java. Simplifica a implementacao de sistemas multi-
agentes através de um middleware que atende as especificagoes FIPA, e através de um
conjunto de ferramentas graficas que auxiliam nas fases de depuracao e implantacao. Um
sistema baseado em JADE pode ser distribuido entre maquinas (que nem precisam com-
partilhar o mesmo sistema operacional), e a configuracao pode ser controlada através de
uma Interface Grafica do Utilizador (GUI) remota . A configuracdo pode até ser alterada
em tempo de execucao, movendo os agentes de uma maquina para outra, como e quando
necessario. JADE é totalmente implementado em linguagem Java e o requisito minimo
do sistema é a versdao 5 do JAVA (o ambiente de tempo de execugao ou JDK) (Telecom
[talia Lab, Acesso em: 15 jun. 2024).

Além da abstragao do agente, o JADE fornece um modelo de composicao e execu-
¢ao de tarefas simples; comunicacao de agente ponto a ponto baseada no paradigma de
passagem de mensagens assincrona; servico de paginas amarelas que possui mecanismo de
descoberta de publicacao e assinatura, dentre outros recursos avancados que facilitam o

desenvolvimento de um sistema distribuido (Telecom Italia Lab, Acesso em: 15 jun. 2024).

3.1.5.1 Agentes

A nocao fraca de agente denota um sistema de computador baseado em software

com as seguintes propriedades, segundo Wooldridge e Jennings (1995):

o Autonomia: os agentes operam sem a intervencao direta de humanos ou outros, e

tém algum tipo de controle sobre suas agoes e estado interno;

« Habilidade social: os agentes interagem com outros agentes (e possivelmente huma-

nos) por meio de alguma linguagem de comunicagao de agente;

« Reatividade: os agentes percebem seu ambiente e respondem de forma oportuna as

mudancas que ocorrem nele, e

» Proatividade: além de agir em resposta ao seu ambiente, os agentes sao capazes de

exibir comportamento direcionado a objetivos, tomando a iniciativa.

A nocao forte de agente é uma extensdo da nocao mais fraca, e defende propri-
edades humanisticas e mentais adicionais, como crenga, desejo e intengdo (SHOHAM,
1993).

Os agentes residem em uma plataforma que, em consonancia com a visao apre-

sentada, fornece aos agentes um mecanismo adequado para se comunicarem por meio de
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nomes, independentemente da complexidade e da natureza do ambiente subjacente (ou
seja, sistemas operacionais, redes, dentre outros) (NIKRAZ; CAIRE; BAHRI, 2006).

3.1.5.2 Descobridor de Agentes

A descoberta de agentes pode ser realizada por meio de convenc¢oes de nomen-
clatura apropriadas. Porém, uma maneira mais sofisticada de resolver o problema da
descoberta de agentes é a ado¢cao de um mecanismo de “paginas amarelas”. Isso permite
a descoberta de agentes com base em suas caracteristicas, por exemplo, os servicos que
eles fornecem. Um mecanismo de paginas amarelas pode ser totalmente distribuido entre
todos os agentes no sistema ou centralizado com um tnico agente (com um nome co-
nhecido) responsavel por ele. Mesmo que essa escolha, neste ponto, seja uma escolha de
design de alto nivel, considerando que a metodologia proposta visa a plataforma JADE,
¢ altamente recomendéavel adotar uma abordagem centralizada. Esta abordagem mapeia
completamente para o agente facilitador de diretério fornecido pelo JADE e, assim, eco-

nomiza muito trabalho nas fases sucessivas do processo de desenvolvimento (NIKRAZ;
CAIRE; BAHRI, 2006).

3.1.5.3 Ontologia

Quando os agentes no sistema interagem, eles trocam informacdes que se referem
a entidades, abstratas ou concretas, que existem no ambiente onde os agentes residem.
Essas entidades podem ser primitivas, como uma String ou um nimero; ou podem ter
estruturas complexas definidas por modelos especificados em termos de um nome e um
conjunto de slots. Os valores desses slots devem ser de um determinado tipo. Esses modelos
de entidades complexas sdo referidos como Conceitos (NIKRAZ; CAIRE; BAHRI, 2006).

Além disso, as entidades geralmente estao relacionadas por meio de relagoes que
podem ser verdadeiras ou falsas. Semelhante a entidades complexas, as rela¢cbes também
tém estruturas definidas por modelos e, novamente, esses modelos sao especificados em
termos de um nome e um conjunto de slots, cujos valores devem ser de um determinado
tipo. Esses modelos de relagao sao referidos como Predicados, e devem considerar o estudo
de caso em questao. Finalmente, um tipo particular de entidade complexa é representado
por descritores de agdes que os agentes podem executar (NIKRAZ; CAIRE; BAHRI,
2006).

Agoes, quando executadas, podem produzir um efeito e/ou gerar um resultado para
ser enviado de volta ao solicitante. Uma ontologia é um conjunto de conceitos, predicados
e agoes de agentes referentes a um determinado dominio (NIKRAZ; CAIRE; BAHRI,
2006).
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3.1.6 Apache OpenNPL

A biblioteca Apache OpenNLP é um conjunto de ferramentas baseado em apren-
dizado de maquina para o processamento de texto em linguagem natural. Ele oferece
suporte as tarefas mais comuns de Processamento de Linguagem Natural (PLN), como
tokenizagdo, segmentacao de frases, marcacao de classe gramatical, extracao de entidade
nomeada, fragmentacdo, analise e resolucao de correferéncia. Essas tarefas geralmente
sao necessarias para construir servigos de processamento de texto mais avangados. O

1

OpenNLP também inclui entropia maxima" e aprendizado de maquina baseado em per-

ceptron® (Apache Software Foundation, 2024).

A biblioteca Apache OpenNLP contém varios componentes, permitindo construir
um pipeline completo de processamento de linguagem natural. Esses componentes in-
cluem: detector de frases, tokenizador, localizador de nomes, categorizador de documentos,
etiquetador de classe gramatical, chunker, analisador, resolugdo de correferéncia. Os com-
ponentes contém partes que permitem executar a respectiva tarefa de processamento de
linguagem natural, treinar um modelo e, muitas vezes, também avaliar um modelo. Cada
um desses recursos ¢é acessivel por meio de sua interface de programa de aplicativo (API).
Além disso, uma Interface de Linha de Comando (CLI) é fornecida para conveniéncia de

experimentos e treinamento (Apache Software Foundation, 2024).

Como no projeto proposto, a base de dados esta escrita em portugués brasileiro
(PT-BR), faz-se necesséria a utilizacdo de ferramentas que fornecam suporte e que se

adéquem as particularidades da lingua portuguesa, como as acentuagoes.

3.1.6.1 Detector de Idioma

O OpenNLP Language Detector classifica um documento em idiomas ISO-639-3
de acordo com os recursos do modelo. Um modelo pode ser treinado com algoritmos
Mazent, Perceptron ou Naive Bayes. Por padrao, normaliza um texto e o gerador de
contexto extrai n-gramas de tamanho 1, 2 e 3. Os tamanhos de n-gramas, a normalizacao
e o gerador de contexto podem ser customizados estendendo o LanguageDetectorFactory
(Apache Software Foundation, 2024).

Os normalizadores padrao estao apresentados no Quadro 1. Por exemplo, tem-se
normalizador para substituicao de emojis por espago em branco, chamado EmojiCharSe-
quenceNormalizer, e normalizador que reduz caracteres que se repetem trés ou mais vezes

para apenas duas repeticoes, chamado ShrinkCharSequenceNormalizer.

I E um principio em aprendizado de méaquina que visa maximizar a incerteza nas previsdes de um

modelo, permitindo que ele mantenha a maior variabilidade possivel (Apache Software Foundation,
2024).
E um modelo bésico de rede neural que simula um neurdnio biolégico. Ele consiste em multiplas

entradas, cada uma associada a um peso, e produz uma saida bindria usando uma funcao de ativa-
¢a0.(ROSENBLATT, 1958)
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Quadro 1 — Normalizadores

Normalizador Descricao
EmojiCharSequenceNormalizer Substitui emojis por espaco em branco.
Substitui URLSs e e-mails por um espaco

UrlCharSequence Normalizer
em branco.

Substitui hashtags e nomes de usuario do
Twitter por espagos em branco.
Substitui sequéncias numéricas por
espacos em branco.

Reduza os caracteres que se repetem trés
ShrinkCharSequence Normalizer ou mais vezes para apenas duas

repeticoes.

Fonte: Apache Software Foundation (2024) - Traducao (Autor)

TwitterCharSequenceNormalizer

NumberCharSequence Normalizador

3.1.6.2 Deteccao de Frases

O OpenNLP Sentence Detector pode detectar se um caractere de pontuagao marca
o final de uma frase ou nao. Nesse sentido, uma frase é definida como a sequéncia de
caracteres mais longa com espaco em branco entre dois sinais de pontuagao. A primeira
e a ultima frase abrem uma excecao a esta regra. O primeiro caractere que nao seja um
espago em branco é considerado o inicio de uma frase, e o ultimo caractere que nao seja
um espago em branco é considerado o final de uma frase (Apache Software Foundation,
2024).

3.1.6.3 API de Treinamento

O Sentence Detector também oferece uma API para treinar um novo modelo de

deteccao de frases. Basicamente, sao necessarios trés passos para treina-lo:

1. O aplicativo deve abrir um fluxo de dados de amostra;
2. O aplicativo deve chamar o método SentenceDetectorME.train, e

3. O aplicativo deve salvar o SentenceModel em um arquivo ou usa-lo diretamente.

3.1.7 Word2Vec

Word2vec é uma rede neural de duas camadas que processa texto. Sua entrada
¢ um corpus de texto, e sua saida é um conjunto de vetores: vetores de caracteristicas
para palavras nesse corpus. Embora o Word2vec nao seja uma rede neural profunda, ele
transforma o texto em uma forma numérica que as redes profundas podem entender.
Deeplearning4j implementa uma forma distribuida de Word2vec para Java e Scala, que
funciona em Spark com GPUs (Konduit AI, 2024).
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Com dados, uso e contextos suficientes, o Word2vec pode fazer suposicoes alta-
mente precisas sobre o significado de uma palavra com base em aparéncias anteriores.
Essas suposicoes podem ser usadas para estabelecer a associagao de uma palavra com
outras palavras (por exemplo, “homem” estd para “menino” o que “mulher” estd para
“menina”), ou agrupar documentos e classifica-los por tépico. Esses clusters podem for-
mar a base de pesquisas, analises de sentimentos e recomendagoes em campos tao diversos
como pesquisa cientifica, descoberta juridica, comércio eletronico e gestao de relaciona-
mento com clientes (Konduit Al 2024).

Cabe colocar que o treinamento pode ocorrer de duas maneiras: usando o contexto
para prever uma palavra-alvo - método conhecido como “sacola continua” de palavras
(CBOW); ou usando uma palavra para prever um contexto-alvo, que é chamado de skip-
gram. Ambos os métodos sao apresentados na Figura 21. Utilizou-se, no presente trabalho,
o tultimo método, pois o mesmo tende a produzir resultados mais precisos em grandes
conjuntos de dados (Konduit Al 2024).

Figura 2 - CBOW e Skip-gram

Entrada Predicdo Saida Entrada Predicdo Saida
w(t-2) w(t-2)
wit-1) w(t-1)
w(t+1) wit+1)
w(t+1) w(t+1)
cBOwW Skip-gram

Fonte: Konduit AI (2024) - Tradugdo (Autor)

O Word2Vec foi utilizado para melhorar a analise do texto em portugués, auxili-
ando no processo de representacao do texto e no desempenho das tarefas de classificacao

de sentimentos.

3.1.7.1 Anatomia do Word2vec em DL4J
Dos componentes de processamento de linguagem natural do Deeplearningsj, tém-

se, segundo Konduit AT (2024):

 Sentencelterator/Documentlterator: usado para iterar em um conjunto de dados.

Um Sentencelterator retorna strings, e um Documentlterator funciona com fluxos
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de entrada;

o Tokenizer/TokenizerFactory: usado na tokenizacao do texto. Nos termos do PLN,
uma frase é representada como uma série de tokens. Um TokenizerFactory cria uma

instancia de um tokenizer para uma “frase”;

o VocabCache: usado para rastrear metadados, incluindo contagens de palavras, ocor-
réncias de documentos, conjunto de tokens (nao vocabuldrio neste caso, mas sim
tokens que ocorreram), vocabuldrio (recursos incluidos no pacote de palavras, bem

como na tabela de pesquisa de vetor de palavras), e

e Indice invertido: armazena metadados sobre onde as palavras ocorreram. Pode ser

usado para compreender o conjunto de dados.

Embora Word2vec refira-se a uma familia de algoritmos relacionados, esta imple-
mentacao usa Amostragem Negativa. Nessa amostragem, ocorre a selecao de exemplos
negativos, ou seja, palavras que nao estao relacionadas ao contexto em questao, a fim de

treinar o modelo de forma mais eficiente.

3.1.7.2 Tokenizando os Dados

Word2vec precisa ser alimentado com palavras em vez de frases inteiras. Sendo
assim, a préxima etapa é tokenizar os dados. Tokenizar um texto é dividi-lo em suas
unidades atomicas, criando um novo token cada vez que se atinge, por exemplo, um
espago em branco (Konduit Al 2024).

3.1.7.3 Treinando o Modelo

Com os dados prontos, é possivel configurar a rede neural Word2vec e alimen-
tar os tokens. A configuragdo aceita varios hiperpardmetros. Alguns requerem alguma

explicagao, segundo Konduit Al (2024):

o batchSize é a quantidade de palavras processada por vez;

o minWordFrequency é o nimero minimo de vezes que uma palavra deve aparecer
no corpus. Aqui, se aparecer menos de 5 vezes, nao se aprende. As palavras devem

aparecer em varios contextos para aprender recursos tteis sobre elas;
o useAdaGrad - Adagrad cria um gradiente diferente para cada recurso;

e layerSize especifica o nimero de recursos no vetor de palavras. Isso é igual ao nimero
de dimensoes no featurespace. Palavras representadas por 500 caracteristicas tornam-

se pontos em um espaco de 500 dimensoes;
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o learningRate é o tamanho do passo para cada atualizacao dos coeficientes, a medida

que as palavras sao reposicionadas no espaco de recursos;

o minLearningRate é o piso da taxa de aprendizagem. A taxa de aprendizagem di-
minui & medida que o nimero de palavras que vocé treina diminui. Se a taxa de
aprendizagem diminuir muito, a aprendizagem da rede nao sera mais eficiente. Isso

mantém os coeficientes em movimento;
o iterate informa a rede em qual lote do conjunto de dados ele esta treinando;
o tokenizer alimenta as palavras do lote atual, e

« wvec.fit() informa a rede configurada para iniciar o treinamento.

3.1.8 Deeplearning4j

Eclipse Deeplearningj (DL4J) é um conjunto de ferramentas para executar apren-
dizado profundo na JVM. E a tnica estrutura que permite treinar modelos de java, en-
quanto interopera com o ecossistema python. Essa interoperabilidade da-se por meio de
uma combinacao de execucao python e ligacdes cpython. Adicionalmente, tém-se suporte

a importagao de modelo e interoperabilidade com outros suportes, tais como: TensorFlow
Java e ONNIX Runtime (Konduit Al, 2024).

TensorFlow Java® é uma biblioteca de codigo aberto para desenvolvimento, trei-
namento e implantagao de modelos de aprendizado de maquina. Dispde de uma API para

auxiliar quem desejar usa-la.

ONNX Runtime* é um acelerador de modelos de aprendizado de méquina, que

possui uma interface flexivel para integracao com diferentes tipos de hardware.

O Deeplearning4j é uma linguagem de dominio especifico para configurar redes
neurais profundas, que sao feitas de miltiplas camadas. Tudo comeca com um Multi-
LayerConfiguration, que organiza essas camadas e seus hiperparametros. Hiperparame-
tros sdo variaveis que determinam como uma rede neural aprende. Eles incluem quantas
vezes atualizar os pesos do modelo; como inicializar esses pesos; qual fungao de ativacao

anexar aos nos; qual algoritmo de otimizacao usar, e quao rapido o modelo deve aprender
(KONDUIT AI 2024).

Deeplearningj possui varios submédulos, segundo Konduit Al (2024), incluindo:

o Samediff: uma estrutura semelhante a tensorflow/pytorch para execucao de graficos
complexos. Esta estrutura é de nivel inferior, mas muito flexivel. Representa ainda

a API base para executar graficos onnz e tensorflow;

3
4

Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/install/lang_ java_legacy>. Acesso em: 3 jun 2024.
Disponivel em: <https://onnxruntime.ai>. Acesso em: 3 jun 2024.
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Nd4j: numpy++ para java. Contém uma combinac¢ao de operagdes numpy e opera-

goes tensorflow/pytorch;

e Libnd/j: uma biblioteca C++ leve e independente que permite que o codigo mate-
matico seja executado em diferentes dispositivos. Otimizavel para execuc¢ao em uma

ampla variedade de dispositivos;

o Python4j: uma estrutura de execucao de script python que facilita a implantacao de

scripts python na producao;

o Integracao Apache Spark: uma integracao com a estrutura Apache Spark que permite

a execucao de pipelines de aprendizado profundo no Spark, e

o Datavec: uma biblioteca de transformacgao de dados que converte dados brutos de

entrada em tensores adequados para execucao de redes neurais.

3.1.8.1 Doc2Vec

O principal objetivo do Doc2Vec é associar documentos arbitrarios a rotulos. Por-
tanto, rotulos sao obrigatérios. Doc2vec é uma extensao do word2vec que aprende a corre-
lacionar rétulos e palavras, em vez de palavras com outras palavras. A implementacao do
Deeplearning/j visa atender as comunidades Java, Scala e Clojure (KONDUIT Al, 2024).

O primeiro passo € criar um vetor que represente o “significado” de um documento,
que pode entao ser usado como entrada para um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado para associar documentos a roétulos. No padrao de construtor Paragraph-
Vectors, o labels() é o método que aponta para os rotulos nos quais treinar (KONDUIT

Al 2024).

3.1.8.2 Sentence lterator

Trata-se de um iterador que representa pedacos de texto em uma rede neural na
forma de vetores e também abrange o conceito de documentos no processamento de texto.
No processamento de linguagem natural, um documento ou frase é normalmente usado

para encapsular um contexto que um algoritmo deve aprender (KONDUIT Al 2024).

Dependendo de como a entrada é processada, a saida de um iterador de frase
sera entao passada para um tokenizer para o processamento de tokens individuais, que
geralmente sao palavras, mas também podem ser ngrams, skipgrams ou outras unidades.
O tokenizer é criado por frase por uma fabrica de tokenizers. A fabrica do tokenizer é o

que é passado para um vetorizador de processamento de texto (KONDUIT Al, 2024).



56 Capitulo 3. Referencial Tecnolégico

3.1.8.3 Tokenization

Tokenizagdo é o processo de dividir o texto em palavras individuais. As janelas
do Word também sao compostas por tokens. Word2Vec pode gerar janelas de texto que

incluem exemplos de treinamento para entrada em redes neurais (KONDUIT Al, 2024).

3.1.8.4 Vocabulary Cache

O cache de vocabulario, ou cache de vocabulario, ¢ um mecanismo para lidar
com tarefas de linguagem natural de uso geral no Deeplearning/j, incluindo o Termo
Frequéncia-Frequéncia Inversa do Documento TF-IDF® normal, vetores de palavras e
certas técnicas de recuperacao de informacoes. O objetivo do cache de vocabulario é ser
um local tinico para vetorizagao de texto, encapsulando técnicas comuns a conjuntos de
palavras e vetores de palavras, entre outros (KONDUIT AI, 2024).

O cache Vocab lida com o armazenamento de tokens, frequéncias de contagem de
palavras, frequéncias de documentos inversos e ocorréncias de documentos por meio de um
indice invertido. O InMemoryLookupCache é a implementacao de referéncia (KONDUIT
AT, 2024).

3.1.9 Makefile

Makefiles sao arquivos que permitem organizar os comandos da compilagdo nos
projetos de software, tais como a ligacdo e a montagem de arquivos dos projetos. Este

tutorial é um pequeno guia para compilar pequenos e médios projetos (RAMOS, 2015).

Em um Makefile, a escrita do codigo é feita em blocos que possuem trés elementos

importantes, segundo Ramos (2015):

 alvo: arquivo a ser construido. Exemplos de alvos sao arquivos-objeto ou executaveis;

e pré-requisito: arquivo necessario para gerar o alvo. Um alvo pode ter nenhum, e um

ou mais pré-requisitos, e

« comando: agao aplicada ao(s) pré-requisito(s) para gerar o alvo.

3.1.10 Docling

O Docling analisa documentos e os converte para o formato desejado. Ele 1é for-
matos de documentos populares, tais como PDF, DOCX, PPTX, XLSX, JPG, HTML,
AsciiDoc e Markdown e exporta para HTML, Markdown, JSON ou texto puro (TXT)
(DS4SD Team, 2025).

5

Nesse método, a importancia dos termos é proporcional a frequéncia de ocorréncia dos mesmos em
cada documento da cole¢do e inversamente proporcional ao ntimero total de documentos em que os
termos aparecem (BALDASSIN; GUILHERME; MALTEMPI, 2002).
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3.1.11 Astah Community

Astah Community é um software para modelagem UML (Unified Modeling Lan-
guage — Linguagem de Modelagem Unificada) com suporte a UML 2, desenvolvido pela
Change Vision, Inc e disponivel para sistemas operacionais Windows 64 bits. Anterior-
mente conhecido por JUDE, um acronimo de Java and UML Developers Environment
(Ambiente para Desenvolvedores UML e Java). Astah Community disponibiliza para de-
senvolvimento, os diagramas de Classes, Casos de Uso, Sequéncia, Comunicagao, Maquina
de Estados, Atividade, Componentes, Implantacao e Diagrama de Estrutura Composta
(Techtudo, 2025).

3.1.12 Visual Paradigm Online

O Visual Paradigm Online é uma ferramenta baseada na nuvem para modelagem
visual, design e colaboracao. Ele é uma versao online do Visual Paradigm, um software
amplamente utilizado para design de processos e modelagem de banco de dados. Nesse
trabalho, ele foi utilizando para a modelagem de processos de negocio com BPMN (Visual
Paradigm, 2025).

3.2 Ferramentas de Apoio Geral

Seguem algumas ferramentas adicionais, que colaboram no projeto para organiza-

¢ao das atividades, bem como comunicac¢ao e escrita dessa monografia.

3.2.1 Trello

O Trello tem suas origens no trabalho transformador de melhoria continua da
Toyota, Taaichi Onoh, e demais empresas associadas. Eles criaram uma versao digital
do sistema kanban, um processo de fluxo de trabalho baseado em cartdes de notas para
orientacao e otimizacao. O kanban é um sistema simples. Entretanto, para usar essas
ferramentas de forma mais eficaz, é util ter um conhecimento basico dos principios que
orientam esse sistema (KAUR, 2018).

Os quadros kanban dividem todos os passos necessarios para organizar um projeto
em cartoes - originalmente cartoes de notas escritos pelos membros da equipe e passa-
dos junto com o inventario ou itens fabricados em cada etapa do processo de producao.
Ele descreve cada item de trabalho especifico, quem é responsavel por completa-lo, seu
cronograma e status atual, e qualquer outra informagao relacionada e necessaria. Cada
cartao, em forma digital, é organizado em uma linha do tempo com base nas expectativas
da equipe do projeto e nas dependéncias de cada tarefa dentro do projeto como um todo
(KAUR, 2018).
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Trello é uma ferramenta de colaboracao e gerenciamento de projetos baseada na
web, disponivel em trés versoes: Gratis, Business Class e Enterprise. As versoes Business
Class e Enterprise do Trello oferecem um conjunto expandido de recursos. Para o desen-
volvimento deste projeto, foram utilizados os recursos disponiveis na versao gratuita. O
Trello é organizado como uma espécie de quadro de avisos virtual, onde é possivel colocar
avisos para tarefas especificas e marcos-chave para diferentes projetos, criando uma linha
do tempo ou lista de tarefas, e entdo atualizar, gerenciar e mover os avisos conforme o
projeto avanca. Dentro do Trello, é possivel criar varios quadros pessoais e em grupo para
acompanhar itens e atualizagoes usando listas e cartoes que podem ser movidos pela tela
(KAUR, 2018).

3.2.2 Microsoft Teams

Microsoft Teams é uma das plataformas em que estudantes e professores podem
integrar todo o seu trabalho em um s6 lugar. Microsoft Teams é uma plataforma de apren-
dizado que integra chats, informacoes, tarefas e aplicativos em um tunico local para que
professores e funcionérios possam acompanhar o progresso dos alunos (SITUMORANG,
2020).

Esta plataforma pode ser usada por institui¢des educacionais para qualquer pessoa
que tenha ativado uma conta escolar ou universitaria para aproveitar as capacidades
disponiveis ao usar o Microsoft Teams como uma plataforma de aprendizado online para
construir um sistema de gerenciamento de aprendizado académico. Recursos similares
estdo disponiveis na forma de ambientes de ensino e aprendizado bem integrados, e o
Microsoft Teams é uma adequada plataforma de aprendizado (FUADDAH; MAHARANTI,
2021).

O Microsoft Teams auxilia os professores a otimizar o fluxo de aprendizado, re-
sultando em ambientes de aprendizado mais eficazes. Nesse cenario, o aprendizado online

tem um impacto positivo nas atitudes dos alunos na plataforma Microsoft Teams (FU-
ADDAH; MAHARANI, 2021).

Diante do exposto, essa plataforma foi utilizada para comunicacao semanal entre

orientadores e orientando ao longo do trabalho como um todo.

3.2.3 Slack

Uma solugao para os problemas de comunicagao e colaboragao é o Slack. Trata-se
de um espaco de trabalho digital que promove a colaboragao e a discussao de maneira
unificada. Ele visa substituir as muitas plataformas de comunicagao diferentes que existem
no ambiente de trabalho (e na sala de aula): e-mail, mensagem de texto, mensageiro
instantaneo, e assim por diante (TECKCHANDANI, 2018).
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O uso do Slack no ambiente de trabalho esta aumentando rapidamente. O Slack
estd sendo usado por mais de 50.000 empresas em todo o mundo, incluindo 43 das em-
presas na Fortune 100. Um espaco de trabalho do Slack pode ser acessado através de
um navegador da web, um aplicativo de desktop (para Windows, Mac e Linuz) ou um
aplicativo para smartphone (para iPhone, Android e Windows Phone). Embora existam

versoes pagas do Slack, a versao gratuita é mais do que suficiente para ser usada como
uma ferramenta de aprendizado baseada em sala de aula (TECKCHANDANI, 2018).

O Slack permite que os membros da equipe se comuniquem dentro do espago de
trabalho usando dois métodos. O primeiro é se comunicar por meio de canais. Canais
sao como salas de chat: todos que fazem parte do canal podem conversar entre si. Os
membros podem criar seus proprios canais. Os canais podem ser ptblicos (acessiveis por
todos os membros) ou privados (restritos a um conjunto especifico de membros). Os canais
privados sdo analogos a um e-mail, onde varias pessoas sao incluidas como cépias. Mas,
ao contrario do e-mail, é facil adicionar e remover pessoas da conversa, e as pessoas que
nao fazem parte do canal privado nao podem se adicionar a ele ou ver que o canal existe.
Em um ambiente de sala de aula, isso significa que até mesmo o professor pode nao ter
acesso a todos os canais no espaco de trabalho (TECKCHANDANI, 2018).

O segundo método de comunicacao é através de mensagens diretas. As mensagens
diretas sdo para conversas que os membros desejam ter fora dos canais. Até oito pessoas
podem ser enviadas uma mensagem ao mesmo tempo. Em vez de digitar, uma mensagem
direta também pode ser uma chamada de voz ou video. As mensagens diretas sdo mais
uteis para conversas rapidas e privadas (TECKCHANDANI, 2018).

Para a desenvolvimento desse trabalho, foi sido utilizado majoritariamente o pri-
meiro método, via canais publicos e privados. Os canais ptblicos tratam de informativos e
espago para a postagem de dividas e respostas. Ja os canais privados sao utilizados para
a comunicacao direta dos orientandos com os professores orientadores. Utilizou-se ainda

do recurso de envio de mensagens diretas entre os integrantes do grupo.

3.2.4 Telegram

O Telegram é um aplicativo de mensagens com foco no envio instantaneo de men-
sagens, simples e gratuito. E possivel utilizar o Telegram em varios dispositivos ao mesmo
tempo — as mensagens sao sincronizadas perfeitamente em qualquer quantidade de te-
lefones, tablets ou computadores conectados na mesma conta. O Telegram tem mais de
700 milhoes de usuarios ativos mensais, sendo um dos dez aplicativos mais baixados do

mundo (Telegram Messenger LLP, Acesso em: 15 jun. 2024).

Com o Telegram, é possivel enviar mensagens, fotos, videos e arquivos de qualquer

tipo (doc, zip, mp3, etc), além de criar grupos de até 200.000 pessoas ou canais para
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transmitir para publicos ilimitados. E possivel escrever para contatos da agenda e encon-
trar pessoas pelos nomes de usudrio delas. Como resultado, o Telegram é como SMS e
e-mail combinados. Além disso, é oferecido suporte a chamadas de voz e videochamadas
criptografadas de ponta a ponta, bem como chats de voz em grupos para participantes
(Telegram Messenger LLP, Acesso em: 15 jun. 2024).

Esses varios recursos do Telegram foram relevantes para facilitar a comunicagao

do autor com terceiros, sejam professores orientadores, sejam demais graduandos.

3.2.5 Overleaf

Overleaf é uma startup e empresa social que cria ferramentas modernas de autoria
colaborativa para cientistas — como o Google Docs for Science. Seu principal produto é
um editor colaborativo, também chamado de Ouverleaf, que funciona de modo on-line (em
tempo real) para artigos, teses, relatérios técnicos e outros documentos escritos na lingua-
gem de marcagao LaTeX (OVERLEAF, 2024b). Foi utilizado na escrita dessa monografia.

3.25.1 LaTeX

O LaTeX (pronuncia-se “LAY -tek” ou “LAH -tek”) é uma ferramenta para com-
posicao tipografica de documentos com aparéncia profissional. No entanto, o modo de
operacao do LaTeX é bastante diferente de muitos outros aplicativos de producao de do-
cumentos, como o Microsoft Word ou o LibreOffice Writer. Tais ferramentas fornecem aos

usuarios uma pagina interativa na qual eles digitam e editam seu texto e aplicam varias
formas de estilo (OVERLEAF, 2024a).

Ja no LaTeX, ha um beneficio importante que é a separagao do conteido do do-
cumento do estilo do documento. Sendo assim, depois de ter escrito o conteido do seu
documento, sua aparéncia pode ser alterada com facilidade. Da mesma forma, pode-se
criar um arquivo LaTeX que defina o layout/estilo de um determinado tipo de docu-
mento. Esse arquivo pode ser usado como modelo para padronizar a autoria/produgao
de documentos adicionais desse tipo; por exemplo, isso permite que editores cientificos
criem modelos de artigos. Outros autores usam esses modelos para escrever artigos para
submissao a periédicos (OVERLEAF, 2024a). Essa ferramenta foi relevante para a escrita

da presente monografia.

3.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos relacionados as tecnologias que
auxiliaram no processo de comunicagao e desenvolvimento do projeto, bem como as bibli-

otecas e os frameworks que fornecem as implementacoes que serao utilizadas pelo projeto.
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Para o processo de desenvolvimento, buscou-se utilizar ferramentas open source e
com suporte da comunidade. Dado que a base do projeto é desenvolvida em Java, buscou-
se utilizar frameworks e bibliotecas ja consolidadas, como o Deeplearning4j, que oferece um
conjunto de funcionalidades de deeplearning para Processamento de Linguagem Natural,

e modelos ja treinados em portugués do Long Short-Term Memory.

No Quadro 2, segue um resumo das principais ferramentas e suas respectivas ver-

soes e descrigoes.
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Quadro 2 — Principais ferramentas utilizadas no trabalho

Ferramenta Versao Descri¢ao/Propésito
Git 2.34.1 Versionamento do codigo-fonte
GitHub 3124 Hospedagen/l e gerenciamento do
codigo-fonte
IntelliJ IDEA Ambiente de desenvolvimento integrado
Community 2023.3.2 (IDE), projetado para desenvolver
Edition aplicativos em Java
Tava 91.0.2 Linguagem de Programacao orientada a
objetos
21.0.2+13-LTS- Conjunto de ferramentas de
JDK . .
58 desenvolvimento para aplicativos Java
91.0.24-13-LTS- Cc/)nv.erte 0 byt/ecode J ava em 1nstrugoe.?s de
JVM 53 maquina especificas do sistema operacional
subjacente
Realiza a automacao, gerenciamento e a
Apache Maven 3.9.2 gestao de dependéncias de projetos Java
usando um arquivo de configuracao pom.zml
JADE 43 E uma pla.taforma de d.esenvolvurnento para
criar sistemas multiagentes em Java
Apache E uma biblioteca de cédigo aberto para
2.3.3 .
OpenNPL processamento de linguagem natural
E um algoritmo para aprendizado de
Word2Vec 1.0.0-beta? representacoes vetoriais de palavras a partir
de grandes quantidades de texto
S E uma biblioteca de cédigo aberto para
Deepl 1.0.0-M2.1
ceplearning4] aprendizado profundo desenvolvida em Java
Makefile 0.77 Automat1~za o processo de compllagao e
construcao de programas e aplicativos
Docling 2.14.0 Converte PDF para texto puro (TXT)
Astah . 7.2.0 Modelagem UML
Community
Visual Pgmdzgm 17.2 Modelagem de processos BPMN
Online
Trello 9024.10.4.22478 E uma plataforma de gerenciamento de

projetos baseada em quadros

E uma biblioteca de cédigo aberto para

Microsoft Teams Maio, 2024 _
processamento de linguagem natural
E uma plataforma que permite a
Slack 4.38.125 colaboracao em equipe e a comunicagao
interna em empresas e organizagoes
E um aplicativo de mensagens instantaneas,
Telegram v10.0 voz sobre IP e servico de rede social
baseado na nuvem
E uma plataforma de edi¢ao de documentos
Overleaf 4.2.4 LaTeX baseada na web
E uma linguagem de marcacao utilizada
LaTeX 2023/11/01 para a preparacao de documentos técnicos e

cientificos

Fonte: Proprio Autor
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia utilizada na realizacdo desta pesquisa. De
inicio, é apresentada a Classificacdo da Pesquisa, que detalha os conceitos da pesquisa
relacionados a abordagem, natureza, objetivos e procedimentos. Depois, segue-se para o
Método Investigativo, que apresenta informagcoes relacionadas a literatura consultada du-
rante a concepc¢ao deste trabalho. Seguindo, o Método de Desenvolvimento evidencia como
ocorreu o processo de desenvolvimento, e a Método de Analise de Resultados apresenta
como os resultados foram obtidos e avaliados. Por fim, sera apresentado um detalhamento

sobre o Cronograma das Atividades e as Consideragoes Finais do Capitulo.

4.1 Classificacao da Pesquisa

Para Fonseca (2002), methodos significa organizacao, e logos, estudo sistemético,
pesquisa, investigagao; ou seja, metodologia ¢ o estudo da organizagao, dos caminhos a
serem percorridos, para se realizar uma pesquisa ou um estudo, ou para se fazer ciéncia.
Etimologicamente, significa o estudo dos caminhos, dos instrumentos utilizados para fazer

uma pesquisa cientifica.

A pesquisa é a atividade nuclear da Ciéncia. Ela possibilita uma aproximacao e
um entendimento da realidade a investigar. Ela é o resultado de um inquérito ou exame
minucioso, realizado com o objetivo de resolver um problema, recorrendo a procedimentos

cientificos (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

Ainda segundo Gerhardt e Silveira (2009), as pesquisas cientificas podem ser clas-

sificadas quanto a sua abordagem, sua natureza, seus objetivos e seus procedimentos.

4.1.1 Abordagem

Em relagdo a abordagem, as pesquisas cientificas podem classificadas em Qualita-

tiva e Quantitativa, segundo Gerhardt e Silveira (2009):

o Qualitativa: A pesquisa qualitativa nao se preocupa com representatividade numé-
rica, mas, sim, com o aprofundamento da compreensao de um grupo social, de uma
organizacao, entre outros. Os pesquisadores que adotam a abordagem qualitativa
opoem-se ao pressuposto que defende um modelo Unico de pesquisa para todas as
ciéncias, ja que as ciéncias sociais tém sua especificidade, o que pressupoe uma
metodologia prépria. Assim, os pesquisadores qualitativos recusam o modelo posi-

tivista aplicado ao estudo da vida social, uma vez que o pesquisador nao pode fazer
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julgamentos nem permitir que seus preconceitos e crencas contaminem a pesquisa

(GOLDENBERG, 1997), e

o Quantitativa: Diferentemente da pesquisa qualitativa, os resultados da pesquisa
quantitativa podem ser quantificados. Como as amostras geralmente sdo grandes
e consideradas representativas da populagao, os resultados sao tomados como se
constituissem um retrato real de toda a populacao alvo da pesquisa. A pesquisa
quantitativa centra-se na objetividade (FONSECA, 2002).

Nesse trabalho, foi realizada uma pesquisa, predominantemente, Quantitativa,
uma vez que a pesquisa envolve a andlise de uma base de dados estruturada. Também foi
empregando a utilizagdo de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, que utiliza
essas bases de dados para treinamento, aplicando métodos computacionais e estatisticos
para treinar os modelos. Por fim, ressalta-se a criagdo dos multiagentes treinados para de-
liberar sobre proposi¢oes parlamentares, que utilizam métricas de desempenho, validacao

de modelos, previsoes e classificagoes.

4.1.2 Natureza

Quanto a Natureza, as pesquisas podem ser classificadas em dois tipos, segundo
Fonseca (2002):

o Pesquisa Basica: Objetiva gerar conhecimentos novos, tteis para o avango da Cién-

cia, sem aplicagao pratica prevista. Envolve verdades e interesses universais, e

o Pesquisa Aplicada: Objetiva gerar conhecimentos para aplicacao pratica, dirigidos

a solugao de problemas especificos. Envolve verdades e interesses locais.

No que se refere a este trabalho, foi realizada uma Pesquisa Aplicada, uma vez que
foi desenvolvido um sistema multiagentes que visa simular as votagoes das proposicoes
e obter resultados proximos da realidade, baseados em votacdes anteriores com temas

semelhantes.

4.1.3 Objetivos

Para Gil (2007), com base nos objetivos, é possivel classificar as pesquisas em trés

grupos:

o Pesquisa Exploratoria: Este tipo de pesquisa tem como objetivo proporcionar maior

familiaridade com o problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a construir
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hip6teses. A grande maioria dessas pesquisas envolve: (a) levantamento bibliogra-
fico; (b) entrevistas com pessoas que tiveram experiéncias praticas com o problema

pesquisado; e (c) andlise de exemplos que estimulem a compreensao (GIL, 2007);

o Pesquisa Descritiva: A pesquisa descritiva exige do investigador uma série de infor-
magoes sobre o que deseja pesquisar. Esse tipo de estudo pretende descrever os fatos
e fendmenos de determinada realidade (TRIVINOS, 1987), e

e Pesquisa Explicativa: Este tipo de pesquisa preocupa-se em identificar os fatores
que determinam ou que contribuem para a ocorréncia dos fendémenos Gil (2007).
Ou seja, este tipo de pesquisa explica o porqué das coisas através dos resultados
oferecidos. Segundo Gil (2007), uma pesquisa explicativa pode ser a continuacao de
outra descritiva, posto que a identificacao de fatores que determinam um fenémeno

exige que este esteja suficientemente descrito e detalhado.

Pesquisas desse tipo podem ser classificadas como experimentais e ex-postfacto

(GIL, 2007).

Nesse trabalho, foi conduzida uma pesquisa predominantemente Explicativa, pois
buscou-se nao apenas descrever os dados parlamentares, mas também entender e modelar
as relagoes causais que podem influenciar as decisdes dos agentes. Ha um viés comple-

mentar, que pode ser visto como de cunho exploratorio.

4.1.4 Procedimentos

De acordo com Fonseca (2002), a pesquisa possibilita uma aproximacao e um
entendimento da realidade a investigar, como um processo permanentemente inacabado.
Processa-se através de aproximagoes sucessivas da realidade, fornecendo subsidios para

uma intervencgao no real.

Para se desenvolver uma pesquisa, ¢ indispensavel selecionar o método de pesquisa
a utilizar. De acordo com as caracteristicas da pesquisa, poderao ser escolhidas diferentes

modalidades de pesquisa, sendo possivel aliar o qualitativo ao quantitativo.

Nesse trabalho, foi empregada a pesquisa bibliografica, uma vez que foi realizado
um levantamento de artigos e livros com temas de interesse para o tema proposto. Dada
a evolucao da pesquisa, também é possivel perceber a utilizacao da pesquisa-ag¢ao, uma
vez que a coleta de dados, implementacao do sistema e andlise de resultados implica na

participacao do pesquisador.
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4.2 Meétodo Investigativo

Inicialmente, foi realizada uma pesquisa bibliografica. Segundo Fonseca (2002), a
pesquisa bibliografica é feita a partir do levantamento de referéncias tedricas ja analisadas,
e publicadas por meios escritos e eletronicos, como livros, artigos cientificos, paginas
de web sites. Qualquer trabalho cientifico inicia-se com uma pesquisa bibliografica, que

permite ao pesquisador conhecer o que ja se estudou sobre o assunto.

A pesquisa dos artigos foi realizada em algumas bases de dados, conforme listado
no Quadro 3, utilizando-se de strings de busca para obter os resultados mais relevantes

para o tema desse trabalho.

Dada a grande quantidade de resultados, optou-se por selecionar os artigos com
o maior numero de citagdes em artigos relacionados, considerando que artigos altamente
citados geralmente indicam que a pesquisa ¢ de alta qualidade e que seu contetudo ¢

relevante para a area de estudo.

Quadro 3 — Strings de busca utilizadas

String Base de dados Resultados
“Multiagent systems” CAPES 10.290
“Multi-agent Systems AND Data Analytics” CAPES 328
Deep learning AN[?, Multiagents CAPES 1.648
systems
Machine learning AI\LD Multiagents CAPES 9240
systems
“Analise de sentimentos com redes neurais” GO?gl? 21.400
Académico
“Neural Information Processing Systems” GO?gl? 4.200.000
Académico
“Multiagents for Intelligent Decision” Go?g1§ 20.300
Académico
“Como sao criadas as leis” Go?g1§ 318.000
Académico

Fonte: Proprio Autor

4.2.1 Critérios de Selecdo

A selecao do material bibliografico ocorreu com base na analise dos resumos e do
capitulo de introducdo dos artigos e da identificacao das palavras-chave, onde buscou-se

termos relacionados ao tema proposto. Dos critérios, cabe mencionar:

o Aborda o desenvolvimento de sistemas multiagentes;

» Utilizacao de redes neurais para o aprendizado dos sistemas multiagentes;
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« Utilizacdo de redes neurais para analise de sentimentos;
o Criagao de sistemas multiagentes com JADE, e

o Processo legislativo na Camara dos Deputados.

Como resultados, tém-se o levantamento dos conceitos que embasam essa pesquisa,
acordados no Capitulo 2 - Referencial Teorico, e as tecnologias, acordadas no Capi-

tulo 3 - Referencial Tecnoldgico.

4.2.2 Principais Trabalhos Selecionados

Os trabalhos selecionados para este estudo abrangem diferentes abordagens e me-
todologias aplicadas a anélise e processamento de dados por meio de sistemas multiagentes

e redes neurais. Dos principais trabalhos selecionados para esse estudo, cabe mencionar:

« The Neural Network Zoo: E apresentada uma visio geral das arquiteturas de
redes neurais. Algumas dessas arquiteturas foram criadas nos ultimos anos, enquanto
outras tém origem ha muitas décadas. Além de fornecer uma ferramenta pratica
para comparar modelos de deep learning, o Neural Network Zoo também revela
uma taxonomia das arquiteturas de redes, sua cronologia e traca as linhagens e
inspiragoes desses sistemas de processamento de informacao neural (The Asimov
Institute, Acesso em: 10 de abr. 2024);

e The Design and Implement of E-government information system ba-
sed on Knowledge Management: Diante dos problemas existentes no sistema
de informacao do governo eletronico atual, este artigo propoe um sistema de go-
verno eletronico baseado na gestao do conhecimento. Foi apresentada a proposta
de design geral da construcao da plataforma. As caracteristicas da gestao do co-
nhecimento e a fun¢do de cada componente na estrutura foram analisadas. Um
algoritmo de recomendacao de informagoes foi projetado. A gestao, organizacao,
mineracao e recomendacao personalizada de informacoes do governo eletronico fo-
ram implementadas. Os resultados experimentais mostram que a plataforma possui
boa escalabilidade e valor préatico de aplicacdo (YUAN-YUAN; YONG-CHENG;
HONG-MEI, 2011);

o Towards an Adaptive Multi- Agent System for Dynamic Big Data Analy-
tics: Uma tecnologia que se mostrou particularmente relevante para modelar, simu-
lar e resolver problemas em sistemas complexos sao os Sistemas Multiagentes. Este
artigo busca explorar e descrever como essa tecnologia pode ser aplicada ao big data
por meio de um Sistema Multiagente Adaptativo, oferecendo capacidades analiti-

cas dinamicas. Essa pesquisa em andamento apresenta resultados promissores, mas
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ainda precisa ser discutida e validada. Atualmente, esta sendo aplicada no projeto
neOCampus, o campus inteligente da Universidade de Toulouse 111 (BELGHACHE;
GEORGE; GLEIZES, 2016);

o Multi-Agents Based Data Mining for Intelligent Decision Support Sys-
tems: Neste artigo, é proposto uma técnica aprimorada de mineragao de dados e
sistemas multiagentes chamada DMMA, que utiliza uma abordagem de mineracao
em tempo real para analisar grandes volumes de dados em um ambiente distribuido.
O estudo demonstrou que a velocidade de processamento foi aprimorada devido a
abordagem de mineracao multiagente, embora haja uma perda marginal de preci-
sao. No entanto, essa diferenga de precisao tende a diminuir com o tempo a medida
que mais dados se tornam disponiveis (SHARMA; SHADABI, 2014), e

e Learning Long-Term Dependencies with Gradient Descent is Difficult:
As redes neurais recorrentes podem ser utilizadas para mapear sequéncias de en-
trada em sequéncias de saida, como em problemas de reconhecimento, produgao ou
previsao. No entanto, dificuldades praticas tém sido relatadas no treinamento dessas
redes para tarefas em que as contingéncias temporais presentes nas sequéncias de
entrada/saida abrangem longos intervalos. E demonstrado por que os algoritmos de
aprendizado baseados em gradiente enfrentam desafios cada vez maiores a medida
que a duracao das dependéncias a serem capturadas aumenta. Esses resultados reve-
lam um trade-off entre o aprendizado eficiente por descida do gradiente e a retengao
de informacoes por longos periodos. Com base na compreensao desse problema, sao

consideradas alternativas ao método padrao de descida do gradiente. (BENGIO;
SIMARD; FRASCONI, 1994);

Como resultados, tém-se o levantamento dos conceitos que embasam essa pesquisa,
acordados no Capitulo 2 - Referencial Tedrico, e as tecnologias, acordadas no Capi-

tulo 3 - Referencial Tecnoldgico.

4.3 Meétodo de Desenvolvimento

Dada a necessidade de gerenciar e coordenar as atividades que serao desenvolvidas
durante a criagao desse trabalho, o autor optou por combinar duas metodologias ageis:

Scrum e Kanban.

Scrum é uma abordagem de gerenciamento de projetos que funciona de acordo com
desenvolvimentos iterativos e incrementais. As etapas do modelo Scrum sao, de acordo
com Hossain, Babar e Paik (2009):

1. A criacao do backlog do produto;
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. Planejamento das sprints e da criagao do backlog das sprints;

Trabalho nas sprints, o software sera desenvolvido como incrementos nas sprints,

onde cada sprints dura duas semanas;

Reunides de 15 minutos, que sao realizadas todos os dias com trés perguntas princi-
pais: o que foi feito no dia anterior, o que sera feito hoje, e quais desafios imediatos

devem ser enfrentados;
Teste de desempenho apés cada sprint, e

Retrospectiva e planejamento das sprints futuras sao realizados.

Concomitantemente, foi utilizado o Kanban, cujas principais vantagens sao, se-

gundo Ahmad, Markkula e Oivo (2013).:

=~

4.4

Melhoria do tempo de entrega necessario para entregar o produto;
Melhoria da qualidade do produto;
Enfase em coordenacio e comunicacao entre os membros da equipe, e

Obtengao de uma entrega consistente de produtos.

Método de Analise de Resultados

Como citado na se¢ao Procedimentos, foi utilizado o método de pesquisa-acao. O

objetivo é, segundo Engel (2000), unir a pesquisa a a¢do ou prética, isto é, desenvolver o

conhecimento e a compreensao como parte da pratica. Trata-se, portanto, de uma maneira

de se fazer pesquisa em situagoes em que também se é uma pessoa da pratica e se deseja

melhorar a compreensao desta.

O método de pesquisa-acao é ciclico. As fases finais sdo usadas para aprimorar os

resultados das fases anteriores. Nesse sentido, o método possui as seguintes fases, segundo
Engel (2000):

Definicao do problema: Identifica-se todos os aspectos do problema com o qual
se deseja trabalhar. A identificacdo do problema geralmente resulta de um periodo
prévio de observacao e reflexdo, onde o pesquisador analisa o ambiente, define o foco

da pesquisa e orienta as acoes subsequentes;

Pesquisa preliminar: Engloba os aspectos da revisao bibliografica, afim de se o

entender profundamente o problema que esta sendo analisado;
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e Desenvolvimento de um plano de agao: Realiza a elaboracdo de estratégias
especificas para abordar o problema identificado e melhorar os processos ou resul-

tados;

o Coleta de dados para avaliagao dos efeitos da implementacao do plano:
defini-se sobre indicadores de avaliagdo e critérios de sucesso, seguidos pelas ob-
servagoes diretas para coletar dados quantitativos e qualitativos. Esses dados sao
analisados comparando-os com a linha de base para identificar padroes e tendén-
cias, e os resultados sao documentados em um relatéorio detalhado, acompanhado

de recomendagoes para ajustes no plano de acao conforme necessario, e

o Comunicacao dos resultados: Divulga-se os principais achados e recomendagoes,
além de uma analise detalhada dos dados coletados. Os resultados sao discutidos
e interpretados no contexto do problema original, destacando o impacto das agoes

implementadas.

4.4.1 Fluxo de Atividades

As diversas atividades que envolvem a elaboracao desse trabalho estao divididas

em duas etapas, sendo elas:

44.1.1 Primeira Etapa do TCC

A primeira etapa do Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) visou-se estabelecer
uma base solida para o desenvolvimento do projeto. Esta etapa iniciou-se com a pesquisa
bibliografica, seguindo da definicdo do tema de pesquisa. Em seguida, foi desenvolvido
o referencial tedrico e tecnologico, onde se revisou a literatura existente e as tecnologias
relacionadas ao tema escolhido, garantindo um embasamento solido para a pesquisa. A
metodologia também foi definida nessa fase, detalhando os métodos e técnicas utilizados
para a coleta e analise dos dados, assegurando a validade e a confiabilidade dos resulta-
dos. Por fim, a proposta do TCC foi elaborada, apresentando os objetivos, justificativa e

hipéteses do projeto que seria desenvolvido.

A Figura 3 evidencia as atividades que foram desenvolvidas na primeira etapa,

cujo detalhamento é apresentado a seguir:

o Definir Tema: Essa atividade foi o ponto de partida do TCC, e teve como obje-
tivo identificar dreas de interesse relevantes para o campo de estudo e viaveis para
pesquisa. Durante essa etapa, discutiu-se sobre varios possiveis temas até se chegar

ao tema definitivo da pesquisa;

e Definir a Questao de Pesquisa: Essa atividade abordou a questao de pesquisa

que deve ser especifica, clara e possivel de ser respondida dentro do escopo do
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trabalho. Ela orientou todo o processo de investigagao, ajudando a manter o estudo

direcionado e relevante;

o Levantamento Bibliografico: Nesse subprocesso, foi realizado o levantamento
bibliografico, que envolveu a busca e a coleta de material académico e cientifico

relacionado ao tema e a questao de pesquisa;

o Detalhar o Referencial Teérico: Essa atividade permitiu identificar teorias, mo-
delos e conceitos que sustentaram o estudo. Ela forneceu a base conceitual que guiou

a interpretacao dos dados e os resultados da pesquisa;

« Detalhar o Referencial Tecnoldgico: Essa atividade envolveu a descrigdo das

ferramentas, técnicas e inovagoes tecnoldgicas abordadas ou utilizadas na pesquisa;

o Detalhar a Metodologia de Pesquisa: Essa atividade tratou da definicao da
metodologia de pesquisa, que foi elaborada para descrever os métodos e técnicas
empregados ao longo do projeto. Isso incluiu métodos para pesquisa investigativa,

método de desenvolvimento e método de analise de resultados;

o Elaborar Proposta: Essa atividade apresentou o plano detalhado do trabalho em
andamento, como a defini¢ao do escopo, contexto e detalhes relacionados ao sistema

proposto, e

o Apresentar Primeira Etapa do TCC: Essa atividade consistiu em apresentar
todo o planejamento e os resultados obtidos da primeira etapa para a banca exami-

nadora.

4.4.1.2 Segunda Etapa do TCC

Na segunda etapa, foram realizadas algumas corre¢oes e melhorias no trabalho,
com base nas observagoes realizadas pela banca examinadora durante a apresentacao da
primeira etapa. Em seguida, foi iniciado o desenvolvimento do sistema proposto e a anélise

dos resultados com base nas métricas definidas.

Essas atividades estao evidenciadas na Figura 4, e sao detalhadas a seguir:

« Realizar Correcoes Sugeridas: Nessa atividade, o feedback recebido da banca
examinadora foi analisado e as corre¢oes sugeridas foram implementadas. Isso incluiu
ajustes na estrutura do texto, correcao de erros gramaticais, aprimoramento de

argumentos e inclusao de informagdes adicionais necessarias;

o Preparar Base de Registros para Treinamento: Nessa atividade, as informa-
¢Oes presentes na base de registros foram coletadas e organizadas de forma que

somente os dados de interesse seguissem para o treinamento do modelo;
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Figura 3 — Fluxo de atividades da primeira etapa do TCC
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Adicionar Eventuais Téopicos a Monografia: Nessa atividade, todo o contetiido

da monografia foi revisado e foram identificados quaisquer lacunas ou topicos adi-

cionais que precisavam ser incluidos para garantir que o trabalho fosse completo e

abrangente;

Criacao do Projeto de Sistema Multiagentes: Nesse subprocesso, foi desen-

volvido o projeto de sistema multiagentes, incluindo a arquitetura do sistema, a

definicdo dos agentes, suas funcoes e interagoes. Também foram realizados testes

para garantir que o sistema multiagentes funcionasse corretamente e atendesse aos

objetivos propostos;

Treinamento da Rede Neural: Nesse subprocesso, foi realizada a configuragao

da arquitetura da rede LSTM, incluindo a alimentacdo dos dados de treinamento,

ajustes dos pesos através de otimizacao, validacao do desempenho e ntmero de

iteragoes até que o modelo atingisse um desempenho satisfatorio;

Adicao de Comportamento aos Agentes: Nesse subprocesso, foram programa-

das as agoes e reacgoes dos agentes conforme regras definidas, implementando esses

comportamentos no sistema e realizando testes para garantir que eles funcionassem

conforme esperado;

Analise de Resultados: Subprocesso que envolveu a coleta e a andalise dos dados

gerados pelos experimentos ou simulagoes;
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e Descrever os Resultados: Nessa atividade, foram documentadas detalhadamente
as informacgoes obtidas, apresentando os dados de maneira clara e interpretando os

resultados;

e Descrever a Conclusao: Essa atividade envolveu sintetizar os principais resulta-
dos e contribuicoes do trabalho, destacando sua relevancia, apontando limitagoes e

sugerindo dire¢oes para pesquisas futuras, e

o Apresentar Segunda Etapa do TCC: Nessa atividade, em andamento, tem-se
o preparo e a apresentacao de todo o progresso do trabalho desde a primeira etapa

para a banca examinadora.

Figura 4 — Fluxo de atividades da segunda etapa do TCC
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4.5 Cronograma das Atividades

Nesta secao, é apresentado o cronograma referente a todas as atividades realizadas
ao longo do tempo estipulado para a conclusao da primeira etapa do TCC - Quadro 4, e

para a segunda etapa - Quadro 5.

Ressalta-se que todas as atividades e/ou os subprocessos da primeira etapa foram

realizados, incluindo a atividade Apresentar Primeira Etapa do TCC. Adicionalmente, as
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atividades e/ou subprocessos da segunda etapa foram concluidas, com exce¢ao da ativi-
dade de Apresentar Segunda Etapa do TCC, e os demais insumos encontram-se apresen-

tados no Capitulo 5 - Sistema Multiagente de Simulacao de Votagao Parlamentar.

Quadro 4 — Cronograma das atividades relacionadas a primeira etapa do TCC

Atividade/Subprocesso Mar Abr Mai Jun Jul
Definir Tema X
Definir a Qgestao de < X
Pesquisa
Levantamento Bibliografico X X
Detalhar o Referencial
Teorico
Detalhar o Referencial
Tecnolégico
Detalhar a Metodologia de
Pesquisa
Elaborar Proposta X

Apresentar Primeira Etapa X
do TCC

Fonte: Proprio Autor

Quadro 5 — Cronograma das atividades relacionadas a segunda etapa do TCC

Atividade/Subprocesso | Ago Set Out Nov Dez Jan Fev

Realizar Corregoes
. X
Sugeridas

Preparar Base de Registros
para Treinamento

X

Adicionar Eventuais
Topicos a Monografia

Criacao do Projeto de
Sistema Multiagentes

Treinamento da Rede
Neural

Adicao de Comportamento
aos Agentes

Anilise de Resultados X

Descrever os Resultados X

sikalls

Descrever a Conclusdo

Apresentar Segunda Etapa X
do TCC

Fonte: Proprio Autor
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4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Esse capitulo tratou das questoes metodoldgicas que nortearam essa pesquisa.
Foram apresentados os aspectos que classificam essa pesquisa; a forma como ocorreu o
levantamento bibliografico, e um detalhamento sobre as strings de pesquisa. Também
foram apresentadas as metodologias ageis adotadas para o desenvolvimento desse projeto,
tais como o Scrum e o Kanban. Ainda tratando da metodologia, foi apresentada a forma

como analise dos resultados foi conduzida, a qual aplica o0 método de pesquisa-acao.

Finalmente, todas as atividades realizadas e planejadas para as duas fases do Tra-
balho de Conclusao de Curso foram descritas, incluindo seus cronogramas que detalham

as atividades e o periodo de execucao.
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5 Sistema Multiagentes para Simulacao de

Votacao Parlamentar

Este capitulo tem por finalidade apresentar a Contextualizacao, que aborda infor-
magoes relacionadas ao problema em questao e ao desenvolvimento do sistema. Adicional-
mente, na Base de Dados, ha detalhes quanto a obtencao dos dados piblicos provenientes
da base de dados da Camara dos Deputados, e ao tratamento destes dados para que fos-
sem utilizados no treinamento das redes neurais. Em seguida, tém-se as Redes Neurais,
que acordam sobre as redes reunais utilizadas; o processo de treinamento, e as métricas
aferidas na avaliacao dos resultados. Adiante, é apresentado o Desenvolvimento dos Agen-
tes, que define quais os tipos de agentes utilizados, e as caracteristicas de cada um. Por
fim, sao apresentadas as Consideragoes Finais do Autor, com um panorama geral do que

foi discutido neste capitulo.

5.1 Contextualizacao

Observando a crescente quantidade de dados legislativos gerados diariamente,
percebe-se que a analise e a deliberagao sobre proposigoes parlamentares sao tarefas com-
plexas e desafiadoras. Tecnologias emergentes como sistemas multiagentes, aprendizado
de maquina e aprendizado profundo oferecem a possibilidade de simular esses proces-
sos. Este trabalho apresenta um projeto de sistema multiagentes, com agentes treinados
usando técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para analisar propo-

si¢coes parlamentares e simular deliberacoes.

A adocgao de tecnologias avangadas na analise legislativa proporcionam maior efici-
éncia, precisao e transparéncia no processo de deliberagdo parlamentar. Sistemas multia-
gentes podem simular comportamentos de diferentes atores politicos, enquanto algoritmos
de aprendizado de maquina identificam padroes e tendéncias nas proposic¢oes. Esta abor-
dagem tem o potencial de apoiar legisladores e analistas, oferecendo percepgoes valiosas

e previsoes fundamentadas em dados.

Tendo em vista o exposto, o autor realizou uma andlise sobre a base de dados citada
e a aplicacao de recursos informaticos, criando um sistema multiagente que apresenta uma
visao baseada em padroes sobre o processo de votacao, possibilitando a comparacao dos

resultados obtidos na simulagao com os dados das votagoes reais.

No presente trabalho, considerou-se a utilizagdo de Redes Neurais de Propagacao

Direta, tais como as Redes Convolucionais, Autoencoders, Redes de Atencao e Redes Con-
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volucionais e de Redes Neurais Recorrentes, como a de Memoria de Curto e Longo Prazo.
Entretanto focou-se no uso das Redes Neurais Recorrentes, em especifico, na Memoéria de
Curto e Longo Prazo, cujas implementacoes sao providas pelo Deeplearning4j. Isso ocor-
reu, uma vez que essas implementacoes sao particularmente eficazes no processamento
e na classificacao de dados em formato de texto, conforme observado para o caso das
proposicoes e dos discursos dos deputados. Além disso, considerou-se analises de séries

temporais, tais como o historico de votos ao longo do tempo.

O sistema desenvolvido, o qual foi hospedado no Github, encontra-se disponivel

para acesso via o link: <https://github.com/DouglasMonteles/politics-agents>.

5.2 Base de Dados

A base de dados utilizada é a de dados publicos sobre a Camara dos Deputa-
dos, portal que foi langado oficialmente em 2017, e que surgiu devido a Lei de Acesso a

Informacao, promulgada em 2011 (Camara dos Deputados, 2024).

Esse portal fornece dados dos mais diversos tipos. Sendo assim foi necessério sele-
cionar os tipos de dados mais interessante para o escopo desse projeto. Nesse sentido, os

tipos de dados selecionados foram:

« Dados dos Deputados: Lista de deputados que estiveram em exercicio parla-
mentar em algum intervalo de tempo, onde esses dados sao utilizados para compor
as caracteristicas de cada agente deputado, tais como o seu nome e o partido ao
qual pertence. A estrutura dos Dados dos Deputados encontra-se apresentada no
Apéndice A;

o Dados dos Partidos: Partidos politicos que tém ou ja tiveram deputados na Ca-
mara. A estrutura dos Dados dos Partidos encontra-se apresentada no Apéndice
B;

» Votos dos Deputados: Voto ou posicionamento de um deputado, que foi registrado
em uma votacao nominal que nao tenha sido secreta. Com isso, pode-se identificar
o voto individual de cada deputado e realizar um comparativo com o resultado
obtido pelo agente de software. A estrutura dos Dados dos Votos de uma votagao

encontra-se apresentada no Apéndice C;

« Votagoes: Votagoes das comissoes e do Plenario da Camara, por ano em que tenham
ocorrido. Para cada votacao, ha data informada; data e hora de registro nos sistemas
da Camara; descricdo do resultado da votacao; identificadores do Orgéo e do Evento;
indicador que diz se a votacao resultou em aprovacao ou nao da proposicao votada;

placar resumido e, se disponiveis, dados sobre a abertura de votagao e a apresentacao
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de proposigoes que tenham ocorrido logo antes da votagdao. A estrutura dos Dados

das Votagoes encontra-se apresentada no Apéndice D;

« Dados das Proposigoes: Lista de informagoes basicas sobre projetos de lei, reso-
lugoes, medidas provisorias, emendas, pareceres e todos os outros tipos de propo-
si¢oes na Camara. A estrutura dos Dados das Proposi¢oes encontra-se apresentada

no Apéndice E, e

e Orientacoes de Voto: Em muitas votacoes, os lideres de partidos e blocos - as
bancadas - fazem recomendagoes de voto para seus parlamentares. Essas orientagoes
de uma votagdo também sao feitas pelas liderancas de Governo, Minoria e as mais
recentes Maioria e Oposi¢do. A estrutura dos Dados das Orientagoes encontra-se

apresentada no Apéndice F;

Com esses tipos de dados, foi possivel determinar o voto de um deputado(a) com
base na orientacao do seu partido, sendo a posicao do partido — a favor ou contra — o

fator decisivo para a definicdo do voto durante a votagao.

Para organizar o processo de download e preparacao dos dados, foram criados
dois médulos especificos no projeto com a logica necessaria para isso. O primeiro deles
¢é o external-data-processor, que realiza os seguintes passos para a obtencao dos dados e

preparacao dos mesmos para o treinamento:

1. Realiza o download das proposi¢oes no intervalo dos anos de 2008 a 2023 e, para cada

proposicao, é realizado o download das informagoes de votagao, quando existirem;

2. Realiza o download das orientagoes de um partido quanto ao voto de um deputado(a)

em uma votagao de uma determinada proposicao, quando existir;

3. Realiza o download dos arquivos em PDF contendo mais informagoes sobre as pro-

posicoes baixadas anteriormente. Depois, os converte em arquivos de texto puro;

4. Realiza o processo de gerar dois arquivos em texto puro, sendo eles I.tzt (Votos
a favor) e 0.tzt (Votos contra). Cada um desses arquivos possui um resumo da

proposicao votada;

5. Realiza o processamento desses arquivos para deixa-los prontos para o treinamento.
Para isso, os arquivos I.tzt e (.txt tem a quantidade de linhas niveladas para o
menor niamero dentro os dois arquivos. Depois, os dados sao separados em treino e

teste, seguindo a propor¢ao 80% para treino e 20% para testes;

6. Cria o arquivo ProposalWordVector.tat, e o preenche com o texto de todas as pro-

posicoes, e
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7. Cria o arquivo categories.tzt, que lista as categorias dos arquivos. Para esse projeto,

as categorias sao () para votos contra, e 1 para votos a favor.

Esse processo esta representado visualmente no diagrama BPMN da Figura 5.

Figura 5 — Fluxo de processamento dos dados para treinamento
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Fonte: Préprio Autor.

O software desenvolvido possui dois médulos que tratam do processo de download
os dados e processamentos das informagoes, para deixa-los prontos para serem utilizados

no treinamento dos modelos. Sao eles:

o external-data-processor: Lida com todo o processo de acesso a base de dados da
Camara dos Deputados; download dos dados de interesse, e conversao dos mesmos

para objetos Java. Depois, permite processar propriedades especificas, tais como a
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descricao das proposigoes, e salva-las em um arquivo de texto. A Figura 6 apresenta

as principais classes desse médulo, e

o conversor-pdf-to-plain-text: Esse é um modulo auxiliar, escrito diretamente em Python,
que permite converter os PDFs que contém informacoes detalhadas de uma propo-
sicao em texto puro. Essa estratégia permite um aumento na quantidade de dados
disponiveis para treinamento do modelo de cada partido. A Figura 7 apresenta a

estrutura do script desenvolvido.

Ressalta-se que existem interfaces padronizadas para acesso aos dados dos servi-
cos dedicados, conforme consta em DeputyService, ProposalService e outras interfaces.
Além disso, consta uma fachada, PrepareDatabaseFacade, a qual recebe requisigoes, e as
encaminha para tratamento de cada parte do processo, como por exemplo, para: down-
loadVotingProposals() e prepareDatabaseFor Training(). Respectivamente, esses métodos
cuidam do download das proposicoes votadas, bem como da preparagao da base de dados

para treino.

5.3 Redes Neurais

Dentre os diversos tipos de redes neurais analisados na se¢do 2.3 do Capitulo 2,
utilizou-se uma Rede Neural Recorrente (RNR), pois lidam de forma eficaz com dados
sequenciais e dependéncias de longo prazo, essenciais para analisar e interpretar discursos

e votagoes parlamentares que possuem uma ordem temporal e logica.

Com isso, criou-se um sistema que armazena e atualiza informacoes de contexto;

ou seja, informagoes computadas a partir de entradas passadas e tteis para produzir as
saidas desejadas (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994).

5.3.1 Memdéria de Curto e Longo Prazo

Para esse projeto, as LSTMs sao utilizadas para analisar os discursos dos deputados
e o historico de votos, a fim de se identificar categorias, topicos e posicoes politicas.
Também ¢é utilizada para prever como os deputados votarao em proposi¢oes com base nas

orientacoes fornecidas pelos seus respectivos partidos em votagoes anteriores.

No contexto desse trabalho, o uso dessa rede neural é util para:

o Problema: Dado um conjunto de agentes, faz-se necesséario treina-los para que pos-
sam deliberar sobre proposicoes apresentadas a Camara dos Deputados. Eles devem

basear seu julgamento em casos semelhantes, que ja foram discutidos e votados.
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Figura 6 — Diagrama de classes do médulo de processamento da base de dados
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Fonte: Préprio Autor.

o Casos Recuperados: Os Dados Abertos da Camara dos Deputados fornecem todas
as proposigoes ja votadas entre os anos de 2008 até 2023 (intervalo escolhido para
trabalhar com dados). Adicionalmente, as informagoes nio se limitam apenas pro-
posicoes. Ha ainda o fornecimento de informacoes publicas sobre as votagoes, os

votos nominais, as orientagoes de votacao de cada partido, entre outros, e

o Adaptacao: Aplicacao de técnicas de Processamento de Linguagem natural e Apren-

dizado profundo para conseguir definir o comportamento de cada agente com base

na opinido ou no julgamento realizada(o) no passado e que estd relacionada(o) a
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Figura 7 — Diagrama de classes do médulo auxiliar de conversao de PDFs em texto

|
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Fonte: Préprio Autor.

uma determinada proposicao.

5.3.2 Treinamento

Para o treinamento, utilizou-se das descri¢coes das proposicoes que foram obtidas
de todas as votacoes que possuiam as orientacoes dos partidos sobre o voto a ser dado
pelos seus deputados. A Figura 5 ilustra as inerentes atividades envolvidas para obtencao
da descricao das proposicoes, bem como para armazenamento dessas informagoes em
arquivos correspondentes ao voto que foi dado como orientacao pelos partidos. Ainda nesse
contexto, os arquivos sao 0.txt, no qual cada linha possui a descrigao das proposicoes cuja
orientacao do partido foi votar contra, e 1.txt, no qual cada linha possui a descricao das

proposicoes cuja orientagao do partido foi votar a favor.

Todo o processo de treinamento foi isolado no modulo trained-lstm, o qual possui
todas as dependéncias do Deeplearning4j necessarias para geragao, treinamento e teste
do modelo. Os dados que foram utilizados no treinamento estdao disponiveis no diretério
trained-data. Nele, ha diretérios para cada partido contendo os arquivos separados em

diretorios de teste e treino. O treinamento engloba os seguintes passos:

1. Defini¢ao do caminho para o diretorio do partido, onde cada partido tem um modelo

treinado;

2. Geracao do arquivo WordVector.tzt, que armazena as palavras presentes no arquivo

ProposalWord Vector.txt convertidas em vetores;

3. Treinamento do modelo, utilizando os dados de treino e definindo a configuragao da

rede neural;
4. Avaliacao do modelo gerado utilizando os dados de teste, e

5. Registro do modelo gerado no diretério especifico do partido.
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Na Figura 8, tem-se a representacao de todo o fluxo de defini¢do, treinamento,

avaliacao e registro do modelo no diretério do partido.

Figura 8 — Fluxo de treinamento dos modelos de cada partido
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Fonte: Préprio Autor.

5.3.3 Meétricas

A fim de avaliar o resultado do treinamento dos modelos, é importante a definicao
de métricas que evidenciem como estd o desempenho do modelo, garantindo que ele esteje

atingindo os objetivos desejados.

Para esse trabalho, foram utilizadas as seguintes métricas:

o Acuracia: A acuracia, também chamada de precisao geral do modelo, é uma medida
que corresponde a uma porcentagem de todas as predi¢oes realizadas corretamente
por todos os valores obtidos. A acuracia pode ser calculada de acordo com o exposto
na Equagao (5.1) (JURAFSKY; MARTIN, 2019):
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L. VP+VN (5.1)
acuracia = .
VP+FP+VN+FN

o Precisao: A precisao é uma métrica que calcula a efetividade de uma predicao

positiva correta. A precisao pode ser obtida dividindo o total de verdadeiros positivos
pela soma das predi¢oes verdadeiros positivos e falsos positivos, regida de acordo
com o exposto na Equacao (5.2) (JURAFSKY; MARTIN, 2019):

precisao = VPVjDFP (5.2)

« Revocagao: Utiliza-se a revocagao para entender a frequéncia com que o modelo
consegue predizer os dados de uma classe corretamente. O célculo da revocacao é
obtido dividindo os verdadeiros positivos pela soma de verdadeiros positivos com fal-
sos negativos (JURAFSKY; MARTIN, 2019), de acordo com o exposto na Equagao

(5.3):

VP
VP+FN

o Medida F1: A Medida F1 é uma média ponderada harmoénica que combina precisao

(5.3)

revocacao =

e revocacao. A medida consegue lidar com classes desbalanceadas atribuindo maior
peso ao menor valor. O resultado é utilizado para avaliar a qualidade do modelo,
onde o score maximo serd uma pontuacao igual (JURAFSKY; MARTIN, 2019), de

acordo com o exposto na Equagdo (5.4):

MedidaF1 — 2 - Precisao - revocacao

5.4
precisao + revocagao (54)

e Matriz de Confusao: A matriz de confusao é uma tabela que descreve o desem-
penho de um modelo de classificacao. Ela compara as classes reais (verdadeiras)
com as classes previstas pelo modelo, mostrando o nimero de verdadeiros positivos
(VP); falsos positivos (FP); verdadeiros negativos (VN), e falsos negativos (FN).

Um exemplo de matriz de confusdao é mostrado no Quadro 6.

Quadro 6 — Matriz de confusao

Classe Real
Positivo | Negativo
Positivo VP FP
Negativo FN VN

Predi¢ao do Modelo

Fonte: Proprio Autor

No contexto desse trabalho, a matriz de confusao representa os resultados do modelo
de classificacao que prevé votos parlamentares (contra = 0 ou a favor = 1) em relacao

ao conjunto de dados, e sua representacao é apresentada no Quadro 7.
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Quadro 7 — Matriz de confusao do modelo proposto

Classe Real
A favor | Contra
A favor VP FP
Contra FN VN

Fonte: Proprio Autor

Predicao do Modelo

No software desenvolvido, todo o processo de treinamento também foi isolado em
um modulo especifico, sendo ele o trained-Ilstm, o qual possui acesso a todos os dados de

treinamento e a lista de partidos. A Figura 9 apresenta as principais classes de médulo.

Novamente, o modulo esta estruturado usando o padrao de projeto Fachada, com
VotingModelFacade, para tratamento de requisi¢oes que demandam, por exemplo, gerar
modelo treinado via o método generate TrainedModel(...). Além disso, hé uso da abstragao
da interface VotingModelService, padronizada, que auxilia na implementagao concreta de

VotingModelServiceImpl.

Figura 9 — Diagrama de classes do médulo de treinamento dos modelos dos partidos
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Fonte: Préprio Autor.

5.4 Desenvolvimento dos Agentes

Um agente de software é conceituado como uma entidade que funciona de forma
continua e autonoma em um ambiente em particular, geralmente habitado por outros
agentes, e que seja capaz de intervir no seu ambiente, de forma flexivel e inteligente, sem

requerer intervengao ou orientagdo humana constante (SILVEIRA, 2006).

Para fins deste projeto, os agentes planejados, e que foram desenvolvidos, estao
separados por tipos, onde cada tipo atua em uma parte do processo de deliberagao de

proposigoes:

« Agentes Participativos: Esses agentes desempenham os papéis dos deputados,
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herdando suas caracteristicas, opinides e ideologias. Esses agentes utilizam redes
neurais LSTMs para prever votos com base nas orientagoes do partido sobre votagoes

anteriores;

+ Agentes de Gerenciamento: Esses agentes sdo responsaveis por iniciar os Agen-
tes Participativos. Todo o processo de votagao é gerenciado por eles, iniciando pela
apresentacao do texto da proposicao; pela criacao dos agentes que simulam os de-

putados(as), e pelo recebimento dos votos e propagacao do resultado, e

« Agentes de Interface: Esses agentes interagem com o usudrio final, fornecendo

visualizagoes e relatérios sobre as andlises e simulagoes realizadas pelos agentes.

Com acesso ao modelo treinado, os agentes podem desempenhar cada um destes
papéis e interagir entre si para votarem em uma determinada proposicao, considerando

as especificidades de cada um.

Segue, na Figura 10, o diagrama de sequéncia, evidenciando a comunicagao entre
os diferentes tipos de agentes citados. Percebe-se uma comunicagdo ponto a ponto entre
o Agente de Interface e o Agente de Gerenciamento. O mesmo pode ser observado entre
este e o Agente Participativo. Na Figura 11, visualiza-se a mesma interacdo entre os
agentes, utilizando o sniffer do JADE. Trata-se de uma ferramenta grafica, ja oferecida
pelo framework JADE, que permite visualizar as trocas de mensagens entre os agentes,

compreendendo que essas trocas orientam-se pela performativas de mensagens da FIPA
(ex. INFORM, CONFIRM, PROPOSE, dentre outras).

Por fim, o resultado da comunicagao entre os agentes ¢ o voto e a identificacao do
deputado(a), que por sua vez, é propagado a todos os observadores. No contexto desse
projeto, os observadores sao as interfaces criadas com Java Swing, que apresentam o

resultado para o usuario, e precisam atualizar as informacoes constantemente.

Todos os agentes foram separados em um moédulo especifico, sendo ele o agents,
cuja estrutura de classes esta evidenciada na Figura 12. Uma parte interessante desse nivel
de modelagem é observar, no pacote jade.core, a entidade que representa o agente, ou
seja, Agent, bem como o principal comportamento utilizado na programagao dos agentes

comportamentais em Jade, no caso, o CyclicBehaviour.

Consta ainda o uso de ontologias, conforme apresentado no pacote ontologies.
Ontologias ajudam na seméantica do sistema implementado, tendo como base o uso de
termos que sao mais compreensiveis para o dominio em estudo. Por exemplo, termos
como: proposal e deputy. Além disso, mantém-se as relagoes seménticas entre esses termos
via um modelo semantico, no caso, evidenciado nas associagoes entre os pacotes predicate e
concept. Esse cuidado é muito valorizado em SMAs, uma vez que esse paradigma enfatiza a

necessidade de se representar o mais préximo possivel as particularidades de um dominio.
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Figura 10 — Fluxo de comunicacdo entre os agentes
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 11 — Troca de mensagens entre os agentes
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Fonte: Préprio Autor.

O projeto foi criado utilizando o maven, Figura 13, que facilita o processo de
gerenciamento de dependéncias. Para a execucao, é necessario ter a versao 21 do Java
instalad.a Adicionalmente, foi criado, na raiz o projeto, um arquivo Makefile, para facilitar
o processo de compilagao e execugao. Para executa-lo, basta abrir um terminal na raiz do
projeto e executar o comando make. Ao final, a janela de gerenciamento de agentes do

JADE deve ser exibida, como acontece na Figura 14.
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Figura 12 — Diagrama de classes do médulo de agentes

|
agents
] [
org.fga.tcc jade.core.*
1
agents BootstrapDeputiesBehaviour ,\I—l
- agentService : AgentService P CvclicBehaviauny v
DeputyManagerAgent + action( : void l;'
—
- codec : SLCodec 1
- ontology : Ontology '/
- conversationld : tring SendProposalToAnalysisBehaviour
- deputyAgentsFounded : Integer
- deputies : List<Deputy> + action0 : void <<interface>>
# setup( : void Predicate
# takeDown( : void
- searchDeputyAgents( : DFAgentDescription] ReceiveProposalAnalysisBehaviour AN
- voting : Voting
+ action( : void
DeputyAgent
- deputyld : Integer
- deputyName : String YotingBehaviour
- partyAcronym : String

_lsvoting : boolean - deputyAgent : DeputyAgent

- vote : char + action( : void

# setup( : void
# takeDown() @ void

FrontendAgent

- homePage : HomePage
- deputyService : DeputyService
- voteService : VoteService

# setup( : void

T '
'

! ontologies .

'

—— : — !
predicate j concept '

1 !

AnalysisProposalPredicate ProposalConcept :

- proposal : ProposalConcept —Ejme H Sttrmg s :

- description : String '

/% - keywords : String '

'

ApprovedProposalPredicate  |— :

'

- deputyld : String L R L L Rl LR D ] L L L LY L EEEE R Ly kel
- proposal : ProposalConcept

RejectedProposalPredicate

- deputyld : String B e e e e B e e et
- proposal : ProposalConcept

DeputyOntology

= DEPUTY_ONTOLOGY : DeputyOntolog
- ONTOLOGY_NAME : String = "DeputyOntology"|

+ getinstance : DeputyOntolog

AgentBootApplication

+ main0 : void

Fonte: Préprio Autor.

Para o gerenciamento dos agentes, cabe o uso de novos recursos graficos ja ofe-
recidos pela plataforma JADE. Nesse caso, trata-se da interface grafica que evidencia -
via uma estrutura hierdrquica, a plataforma, o Main-Container, e todos os agentes em
execuc¢ao, em um momento especifico do sistema rodando. Importante ressaltar que ha a
presenca dos principais agentes da plataforma JADE, que fazem parte da arquitetura do
framework, no caso: AMS, paginas brancas; DF, paginas amarelas, e RMA, gerenciador

das proprias interfaces remotas da plataforma.
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Figura 13 — Estrutura do projeto

Project ~

v IR politics-agents

> ME Libraries
Scratches and Consoles

Fonte: Préprio Autor.

5.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo tratou das caracteristicas da solucao de software como um todo,
abordando o contexto geral do tema; a base de dados que sera utilizada no treinamento
das LSTMs; as métricas (Acurédcia, Precisdo, Recall, F'1 Score e Matriz de Confusao), e
quais agentes foram planejados em uma visao preliminar da solugdo, encontrando-se em

desenvolvimento pelo autor.

Foram abordadas, na contextualizacdo, a crescente quantidade de dados legisla-
tivos, bem como a possibilidade de se trabalhar com eles em sistemas de simulagao.
Adicionalmente, mais detalhes sobre a base de dados utilizada para o treinamento foram

acordados, conferindo uma visao arquitetural das LSTMs.

Por fim, foram apresentados os principais agentes que compdem a solucao em

desenvolvimento.
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Figura 14 — Janela de gerenciamento de agentes do JADE

rma 2.23.0.1:1099/JADE - JADE Remote Agent Management GUI

File Actions Tools Remote Platforms Help

oo/ dePse @ @O (B e g

entPlatforms narme addresses state awner |
¢ £37172.23.0.1:1099/ADE"
¢ B3 Main-Container
AgentAbouAnni@®172.23.0.1:1099/)ADE
B AgentAlexisFonteyne@®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentAndre]anones@®172.23.0.1:10%3/ADE
B AgentAntonioBrito@172.23.0.1:1099/ADE
B AgentArnaldojardim®172.23.0.1:1099/|ADE
B AgentarthurOliveiraMaia@®172.23.0.1:1099/ADE
B AgentAureoRibeiro@172.23.0.1:1099/JADE
AgentBetoPereira®172.23.0.1:1099/]ADE
@ AgentCapitacAlbertoNeto@®172.23.0.1:1099/)ADE
B agentCarlosHenrigueGaguim@&172.23.0.1:1099/]ADE
B AgentCarlosZarattini@®172.23.0.1:109%/ADE
@ AgentCelinaleao@®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentCelioMoura®172.23.0.1:1099/|ADE
B AgentChristinoAureo®172.23.0.1:1098/JADE
@ AgentDanielSilveira®172.23.0.1:1099/|ADE
B AgentDaniloForte®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentDavidMiranda®172.23.0.1:1095/ADE
B AgentDimasFabiano@®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentDomingosNeto@172.23.0.1:1099/JADE
B AgentDrLluizOvando®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentDrZachariasCalil@172.23.0.1:1099/)ADE
@ AgentEliasVaz@172.23.0.1:1099/ADE
B AgentGeneralPeternelli®172.23.0.1:1099/]ADE
B AgentHildoRocha®172.23.0.1:109%/ADE
@ AgentLafayettedeAndrada®172.23.0.1:1099/|ADE
@ AgentlucasRedecker@172.23.0.1:109%/JADE
@ AgentPerpetuaAlmeida®172.23.0.1:109%/JADE
@ AgentPompeodeMattos®172.23.0.1:1099/|ADE
@ AgentReginaldoLopes®172.23.0.1:1099/JADE
@ AgentRicardoGuidi®172.23.0.1:109%/JADE
B AgentSanderson®172.23.0.1:1099/|ADE
B AgentSargentoAlexandre@®172.23.0.1:1099/ADE
B AgentSilvieCostaFilho@®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentSamiaBomfim®&172.23.0.1:1099/ADE
@ AgentSdstenesCavalcante@®172.23.0.1:1099/JADE
B AgentTadeualencar@®172.23.0.1:1099/]ADE
@ AgentvaltenirPereira®172.23.0.1:109%/]ADE
@ DeputyEnvircnmentagent@172.23.0.1:1099/JADE
@ FrontendAgent®172.23.0.1:1099/JADE
B ams®172.23.0.1:1099/]ADE
B df®172.23.0.1:1099/)ADE
B rma®172.23.0.1:1099/JADE

Fonte: Préprio Autor.
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6 Analise de Resultados

Este capitulo apresenta a analise de resultados, com base nos insumos produzidos
com a realizagdo do projeto. Inicia-se com Ciclos de Teste, orientando-se pelo protocolo de
pesquisa-agao, estabelecido em Método de Analise de Resultados. Esses ciclos de teste sao
apresentados via Ciclos de Teste, sendo tratados trés cenarios principais. Na sequéncia,
constam Outras Iniciativas conferidas ao longo do trabalho. Por fim, sao apresentadas as

Consideracoes Finais do Autor.

6.1 Ciclos de Teste

Conforme citado na secao 4.4 Método de Anélise de Resultados, esse trabalho
orienta-se pelo método de Pesquisa-Acao. A pesquisa-acao segue um ciclo continuo de
planejamento, acao, observacao e reflexao ao longo do processo. Especificamente, para o
escopo desse trabalho, foi considerado um protocolo adaptado, contendo as etapas: de-
finicdo do problema; pesquisa preliminar; desenvolvimento de um plano de agao; coleta
de dados para avaliagdo dos efeitos da implementagdo do plano, e comunicacao dos re-
sultados. Entretanto, a definicdo do problema e a pesquisa preliminar ja foram etapas
reportadas em capitulos anteriores, nos quais se contextualiza e justifica a pertinéncia
quanto a simulagao de votagao parlamentar usando Sistemas Multiagentes (Capitulo 1
e Capitulo 5, bem como sao apresentados os embasamentos tedricos para uma possivel

solugdo ao problema contextualizado (Capitulo 2).

Diante do exposto, nesse momento de apresentacao dos resultados, ha detalha-
mentamento quanto as etapas: desenvolvimento de um plano de acao; coleta de dados
para avaliacao dos efeitos da implementacao do plano, e comunicacao dos resultados. No
intuito de facilitar a compreensao dessas etapas, ha: (i) um descritivo inicial sobre aspec-
tos que sdo comumente encontrados em cada cendrio estudado (ex. abordagem iterativa-
incremental e métricas analisadas), e (ii) plano de agdo, com a apresentagdo do cendrio
de teste. Posteriormente, sao apresentados, de forma conjunta, a coleta de dados e os

resultados obtidos.

6.1.1 Descritivo Inicial

Ressalta-se que foi conduzida uma abordagem iterativa-incremental ao conduzir
cada cenario de treinamento do sistema de simulacao. Portanto, em um primeiro mo-
mento, o treinamento foi realizado com poucos dados, os quais foram tendo amostras

quantitativas de dados cada vez maiores, a medida que os cenarios evoluem, tornando-os
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mais complexos.

Em termos de métricas, foram analisadas em cada ciclo, ou seja, em cada cenério:
Acuracia, Precisao, Revocacao e Medida F1. Adicionalmente, para apresentar uma visao
detalhada do desempenho do modelo treinado, fez-se uso de uma Matriz de Confusao,
comparando previsoes feitas pelo sistema de simulagdo de votagao orientado a SMA com
os resultados reais das votagoes. Essas métricas sao apresentadas ao final do treinamento

do modelo de um partido.

Ha ainda a apresentagdo de algumas simulagoes realizadas na interface de usuario,
permitindo comparar mais claramente as previsoes dos agentes com os resultados reais de

uma votacao nominal.

6.1.2 Plano de Acao do Cenério de Teste 1

Neste primeiro cenario, foi avaliado o comportamento do sistema ao ser treinado
com a entrada de poucos dados para treinamento e teste. Esses dados constam em ar-
quivos 0.txt e 1.txt, dentro do diretorio de cada partido, e representam as descri¢oes das

proposigoes daquele partido.

A quantidade de dados de entrada para esse primeiro teste pode ser visualizada no
Quadro 8, o qual lista todos os dados dos partidos separados por treino e teste. O cenario

é composto das seguintes parametros:

» Tratamento dos dados: Os arquivos foram previamente processados e nivelados para
ficarem com o mesmo tamanho (prevalecendo o tamanho do menor), sendo esse um

pré-requisito para o treinamento da LSTM proposta;

o Tamanho das frases: Cada arquivo possui frases com tamanhos variados, prevale-
cendo a descri¢ao original da proposicdo, com a aplicacdo de um processo de nor-
malizacao para remocao de caracteres especiais, objetivando manter somente letras

e nimeros;

e Modelo treinado: Ao final do treinamento, é possivel entrar com a descricao de
uma proposicao, e o modelo retornarda a classe que achar mais adequada. Para
esse projeto, as classes possiveis sdo somente duas: favor e against. A primeira

representada pelo nimero 1 (um), e a segunda pelo nimero 0 (zero), e

e Redes Neurais: Utilizou-se uma Rede Neural Recorrente em conjunto com a Meméria

de Curto e Longo Prazo.
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Quadro 8 — Distribui¢ao inicial de dados por partido

Nome do Partido Sigla Treinamento Teste Total
Avante AVANTE 312 78 390
Cidadania CIDADANIA 286 72 358
Movimento
Democratico MDB 701 176 877
Brasileiro
Partido Novo NOVO 394 99 493
Partido Com}lnlsta do PCdoB 700 175 375
Brasil
Partido Democratico
Trabalhista PDT 624 156 780
Partido Liberal PL 452 114 566
Podemos PODE 416 104 520
Progressistas PP 806 202 1008
Partido Renovagao
Democratica* PRD ) ) )
Partido Sogahsta PSR 638 160 708
Brasileiro
Partido Social PSD 824 207 1031
Democratico
Partido da Social PSDB 704 176 880
Democracia Brasileira
Partido Socialismo e
Liberdade PSOL 656 165 821
Partido dos
Trabalhadores PT 41 236 i
Partido Verde PV 611 153 764
Rede Sustentabilidade REDE 448 113 561
Republicanos REPUBLICANOS 347 87 434
Solidariedade SOLIDARIEDADE 462 116 578
Uniao Brasil UNIAO 120 30 150

Fonte: Proprio Autor
* Nao possui dados para treino

6.1.2.1 Coleta de Dados e Resultados Obtidos

Nesse primeiro teste, foi utilizada uma rede com duas camadas, sendo a primeira
uma LSTM, e a segunda é uma camada de saida RNN Output para prever classes. Definiu-
se ainda uma frequéncia minima de duas palavras para que fosse considerada no modelo.
Adicionalmente, estabeleceu-se uma unica interacao, indicando que o modelo passaria
somente uma vez sobre o conjunto de dados. Como as palavras sao convertidas em vetores,
utilizando o WordToVec, foi definido um tamanho inicial de 100 dimensées para o vetor
de palavras gerado. Por fim, o tamanho da janela de contexto, que captura as relagoes

entre palavras, foi definido com o valor 20, ou seja, o modelo considera até 20 palavras
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antes e depois da palavra atual ao calcular os embeddings.

O treinamento dos modelos utilizou somente uma época, e os registros de treina-
mento, niimero de interacoes, as épocas e a matriz de confusdo podem ser visualizados na

Wiki <https://douglasmonteles.github.io/politics-agents>. Acesso em: 13 fevereiro 2025.

Dos resultados, ao final do treinamento do modelo, uma instancia de treino é
executada com dados de teste que nao foram utilizados no treinamento, e as métricas
sao automaticamente calculadas para cada modelo. Em resumo, o Quadro 9 apresenta
as métricas obtidas, sendo que Precisdo, Revocacao e F1 foram calculadas apenas para
a classe positiva, pois o Deeplearning4j considera essa a classe mais relevante para o

problema de classificagao.

Considerando a interface de usuario do sistema, a Figura 15 apresenta uma simu-
lacdo, na qual os votos a favor foram previstos com uma taxa de acerto de quase 100%,
atingindo 97,22%. J& na Figura 16, é possivel visualizar o contrario, onde os votos contra

foram previstos com 100% de acertos.

Analisando os resultados obtidos orientando-se pelas métricas e simulacoes, podem

ser reportadas as seguintes observacoes:

o Baixa Acuracia Geral: A maioria dos partidos tem acuracia entre 0,44 e 0,52, o
que indica que o modelo nao estd muito acima do acaso. Isso pode significar que
o modelo nao esta conseguindo generalizar bem, evidenciando o desequilibrio entre

classes (alguns partidos possuem mais dados de treinamento do que outros);

« Baixa Precisao e Revocacao para Alguns Partidos: Movimento Democratico Brasi-
leiro (MDB), Progressistas (PP) e Partido Verde (PV) apresentam precisao e revo-
cacao extremamente baixas. Isso indica que o modelo treinado desses partidos tem

muita dificuldade em identificar e classificar proposicoes;

e Muito Baixa Predi¢ao Observada para o Caso do Partido PSD: Partido Social De-
mocratico (PSD) tem precisao, revocagao e Fl-score iguais a 0,00. Isso indica que o

modelo nunca prevé corretamente as proposicoes desse partido;

« Muito Alta Revocagao para Alguns Partidos (modelo tende a se comportar de forma
empirica - ou seja, "modelo tende a chutar"): Partido Novo (0,96), PDT (0,91), PL
(0,94), PSB (0,97), Uniao Brasil (0,83), Republicanos (0,78). Revocacao alta significa
que quase todas as proposigoes reais desses partidos estao sendo capturadas, mas

isso pode ser problematico, caso a precisao nao seja alta;

e Melhor Equilibrio Entre Precisao e Revocacao Solidariedade (F1 = 0,60), Uniao Bra-
sil (F1 =10,63), PDT (F1=0,67), PSB (F1 = 0,67): Esses partidos tém um equilibrio
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Quadro 9 — Métricas obtidas para cada modelo treinado

Nome do Partido Acuracia Precisao Revocagao F1
Avante 0,50 0,51 0,26 0,35
Cidadania 0,44 0,43 0,36 0,39
Movimento
Democratico 0,45 0,39 0,16 0,23
Brasileiro
Partido Novo 0,50 0,50 0,96 0,66
Partido Com}lnlsta do 0.48 0.48 0,57 0,52
Brasil
Partido Democratico
Trabalhista 0,56 0,53 0,91 0,67
Partido Liberal 0,51 0,50 0,94 0,66
Podemos 0,46 0,44 0,26 0,33
Progressistas 0,45 0,38 0,16 0,23
Partido Renovagao i i i i
Democratica*
Partido Sogahsta 0,52 0.51 0.97 0.67
Brasileiro
Partido Social 0,50 0,00 0,00 0,00
Democratico
Partido da Social 0,47 0,48 0,77 0,59
Democracia Brasileira
Partido Socialismo e
Liberdade 0,50 0,50 0,52 0,51
Partido dos
Trabalhadores 0,45 0,46 0,60 0,52
Partido Verde 0,49 0,42 0,03 0,07
Rede Sustentabilidade 0,51 0,52 0,45 0,48
Republicanos 0,50 0,50 0,78 0,61
Solidariedade 0,59 0,59 0,62 0,60
Uniao Brasil 0,51 0,51 0,83 0,63

Fonte: Proprio Autor
* Nao possui dados para treino

melhor entre precisao e revocacao, indicando que o modelo consegue identifica-los

com mais confianca, e

« Maior Tendéncia de Votacao dos Agentes (seja votando majoritariamente a favor,
seja contra): Analisando as simulagoes, é possivel perceber que os agentes, ao acessar
o modelo treinado do respectivo partido, tendem a votar majoritariamente a favor
ou contra, aumentando a taxa de acertos a favor, e praticamente zerando a taxa de

acertos contra ou o contrario.

Dados os resultados do primeiro ciclo, para o Cenario de Teste 1, pouco satisfato-
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Figura 15 — Simulacao da votacao com acertos nos resultados a favor

Processo de Votagdo - Comparagao entre o obtido e o real

Votos obtidos [

Proposicio:
pltera o art. 225 da Constituigdo Federal para estabelecer diferencial de competitividade para os biocombustiveis. NOVA EMENTA: Altera o art. 225 da Consti
tuicdo Federal para estabelecer diferencial de competitividade para os biocombustiveis; inclui o art. 120 no Ate das Disposigdes Constitucionais Transitdrias p
ara reconhecer o estado de emergéncia decorrente da elevagdo extraordinaria e imprevisivel dos precos do petréleo, combustiveis e seus derivados e dos i
mpactos sociais dela decorrentes; autoriza a Unido a entregar auxilio financeiro aos Estados e ao Distrito Federal que outorgarem créditos tributarios do Imp
osto sobre Operagdes relativas a Circulagdo de Mercadorias e sobre Prestagdes de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagdo |
(ICMS) aos produtores e distribuidores de etanol hidratado; expande o auxilio Gas dos Brasileiros, de que trata a Lei n® 14.237, de 19 de novembro de 2021;i
nstitui auxilio para caminheneiros autdnomos; expande o Programa Auxilio Brasil, de que trata a Lei n° 14,284, de 29 de dezembro de 2021; e institui auxilio p
ara entes da Federagdo financiarem a gratuidade do transporte piblico.

1d Deputadofa) 1d. do Deputado que Votou Voto Obtido do Modelo Voto real
178947 Sdstenes Cavalcante 178947 -
160512 Aureo Ribeiro 160512
204416 Sanderson 204416
204358 Beto Pereira 204358
178884 Hildo Recha 178884
204484 General Peternelli 204484
98057 Lafayette de Andrada 98057
204362 Ricardo Guidi 204362
204425 Silvio Costa Filho 204425
219599 Sargento Alexandre 219599
141391 Arnaldo Jardim 141391
73486 Pompeo de Mattos 73486
204370 Célio Moura 204370
143632 Domingos Neto 143632
141398 Carlos Zarattini 141398
160599 Dimas Fabiano 160599
73943 Perpétua Almeida 73943 =
160600 Arthur Oliveira Maia 160600
204440 Christino Aureo 204440
204380 Celina Ledo 204380
204572 Capitdo Alberto Neto 204572
204515 André Janones 204515
62881 Danilo Forte 62881
204454 Daniel Silveira 204454
204389 Elias Viaz 204389
204516 Alexis Fonteyne 204516
178922 Tadeu Alencar 178922
204521 Abou Anni 204521
160553 Antonio Brito 160553
205548 David Miranda 205548
74161 Reginaldo Lopes 74161
141552 Valtenir Pereira 141552
178993 Carlos Henrigue Gaguim 178993
204535 Samia Bomfim 204535 |
204404 Lucas Redecker 204404 -
Total Favor (Agentes) | Total Favor (Esperados) Acertos Viotos Favor Total Contra (Agentes) | Total Contra [Esperados]] Acertos Voto Contra
36 36 35 1 1 o
Taxa de Acerto a Favor (%) Taxa de Erro Favor (%) Taxa de Acerto Contra (%) Taxa de Erro Contra (%)
97.22222 2777778 0.0 100.0

Fonte: Préprio Autor.

rios, um novo plano de acao foi estabelecido. A seguir, constam os principais elementos

considerados:

¢ Aumentar dados de treino e teste: Os dados utilizados até o momento foram apenas
as descrigoes das proposicoes. No proximo cenario de teste, foram adicionados dados
obtidos dos PDFs das proposicoes, a fim de se obter mais informagoes relevantes e

aumentar a base de dados;
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Figura 16 — Simulacao da votacao com acertos nos resultados contra

Processo de Votacdo - Comparacdo entre o obtido e o real

Votos obtidos

Proposicio:
bisp-ée sobre a classificagdo, tratamento e produgao de bicinsumos por meio do manejo bioldgico on farm; ratifica o Programa Nacional de Bicinsumos e da
outras providéncias.

Id Deputado{a) Id. do Deputado que Votou Voto Obtide do Modelo Voto real

(177282 [Subtenente Gonzaga 177282
1204418 Luizdo Goulart 204418
204484 |General Peternelli 204484
1204363 Osires Damaso 204363
98057 Lafayette de Andrada 98057

|141450 Hugo Leal 141450
|217480 lones Moura 217480
1204365 Gilson Marques 204365
|73486 Pompeo de Mattos 73486

204369 Caroline de Toni 204369
204374 Bia Kicis 204374
1204506 Marcos Pereira 204506
116379 Darci de Matos 116379
1204381 Luis Miranda 204381
1204515 André Janones 204515
|62881 Danilo Forte 62881

|160673 Giovani Cherini 160673
|204512 Delegado Marcelo Freitas 204512
1204454 Daniel Silveira 204454
|204395 Pedro Lupion 204395
1204394 Gervasio Maia 204394
204527 Geninho Zuliani 204527
|204398 Felipe Francischini 204398
|160621 Sandro Alex 160621
68720 Fabio Henrique 68720

74160 Patrus Ananias 74160

1204400 Aline Sleutjes 204400
73586 |lio Delgado 73586

1204534 Tabata Amaral 204534
204468 loenia Wapichana 204468
(204474 uarez Costa 204474
1204537 Enrico Misasi 204537
72466 Rubens Buenc 73466

Total Favor (Agentes) Acertos Votos Favor Acertos Voto Contra

o

Total Contra (Esperados)
29

Total Favor (Esperados) Total Contra (Agentes)

5

8 0 29

Taxa de Acerto a Favor (%) ‘ Taxa de Erro Favor (%) Taxa de Acerto Contra (%) Taxa de Erro Contra (%)
0.0 100.0

‘mn.n |u.u

Fonte: Préprio Autor.

o Ajustar pardmetros de treino: Os parametros como nimero de frequéncia de uma
palavra, nimero de interacoes, dimensoes do vetor, tamanho da janela de contexto,

e numero de épocas serao ajustados, visando melhorar o resultado do treino, e

o Investigar o modelo do PSD: Com base no 9, é possivel perceber que esse partido
possui uma quantidade razoavel de dados. Sendo assim, possivelmente, ocorreu al-
gum erro nesse primeiro treinamento. Além disso, como foi apenas uma época, o

modelo nao conseguiu obter um resultado adequado.
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6.1.3 Plano de Acao do Cenério de Teste 2

Neste segundo cenario, foram adicionados mais dados de treinamento e testes,
no intuito de obter maior precisao nos resultados de classificagdo, bem como procurando
mitigar os problemas encontrados no ciclo de testes anterior. Esse aumento na quantidade
de dados de treino condiz com a abordagem iterativa-incremental adotada, e explicada
no Descritivo Inicial, visando conferir maior complexidade ao modelo com o passar dos

ciclos de teste.

Para esse cenario, os modelos foram treinados com as quantidades de dados apre-
sentas no Quadro 10. O aumento da base de dados foi possivel gracas ao processo de
conversao dos PDFs das proposicoes em texto, aumentando a quantidade de texto, e

fornecendo informacoes detalhadas sobre as proposigoes.

Esse cenario estd estruturado, em termos de tratamento de dados; tamanho das
frases; modelo treinado, e redes neurais, da mesma forma que foi acordado para o caso do

Cenario de Teste 1.

6.1.3.1 Coleta de Dados e Resultados Obtidos

Nesse segundo teste, foi utilizada uma rede com duas camadas, sendo a primeira
uma LSTM, e a segunda é uma camada de saida RNN Output para prever classes. Adi-
cionalmente, foi estabelecida uma frequéncia minima de duas palavras para que fosse
considerada no modelo. Definiu-se ainda o nimero de 50 interacoes, indicando que o mo-
delo passaria 50 vezes sobre o conjunto de dados. Como as palavras sao convertidas em
vetores, utilizando o WordToVec, o tamanho inicial do vetor de palavras foi alterado para
200 dimensoes. Por fim, o tamanho da janela de contexto, que captura as relagoes entre
palavras, foi definido com o valor 40, ou seja, o modelo considera até 40 palavras antes e

depois da palavra atual ao calcular os embeddings.

O treinamento dos modelos utilizou dez épocas, e os registros de treinamento, o
numero de interagoes, as épocas, e a matriz de confusao podem ser visualizados na Wiki

<https://douglasmonteles.github.io/politics-agents>. Acesso em: 13 fevereiro 2025.

Dos resultados, ao final do treinamento do modelo, uma instancia de treino foi
executada com dados de teste que nao foram utilizados no treinamento, e as métricas
foram automaticamente calculadas para cada modelo. Em resumo, o Quadro 12 apresenta
as métricas obtidas, sendo que Precisao, Revocacao e F1 foram calculadas apenas para
a classe positiva, pois o Deeplearning4j considera essa a classe mais relevante para o

problema de classificagao.

Os valores de acuracia, precisao, revocagao e Fl-score mostram como o modelo
atuou - de forma mais preditiva - na classificacdo das proposi¢oes parlamentares por

partido.
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Quadro 10 — Distribuicao de dados de treino e teste separados por partido

Nome do Partido Sigla Treinamento Teste Total
Avante AVANTE 1909 478 2387
Cidadania CIDADANIA 2169 543 2712
Movimento
Democratico MDB 5131 1283 6414
Brasileiro
Partido Novo NOVO 2898 725 3623
Partido Comunista do PCdoB 5273 1319 | 6592
Brasil
Partido Democratico
Trabalhista PDT 5229 1308 6537
Partido Liberal PL 3587 97 4484
Podemos PODE 2917 732 3659
Progressistas PP 6066 1517 7583
Partido Renovagao
Democratica* PRD ) ) )
Partido Socialista PSB 5149 1288 | 6437
Brasileiro
Partido Social PSD 6355 1589 | 7944
Democratico
Partido da Social PSDB 4830 1280 6038
Democracia Brasileira
Partido Socialismo e
Liberdade PSOL 5263 1316 6579
Partido dos
Trabalhadores PT 7263 1816 9079
Partido Verde PV 4273 1069 5342
Rede Sustentabilidade REDE 3246 812 4058
Republicanos REPUBLICANOS 2597 650 3247
Solidariedade SOLIDARIEDADE 3058 765 3823
Uniao Brasil UNIAO 912 228 1140

Fonte: Proprio Autor
* Nao possui dados para treino

Analisando os resultados obtidos orientando-se pelas métricas simulac¢oes, podem

ser reportadas as seguintes observacoes:

o Melhorias na acurécia, mas ainda proxima do acaso: A maioria dos partidos tem
acuracia entre 0,46 e 0,57, o que revela uma leve melhora em relagao aos resulta-
dos anteriores. No entanto, como um classificador aleatério esperaria atingir algo

proximo de 50% em classes balanceadas, esse resultado ainda nao é ideal;

e Melhorias na captura de algumas classes: O modelo melhorou na revocacao para

alguns partidos, como Movimento Democrético Brasileiro (MDB) com Revocacao
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Quadro 11 — Métricas obtidas para cada modelo treinado (Ao final da 10° época)

Nome do Partido Acuracia Precisao Revocacgao F1
Avante 0,55 0,55 0,56 0,55
Cidadania 0,50 0,50 0,43 0,46
Movimento
Democratico 0,55 0,53 0,71 0,61
Brasileiro
Partido Novo 0,46 0,46 0,39 0,42
Partido Com}lnlsta do 0.51 0.51 0.67 0,58
Brasil
Partido Democratico
Trabalhista 0,53 0,53 0,54 0,54
Partido Liberal 0,52 0,52 0,51 0,51
Podemos 0,53 0,53 0,56 0,54
Progressistas 0,54 0,52 0,80 0,63
Partido Renovacao i i i )
Democratica*
Partido S.oclzlahsta 0.50 0.50 0,56 0.53
Brasileiro
Partido Social 0,57 0,59 0,49 0,53
Democratico
Partido da Social 0,52 0,52 0,63 0,57
Democracia Brasileira
Partido Socialismo e
Liberdade 0,46 0,47 0,51 0,49
Partido dos
Trabalhadores 0,55 0,54 0,59 0,56
Partido Verde 0,49 0,49 0,46 0,47
Rede Sustentabilidade 0,50 0,50 0,51 0,51
Republicanos 0,52 0,52 0,51 0,52
Solidariedade 0,57 0,57 0,56 0,57
Unido Brasil 0,48 0,49 0,93 0,64

Fonte: Proprio Autor
* Nao possui dados para treino

0,71 (antes 0,16), Progressistas (PP) com Revocagao 0,80 (antes 0,16), Uniao Brasil
com Revocagao 0,93 (antes 0,83), e Partido Comunista do Brasil (PCdoB) com
Revocacgao 0,67 (antes 0,57). Isso significa que o modelo esta conseguindo identificar

melhor a qual classe pertence a proposicao para esses partidos;

o Imprecisdes Recorrentes: Alguns partidos continuam com precisao abaixo de 0,50,
como Partido Novo (0,46), PSOL (0,47), Partido Verde (0,49) e Unido Brasil (0,49).
Isso significa que quando o modelo prevé a classe de voto de um desses partidos, ele

frequentemente estd errado, e
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o Melhorias nos acertos: Para votos a favor e contra, a taxa de acerto cresceu em
relacdo ao teste anterior. Entretanto, com novos ajustes de parametros do treino,
talvez seja possivel melhorar o resultado ainda mais, uma vez que o mesmo esta
abaixo de 50%.

Considerando uma simulacao na interface de usuario, Figura 17, percebe-se, com
base na quantidade de acertos de votos a favor e contra que os agentes acertaram mais de
90% dos votos a favor. Em relacao aos votos contra, a taxa de acerto foi superior a 40%,

indicando que os agentes estao conseguindo votar com maior equilibrio.

Dados os resultados do segundo ciclo, para o Cenario de Teste 2, pouco satisfatorios
na taxa de acerto de ambas as classes, um novo plano de agao foi estabelecido. A seguir,

constam os principais elementos considerados:

o Analisar o balanceamento dos dados: Certificar-se de que cada partido tem um

numero razoavel de exemplos;

o Aprimorar embeddings: Melhorar a representacao textual das proposigoes, ajustando

os parametros do WordTo Vec, e

o Testar ajustes na rede LSTM: Ajustar o valor dos parametros de treinamento e

aumentar o numero de épocas do treinamento do modelo.

6.1.4 Plano de Acao do Cenério de Teste 3

Para o terceiro caso de teste, os modelos foram treinados com a mesma quantidade
de dados do teste anterior (vide Quadro 10). Objetiva-se melhorar os resultados de trei-
namento alterando alguns parametros no processo de conversao de palavras em vetores

com o Word2Vec e no treinamento dos modelos.

Esse cenario estd estruturado, em termos de tratamento de dados; tamanho das
frases; modelo treinado, e redes neurais, da mesma forma que foi acordado para o caso do

Cenério de Teste 1. Entretanto, constam algumas alteragoes de parametros para os casos:

o Alteracao dos parametros de treinamento do Word2Vec: Aumento no nimero de
interacoes realizadas pelo Word2Vec, melhorando a qualidade dos embeddings de
palavras. Aumento no nimero de dimensoes do vetor de palavras e no tamanho da

janela de contexto, e

o Alteragao dos parametros de treinamento do modelo: Aumento do tamanho do bat-
chSize, visando maior eficiéncia e melhor consumo de hardware. Aumentou-se ainda
o numero de épocas para 80, visando permitir um melhor ajuste dos pesos e dada a

pouca quantidade de dados para treino.
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Figura 17 — Simulagao de votacao com equilibrio de resultados

Processo de Votacdo - Comparacao entre o obtido e o real

Votos obtidos

Proposigio:
fﬂdtera 0 art. 2° da Lein® 11.343, de 23 de agosto de 2006, para viabilizar a comercializacdo de medicamentos que contenham extratos, substratos ou partes
da planta Cannabis sativa em sua formula¢do.

Id Deputado(a) 1d. do Deputado que Votou Voto Obtido do Modelo Voto real
160642 Pastor Eurico 160642
178947 Sdstenes Cavalcante 178947
160512 Aureo Ribeiro 160512
178884 Hildo Rocha 178884
204485 Luiz Carlos Motta 204485
74057 Alice Portugal 74057
160587 Fabio Trad 160587
178829 Capitdo Augusto 178829
81297 Dra. Soraya Manato 81297
204369 Caroline de Toni 204369
204503 Alexandre Padilha 204503
204500 Eduardo Costa 204500
204441 Otoni de Paula 204441
178969 Fabio Mitidieri 178969
73692 Osmar Terra 73692
178972 Alex Manente 178972
74655 Eduardo Barbosa 74655
73696 Angela Amin 73696
204519 Tiago Mitraud 204519
178916 Daniel Coelho 178916
204453 Matalia Bonavides 204453
204394 Gervasio Maia 204394
69871 Bacelar 69871
68720 Fabio Henrigue 68720
178931 Luciano Ducci 178931
141488 Paulo Teixeira 141488
178929 Diego Garcia 178929
204535 Samia Bomfim 204535
141431 Fernando Coelho Filho 141431
178871 Evair Vieira de Melo 178871
216313 Rafafa 216313
204351 Dr. Luiz Ovando 204351
141439 Chico D'Angelo 141439
TA36A Indn Camnns TA3GA
Total Favor (Agentes) | Total Favor (Esperados) Acertos Votos Favor | Total Contra (Agentes) | Total Contra (Esperados)| Acertos Voto Contra
26 18 17 B! 16 7
Taxa de Acerto a Favor (%) Taxa de Erro Favor (%) Taxa de Acerto Contra (%) Taxa de Erro Contra (%)
94.44444 5.555556 43.75 56.25

Fonte: Préprio Autor.

6.1.4.1 Coleta de Dados e Resultados Obtidos

Nesse terceiro teste, foi utilizada uma rede com duas camadas, sendo a primeira
uma LSTM, e a segunda é uma camada de saida RNN Output para prever classes.
Estabeleceu-se uma frequéncia minima de duas palavras para que fosse considerada no
modelo. Definiu-se ainda o niimero de 200 interagoes, indicando que o modelo passaria
200 vezes sobre o conjunto de dados. Como as palavras foram convertidas em vetores,
utilizando o WordToVec, o tamanho inicial do vetor de palavras foi alterado para 400

dimensoes. Por fim, o tamanho da janela de contexto, que captura as relagoes entre pa-
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lavras, foi definido com o valor 60, ou seja, o modelo considera até 20 palavras antes e

depois da palavra atual ao calcular os embeddings e o batchSize para 256.

O treinamento dos modelos utilizou oitenta épocas, e os registros de treinamento,
o nimero de interagoes, as épocas, e a matriz de confusdo podem ser visualizados na Wiki

<https://douglasmonteles.github.io/politics-agents>. Acesso em: 13 fevereiro 2025.

Dos resultados, ao final do treinamento do modelo, uma instancia de treino foi
executada com dados de teste que nao foram utilizados no treinamento, e as métricas foram
sao automaticamente calculadas para cada modelo. Em resumo, o Quadro 12 apresenta
as métricas obtidas, sendo que Precisao, Revocacao e F1 foram calculadas apenas para
a classe positiva, pois o Deeplearning4j considera essa a classe mais relevante para o

problema de classificagao.

Considerando algumas simulacoes de votacao na tela para visualizar o compor-
tamento dos agentes e os votos sobre um determinado tema, percebe-se, Figura 18, que
tanto a taxa de acertos de votos a favor; quanto a taxa de acertos de votos contra estao
relativamente altas. Além disso, na Figura 19, é possivel notar que ainda existem casos

em que ha discrepancia entre as taxas de acerto de votos a favor e contra.

6.2 Outras Iniciativas

Ocorreram, ao longo da realizacao desse trabalho, outras iniciativas tedrico-praticas,
que demandaram esforco de pesquisa, programacao, configuracao de ambiente, planeja-

mento, tomada de decisao, dentre outros. Nesse contexto, cabe mencionar sobre:

e Redes Neurais: foram analisadas varias redes neurais adicionais, as quais nao foram
efetivamente utilizadas no trabalho, uma vez que nao atendiam as especificidades
do projeto. Essa andlise consta documentada no Apéndice G, com foco em Redes
Adversarias Generativa; Redes de Hopfield e Maquinas de Boltzmann; Maquinas de
Estado Liquido e Maquinas de Estado de Eco; Maquinas de Turing Neurais e Com-
putadores Neurais Diferencidveis; Redes Residuais Profundas; Redes de Kohonen, e

Redes de Capsulas;

o Fluxos de Processamento: foram modelados, em notacao formal BPMN, cada fluxo
de processamento, considerando a descrigao das proposigoes; o treinamento do mo-
delo baseado na descri¢ao das proposicoes; e a interagao entre os agentes deputados.

Essas modelagens constam, respectivamente, nas Figuras 5, 8 e 11, e

o Conducao do Projeto: foram conduzidas as atividades de desenvolvimento do pro-
jeto, conforme planejado no Método de Desenvolvimento. Evidéncias sobre Backlog

do Produto; Backlog das Principais Sprints; Testes de Desempenho por Sprint;
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Quadro 12 — Métricas obtidas para cada modelo treinado (Ao final da 80° época)

Nome do Partido Acuracia Precisao Revocacgao F1
Avante 0,53 0,53 0,52 0,53
Cidadania 0,48 0,48 0,51 0,50
Movimento
Democratico 0,58 0,56 0,73 0,63
Brasileiro
Partido Novo 0,36 0,38 0,46 0,42
Partido Com}lnlsta do 0.50 0.50 0,51 0,50
Brasil
Partido Democratico
Trabalhista 0,50 0,50 0,61 0,55
Partido Liberal 0,49 0,49 0,47 0,48
Podemos 0,48 0,47 0,33 0,39
Progressistas 0,52 0,52 0,55 0,54
Partido Renovacao i i i )
Democratica*
Partido S.oclzlahsta 0.46 0.45 0.33 0.3
Brasileiro
Partido Social 0,53 0,53 0,52 0,52
Democratico
Partido da Social 0,57 0,57 0,60 0,58
Democracia Brasileira
Partido Socialismo e
Liberdade 0,45 0,46 0,50 0,48
Partido dos
Trabalhadores 0,52 0,52 0,47 0,50
Partido Verde 0,51 0,51 0,66 0,57
Rede Sustentabilidade 0,54 0,56 0,42 0,48
Republicanos 0,51 0,51 0,52 0,52
Solidariedade 0,53 0,52 0,62 0,57
Unido Brasil 0,46 0,45 0,36 0,40

Fonte: Proprio Autor
* Nao possui dados para treino

Retrospectiva Planejamento das Sprints, e Quadro Kanban podem ser consul-
tadas no repositorio do projeto, mais especificamente na Wiki disponivel em:

<https://douglasmonteles.github.io /politics-agents>. Acesso em: 13 fevereiro 2025.

6.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados alguns testes realizados ao final do treinamento
dos modelos para cada partido, com diferentes quantidades de dados e de parametros.

Foram utilizadas métricas de Acuracia, Precisao, Revocacao e F1. Em cada teste, foram
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Figura 18 — Simulacao da votagao acertos de voto a favor e contra

Processo de Votacdo - Comparacgdo entre o obtido e o real

Votos obtidos

Proposigio:
Jcrescenta o paragrafo tnico ao art. 21, e 0 § 5° ao art. 177 da Constituicio Federal, de forma a permitir que empresas privadas possam atuar na pesquisa e
lavra de minérios e minerais nucleares e seus derivados, flexibilizando o monopdlio da Unido.

id | Deputadofa) | Id. do Deputado que Votou Voto Obtido do Modelo Voto real

74433 |Roberto Magalhdes 174433
141442 |Geraldo Pudim 141442
4929 Joseph Bandeira 4929
74308 \Vicente Arruda 174308
73540 José Gengino 173540
74439 |Wolney Queiroz 174439
74441 |Augusto Farias 174441
141450 |Hugo Leal 1141450
74570 \Jutahy Junior 174570
74254 |Leonardo Picciani 74254
74574 |Paulo Magalhdes 174574
141389 /indio da Costa 141389
141393 |Bruno Rodrigues 1141393
73938 |[Eduardo Valverde 173938
74517 |Benedito de Lira 174517
74580 |Edmar Moreira |74580
73492 |Antonio Carlos Biscaia 173492
141396 |Candido Vaccarezza 1141396
132056 |Paulo Maluf 1132056
141401 |Carlos Bezerra 1141401
74650 |Bonifacio de Andrada 174650
74076 |Gerson Peres |74076
74143 |Marcelo Guimaraes Filho 174143
73761 |Nelson Trad 173761
141472 |Ricardo Tripoli 141472
74274 llosé Eduardo Cardozo 174274
74533 |Sérgio Barradas Carneiro 74533
74148 |Carlos Willian |74148
74278 |Marcelo Ortiz |74278
141545 [Silvinho Peccioli [141545
141422 |Efraim Filho [141422
74159 |0dair Cunha |74159
141491 |Pastor Manoel Ferreira 1141491

Total Favor (Agentes) | Total Favor (Esperados) | Acertos Votos Favor [ Total Contra (Agentes) _Tntalc‘:mtra [Esperados]- Acertos Voto Contra
23 22 19 |20 21 17

Taxa de Acerto a Favor (%) | Taxa de Erro Favor (%) | Taxa de Acerto Contra (36) Taxa de Erro Contra (%)
86.36364 13.636364 80.952385 19.047619

Fonte: Préprio Autor.

obtidos resultados que permitiram a evolugao do préximo ciclo.

Em cada um dos testes, foram treinados modelos para cada partido, recebendo
como dados de treinamento/teste as descri¢oes das proposicoes, cujas orientagoes do par-
tido era voto a favor ou contra. Todos os testes apresentaram evolugoes quanto a predigao
dos votos, sendo o terceiro o que mais se destacou durante as simulacoes, apresentando

otimas previsoes, tanto de votos a favor; quanto contra, na mesma votacao.
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Figura 19 — Simulagao da votagdo com erros de voto a favor

Processo de Votagao - Comparagao entre o obtido e o real

Votos obtidos

Proposigio:
Jautoriza o Poder Executivo a criar a empresa publica denominada Empresa Brasileira de Administragdo de Petrdleo e Gas Natural S.A. _ PETRO-SAL, e d3 out
ras providéncias.

id Deputado(a) Id. do Deputado que Votou Voto Obtido do Modelo Voto real

139285 Lidice da Mata 139285
74777 Rita Camata 74777
152605 |Glauber Braga 152605
74273 |Jefferson Campos ) 74273
152611 Antonio Carlos Chamariz 152611
74787 Milton Monti 74787
74275 lJosé Mentor 74275
152609 |Elizeu Aguiar 152609
74274 José Eduardo Cardozo 74274
73764 Abelarde Lupion 73764
74278 Marcelo Ortiz 74278
73768 Dilceu Sperafico 73768
74283 Vicentinho 74283
139311 Moises Avelino 139311
74291 Arnon Bezerra 74291
74290 Carlos Alberto Leréia 74290
73778 Luiz Carlos Hauly 73778
74802 Magela 74802
73781 Nelson Meurer 73781
74806 Tadeu Filippelli 74806
141371 |Dr. Adilson Soares 1141371
74810 Luiz Bittencourt 74810
74812 Pedro Chaves 74812
73788 Ricardo Barros 73788
73793 Edinho Bez 73793
141378 Andre Vargas 141378
141376 Bel Mesquita 141376
74308 Vicente Arruda 74308
141381 Angelo Vanhoni 141381
141387 Antonio Andrade 141387
141390 Antdnio Roberto 141390
74319 Paes Landim 74319
3151 JJairo Ataide 3151
— e e

_ Total Favor (Agentes) | Total Favor (Esperados) |  Acertos Votos Favor | Total Contra (Agentes) | Total Contra (Esperados)|  Acertos Voto Contra
7 156 2 193 43 39

Taxa de Acerto a Favor (%) Taxa de Erro Favor (%) Taxa de Acerto Contra (%) Taxa de Erro Contra (%)
1.2820513 98.71795 90,69768 9.302325

Fonte: Préprio Autor.
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7 Conclusao

Esse capitulo tem por finalidade apresentar as consideracoes finais em relacao a
pesquisa que foi desenvolvida. Inicialmente, serd abordado o Contexto Geral do projeto,
que apresenta as justificativas da pesquisa. Em seguida, é apresentado o Estado Atual do
Trabalho, que elenca os objetivos que foram cumpridos e responde a questao de pesquisa.
Na sequéncia, é destaca-se as Contribui¢oes e Limitacoes desse projeto. Por fim, dado
que esse projeto possui potenciais evolugoes, sao apresentados os Trabalhos Futuros e as

Consideragoes Finais do Autor.

7.1 Contexto Geral

A digitalizagao do processo legislativo gerou um grande volume de dados sobre pro-
posicoes parlamentares e votagoes, possibilitando a aplicacao de técnicas de aprendizado
de méaquina para prever resultados de deliberagoes. No entanto, devido a complexidade
das interagoes politicas e a influéncia de diversos fatores externos, a previsao de votagoes
continua sendo um desafio. Diante disso, este trabalho atuou na combinacdo de Redes
Neurais Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) e Sistemas Multiagentes
(SMA) com a plataforma JADE para modelar e simular o comportamento dos deputados,

no intuito de predizer sobre os resultados de votacoes futuras.

A abordagem adotada envolve a criacao de um modelo de rede neural treinado para
cada partido, permitindo capturar padroes especificos de comportamento nas votacoes. O
modelo é alimentado com a descricao textual das proposi¢oes parlamentares, separadas
em duas classificagoes: 1 (favor) ou 0 (contra). A escolha da LSTM justifica-se pela sua
capacidade de processar sequéncias textuais e capturar dependéncias temporais, sendo

ideal para analise do impacto legislativo ao longo do tempo.

Além disso, o trabalho implementa um Sistema Multiagentes (SMA), no qual cada
deputado é representado por um agente individual dentro da plataforma JADE. Esses
agentes simulam interagoes politicas e consultam o modelo do respectivo partido para
tomar decisoes sobre novas proposigoes. Dessa forma, a simulacdo permite analisar dife-

rentes cendrios de votacao, considerando fatores relacionados as tendéncias historicas.

Como proposito, esse trabalho centralizou esforgos na obtencao de um modelo pre-
ditivo capaz de auxiliar na compreensao das tendéncias partidarias, facilitando a analise
de possiveis resultados antes mesmo da realizacao de uma votacao. Além disso, a pesquisa
contribui para o desenvolvimento de futuras ferramentas que podem ser utilizadas tanto

por analistas politicos; quanto por cidadaos interessados no processo legislativo.
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7.2 Estado Atual do Trabalho

O Objetivo Geral, definido para esse trabalho, compreende: "Desenvolvimento de
um sistema multiagentes capaz de deliberar, tomar uma decisao com base em informa-
¢oes disponiveis, sobre as proposi¢oes discutidas na Camara dos Deputados e apresentar
uma simulacao da votagao com base em temas votados anteriormente e nas caracteristicas
partidarias individuais de cada deputado.'. Esse objetivo foi cumprido. O sistema mul-
tiagentes criado simula votagdes com agentes atuando como deputados(as), e votando a
favor ou contra uma dada proposi¢ao. Comprobatérios quanto ao atendimento do Objetivo

Geral encontram-se, principalmente, documentados no Capitulo 5.

Quanto aos Objetivos Especificos, podem ser mencionadas as seguintes considera-

coes:

« Estudo sobre a base de dados que contém as informacoes sobre as proposicoes dis-
cutidas na Camara dos Deputados, os resultados das votagoes e as informagoes

relacionadas aos deputados, como as orientagoes de voto dos seus respectivos parti-
dos.

— Status: Cumprido.

— Comprobatérios: Capitulo 5, secao 5.2 e Apéndices do A ao C.
« Estudo sobre o paradigma de Sistemas Multiagentes.

— Status: Cumprido.

— Comprobatérios: Capitulo 2, secao 2.1.

 Estudo sobre processamento de dados e algoritmos associados (ex. Aprendizado de

Méquina e Aprendizado Profundo com Redes Neurais Artificiais).

— Status: Cumprido.

— Comprobatorios: Capitulo 2, se¢oes 2.2, 2.3 e Capitulo 5.

« Identificacdo de quais categorias referenciadas nas bases foram de fato consumidas
no processamento de dados: ora para o levantamento das proposigoes discutidas na

Camara dos Deputados, ora para deliberar sobre os assuntos e estabelecer a votagao.

— Status: Cumprido.

— Comprobatérios: Capitulo 5, secao 5.2 e 5.3.2.

o Modelagem do Sistema Multiagentes capaz de processar os dados inerentes ao con-

texto e deliberar sobre.

— Status: Cumprido.
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— Comprobatérios: Capitulo 5, secao 5.4.
« Disponibilizacao do Sistema Multiagentes para conhecimento dos interessados, e.

— Status: Cumprido.

— Comprobatérios: Capitulo 5, se¢ao 5.1.
» Analise do Sistema Multiagentes, considerando diferentes configuragoes de entrada.

— Status: Cumprido.

— Comprobatorios: Capitulo 6, secao 6.1.

Estabeleceu-se ainda uma Questao de Pesquisa, a qual norteou o trabalho como um
todo, sendo a mesma: "E possivel criar um Sistema Multiagentes que consiga deliberar
sobre as proposicoes apresentadas a Camara dos Deputados, simulando o processo de
votagao com base em resultados anteriores sobre temas semelhantes?". Como resposta ao
questionamento, tem-se que a mesma é positiva. Foi possivel criar um sistema multiagentes

com esse propoésito, e a solugao foi desenvolvida e disponibilizada para testes.

Apesar dos resultados obtidos serem relevantes, indicando a pertinéncia do projeto,
h& como melhorar o processo de predicao. Em especial, podem ser refinados ainda mais
os modelos treinados, evoluindo-os em vérios aspectos (ex. uso de mais épocas, aumento
no quantitativo de dados, dentre outros), até que os mesmos permitam obter resultados

cada vez mais satisfatorios.

7.3 Contribuicdes e Limitacoes

O sistema criado inova ao combinar redes neurais recorrentes (LSTM) com sistemas
multiagentes (SMA), utilizando a biblioteca Deeplearning/j, e permitindo uma anélise
mais rica e dinamica do cenério legislativo. Essa abordagem simula diferentes cenarios
politicos; testa hipdteses sobre mudancas no comportamento partidario, e até identifica
padroes emergentes na deliberacao legislativa, algo que nao seria possivel apenas com

aprendizado de maquina ou apenas com simulagoes baseadas em regras.

Ressalta-se ainda, como contribui¢oes desse trabalho, a prépria disponibilizacao
de uma base de dados, com dados separados por partidos, bem como com as proposi¢oes
categorizadas em "a favor'e "contra'. Essa base pode ajudar trabalhos futuros que pos-
suem alguma correlagao com o presente trabalho, ou ainda para aqueles que desejam usar
os dados da Camara dos Deputados relacionados as proposi¢oes partidarias. A base com-
pleta encontra-se disponivel em: <https://github.com/DouglasMonteles/politics-agents-

external-files>.
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Destacam-se ainda outras contribui¢oes desse projeto, e que conferem insumos

relevantes em varios ambitos, seja de pesquisa, seja de desenvolvimento, seja de andlise

de resultados. Seguem algumas para conhecimento:

coes.

Levantamento de referencial embasatorio sobre Sistemas Multiagentes (Capitulo 2

- Referencial Tedrico - se¢ao 2.1);
Levantamento sobre diferentes redes neurais (Apéndices G);

Ambiente integrado para desenvolvimento, combinando redes neurais e SMA, e
orientando-se por tecnologias da comunidade Java
(<https://github.com/DouglasMonteles/politics-agents/blob/main/Makefile>).

Modelagens de fluxos, contextualizando cada processo de treinamento com especifi-
cagao de processo em notagao formal BPMN, para os casos: Fluxo de processamento
dos dados para treinamento, Fluxo de treinamento dos modelos de cada partido e

Fluxo de comunicagao entre os agentes, e

Identificagdo de um conjunto de métricas que sejam pertinentes para esse perfil de
projeto, com destaque para Acuracia, Precisao, Revocacao e F1, além da Matriz de

Confusao (Capitulo 5, se¢ao 5.3.3 Métricas).

Todo trabalho, mesmo que contendo resultados muito favoraveis, possuem limita-

Como limitacoes desse trabalho, podem ser ressaltadas:

Ha necessidade de aumentar a quantidade de informagoes de alguns partidos. Isso
ocorre, pois alguns partidos nao tiveram seus dados utilizados no treinamento, uma
vez que esses dados - quando analisados - nao atendiam aos critérios de processa-
mento estabelecidos. Nesse sentido, o simulador nao atuou de forma tao precisa -

em termos de predicoes - para esses casos;

Héa necessidade de considerar - adicionalmente - dados de partidos mais antigos. A
base de dados da Camara dos Deputados fornece uma lista com os partidos. Essa
lista foi utilizada para separar cada um dos partidos. Porém, somente os partidos
que estao atualmente ativos sao retornados nessa lista. Nesse contexto, partidos
mais antigos, e que nao existem mais, nao foram considerados. Entretanto, isso faz

com que o sistema desconsidere um conjunto relevante de votagoes passadas;

Ha necessidade de aumentar a quantidade de dados no treinamento. Como as propo-
sicoes tratam de temas diversos, inerentes a sociedade, deve-se ter a disposi¢do uma
grande quantidade de dados, visando modelos cada vez mais bem treinados. Mesmo

obtendo dados das proposicoes via PDFs, o que ja representa um quantitativo de
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dados razodvel (97.678), ainda é considerada baixa essa quantidade de dados para

viabilizar um bom processo de treinamento;

o Ha& necessidade de observar as particularidades das conversoes, preparando fungoes
que tratem esses casos, para que o treinamento do modelo nao tenha que lidar
com muitos "ruidos". Como a conversao de PDF para texto puro nao é uma tarefa
simples, pode acontecer da conversao resultar em palavras quebradas ou caracteres

especiais, que nao puderam ser convertidos, ou seja, "ruidos';

o Ha necessidade de extrapolar um pouco mais a proposta, visando generalizar a

solugao para textos de proposicoes que nao receberam treinamento, e

o H4& necessidade de aumentar a quantidade de dados, uma vez que o modelo ainda
encontra dificuldades em predizer corretamente o voto "a favor'ou "contra', para o

caso de algumas proposicoes.

7.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser tratadas cada uma das necessidades acordadas
nas limitagoes. Adicionalmente, outras sugestoes encontram-se apresentadas na sequéncia,

atuando com foco em outras abordagens exploratorias:

o Incorporar novas fontes de dados, como debates parlamentares, menc¢oes em redes

sociais e noticias, para refinar as predicoes;

e Criar um modelo especifico para cada deputado, considerando suas preferéncias

individuais, em vez de treinar um modelo por partido;

« Utilizar anélise de sentimentos em discursos parlamentares para enriquecer a tomada
de decisao dos agentes. LLMs podem ser aplicados para identificar emocgoes; perceber
o tom linguistico de um conteido, e até mesmo analisar sentimentos, tal como
abordado em (IMPROTA, 2023) e (MOREIRA; AL., 2024). No primeiro caso, o
autor Alexandre Improta incorpora analise de sentimentos na predicao de séries
temporais financeiras. J4 no segundo caso, os autores Moreira et al. (2024) fazem
uma comparacao de ferramentas de analise de sentimentos aplicadas no contexto

educacional;

« Criar agentes que representem outros atores politicos (lobby, imprensa, opiniao pu-

blica) e suas influéncias nas decisdes parlamentares, e

o Aplicar uma analise temporal sobre as orientagoes de votos dos partidos, levando
em consideracao as mudancas de opinidao ao longos dos governos e verificando se hé

uma mudanca no padrao de votagao para um mesmo tema.
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7.5

Consideracoes Finais do Autor

Para o autor, foi muito interessante desenvolver esse trabalho, com o qual varias

ligoes foram aprendidas:

Aplicacao de Redes Neurais Recorrentes (LSTM) para modelagem e previsao de

votagOes parlamentares;

Implementagdo de Sistemas Multiagentes (SMA) com JADE, simulando uma pe-

quena parte do processo de deliberacao politica;
Integracao de IA com Modelagem Politica, avaliando sua aplicabilidade e limitagoes;
A orientacdo partidaria tem grande peso na decisao do voto dos deputados;

A deliberacao legislativa é complexa e influenciada por fatores externos, além dos

dados historicos;
Prever votagoes parlamentares é desafiador devido a imprevisibilidade politica, e

Testes e ajustes continuos sao necessarios para otimizar modelos de TA.
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APENDICE A - Estrutura dos dados dos
Deputados

Deputado {
email: string
id: integer($int64)
idLegislatura: integer($int64)
nome: string
siglaPartido: string
siglaUf: string
uri: string
uriPartido: string

urlFoto: string
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Partido {
id: string;
nome: string;
sigla: string;

uri: string;
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APENDICE C - Estrutura dos dados do
Voto

Voto {
dataRegistroVoto: string;
deputado_: Deputado;
tipoVoto: string;
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APENDICE D - Estrutura dos dados das

Votacoes

Votacao {
aprovacao: integer ($int64)
data: string
dataHoraRegistro: string
descricao: string
id: string
proposicaoObjeto: string
siglaOrgao: string
uri: string
uriEvento: string
uriOrgao: string

uriProposicaoObjeto: string
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APENDICE E - Estrutura dos dados das

Proposicoes

ProposicaoGeral {
ano: integer($int64)
apreciacao: Apreciacao {
descricao: string
id: integer($int64)
}
autor: Autor {
codPartido: integer($int64)
ideCadastro: integer($int64)
nome: string
siglaPartido: string
siglaUF: string
3
dataApresentacao: string
ementa: string
explicacaoEmenta: string
id: integer($int64)
indGenero: string
nome: string
numero: integer($int64)
orgaoNumerador: OrgaoNumerador{
id: integer($int64)
nome: string
sigla: string
qtdAutores: integer($int64)
qtdOrgaosComEstado: integer($int64)
regime: Regime {
descricao: string
id: integer($int64)
3
situacao: Situacao {
descricao: string
id: integer($int64)
orgao: OrgaoSituacao {

codOrgaoEstado: integer($int64)
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siglaOrgaoEstado: string

}

principal: Principal {
codProposicaoPrincipal: integer($int64)

proposicaoPrincipal: string

b
tipo: TipoProposicao {
id: integer($int64)
nome: string
sigla: string
3
ultimoDespacho: UltimoDespacho{
data: string($date-time)

descricao: string
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APENDICE F - Estrutura dos dados das

Orientacoes de Voto fornecidas pelos Partidos

Orientacao{
codPartidoBloco: integer($int64)
codTipolideranca: string
orientacaoVoto: string
siglaPartidoBloco: string

uriPartidoBloco: string
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APENDICE G - Redes Neurais que foram

analisadas, mas que nao seriam Uteis para o

presente trabalho

G.1 Redes Adversarias Generativa

As Redes Adversarias Generativas (GANs), de acordo com Goodfellow et al. (2014),
consistem em duas redes: uma encarregada de gerar dados (o gerador), e outra de prever
se os dados foram gerados ou nao (o discriminador). O sucesso preditivo do discriminador
é usado como um gradiente de erro para o gerador. Esse arranjo visa fazer com que o
discriminador se torne melhor em distinguir dados reais de dados gerados, enquanto o

gerador aprende a se tornar menos previsivel.

Esse jogo dindmico pode ser visto como uma espécie de teste de Turing, ou um
correlato neural do algoritmo Minimaz. Esse algoritmo é muito usado em Teoria de Jogos,
principalmente quando, no jogo, se um jogador ganha, o outro necessariamente perde.
Imaginando que, ao final do jogo, os cenarios possiveis sao: Ganhar, Empatar ou Perder.
Nesse caso, bastaria a IA buscar por caminhos que levam ao ganho, que a vitéria estard
garantida (LEIJNEN; VEEN, 2020).

No algoritmo Minimazx, deve-se mapear os caminhos possiveis em uma estrutura de
dados do tipo arvore; depois, percorrer os nés dessa arvore até chegar nos nés de término
de jogo, identificando se o jogador ganhou, empatou ou perdeu. Normalmente, conferem-
se valores aos possiveis resultados. No caso, seriam: 1 para Ganhar, 0 para Empatar, e
-1 para Perder. Ao visitar o né em um nivel anterior, é possivel identificar de quem é
a vez (jogador ou oponente). Se oponente, o algoritmo guarda o Min (menor resultado
dos caminhos investigados). Se jogador, o algoritmo guarda o Max (maior resultado dos
caminhos investigados). Repete-se esse processo, até o no raiz da arvore. Percebe-se que,
caso a decisao do jogador ganhar ou perder esteja a critério do oponente, o algoritmo
recomenda nao ser pertinente aquele caminho, e indica os caminhos nos quais o jogador
tem chance de ganhar a partida. Isso ocorre mesmo considerando boas jogadas do oponente

(LELINEN; VEEN, 2020).

Em redes adversarias generativas, o processo de aprendizado é relativamente dificil

de equilibrar, pois nao ira convergir quando o gerador ou o discriminador for muito bem-
sucedido em sua respectiva tarefa (LEIJNEN: VEEN, 2020).
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G.2 Redes de Hopfield e Maquinas de Boltzmann

Nas redes de Hopfield, cada neuronio esta conectado a todos os outros neurénios.
Todos os neurénios sao tanto nés de entrada quanto de saida (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Méquinas de Boltzmann (Restritas) sao semelhantes na medida em que apenas al-
guns neurdnios sao neurdnios de entrada, enquanto outros sao ocultos. Maquinas de Boltz-
mann restritas nao possuem conectividade total entre neuronios, tornando-as tipicamente
mais eficientes para serem usadas no aprendizado, particularmente quando empilhadas
umas sobre as outras em uma uma rede conhecida como “crenca profunda” (LEIJNEN;
VEEN, 2020).

Redes de Hopfield e Maquinas de Boltzmann sao treinadas fixando o valor dos
neurénios de entrada ao padrao desejado, apés o qual os pesos sao aprendidos. Uma vez
treinada, a rede ird convergir para um dos padroes aprendidos e permanecer estavel em
um desses estados de convergéncia, em parte devido a energia total na rede ser reduzida
incrementalmente durante o treinamento, similar ao modelo de Ising (LEIJNEN; VEEN,
2020).

Esses tipos de redes também sao chamados de memoérias associativas porque con-
vergem para o estado mais similar em comparacao a sua entrada. Cadeias de Markov,
embora nao sejam arquiteturas de redes neurais, também sao incluidas nesta visao geral,
pois podem ser consideradas como predecessoras (LEIJNEN; VEEN, 2020).

G.3 Maquinas de Estado Liquido e Maquinas de Estado de Eco

As Maquinas de Estado Liquido (do inglés, Liquid State Machines - LSMs), se-
gundo Maas, Natschlager e Markram (2002), ndo sao organizadas em camadas ordenadas,
mas sim com conexoes desenhadas aleatoriamente entre neurénios com fungdes de limiar,
as quais permitem a acumulaciao de atividade ao longo do tempo, criando padroes de
atividade pulsante. Consequentemente, em vez de usar a retropropagacao, os neuronios
de entrada sao ativados e os sinais de atividade sao propagados para frente através dos
neuronios ocultos. Por isso, atividade pulsante. A propagac¢ao resultante dos sinais é usada

para aprendizado por uma rede observadora separada que produz a saida.

As Maquinas de Estado de Eco (do inglés, Echo State Machines - ESMs), de
acordo com Jaeger e Haas (2004), substituem esses neurénios pulsantes por neurénios de
ativagao sigmoide regulares. Conhecida também como funcgao logistica, a fungao sigmoide
produz valores no intervalo [0, 1]. Isso a torna nao-linear. Portanto, considera-se sua maior
vantagem o fato de que o valor da derivada é maximo quando x estd préximo de 0. Em
resumo, com isso, tende-se a “impulsionar” o resultado para as extremidades do intervalo

[0, 1] ao longo do treinamento, sendo algo desejavel, principalmente, em problemas de



G.3. Madquinas de Estado Liquido e Mdquinas de Estado de Eco 139

classificacdo binaria. Esses problemas podem ser compreendidos via a probabilidade de
algo pertencer ou nao a determinada classe. Em contrapartida, a nao-linearidade impoe
altos custos computacionais, além de nao ser uma boa opc¢ao para ativacao das camadas

intermedidrias.

A exemplo, na Figura 20, uma ESN ¢é utilizada com dados sintéticos gerados por
programacao, onde um vetor de tempo com passo de 0,1 no intervalo de 0 a 20 cria uma
onda senoidal, a qual é adicionado ruido aleatério. Com um reservatorio de tamanho
50, a ESN ¢ treinada para prever padroes da onda senoidal a partir dos dados ruidosos,
utilizando pares de entrada (ruido) e alvo (onda senoidal) para aprender a dindmica
subjacente. Os dados de treinamento sao espelhados para criar dados de teste, assegurando
um formato consistente para avaliacdo de desempenho. As previsoes feitas pela ESN sao
comparadas visualmente a onda senoidal genuina (GEEKSFORGEEKS, Acesso em: 15
jun. 2024).

Figura 20 — Rede de estado de eco aprendendo a gerar onda senoidal
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Fonte: GeeksforGeeks (Acesso em: 15 jun. 2024).

As Méquinas de Aprendizado Extremo (do inglés, Extreme Learning Machines -
ELMs), segundo Huang, Zhu e Siew (2006), sao semelhantes, mas nao tém conexoes recor-
rentes, permitindo que sejam treinadas rapidamente usando um algoritmo de aprendizado
baseado em ajuste de minimos quadrados (LEIJNEN; VEEN, 2020). Esse algoritmo é um
método de otimizacao para estimar parametros desconhecidos em um modelo de regres-
sao linear. Com isso, é possivel encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados,

procurando minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os
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dados reais observados. A essas diferencas da-se o nome de residuos. Interessante aplica-
lo quando a variancia dos erros nao é a mesma; ou quando ha certa correlagao entre os

residuos.

G.4 Maquinas de Turing Neurais e Computadores Neurais Diferen-
ciaveis

As Maquinas de Turing Neurais (do inglés, Neural Turing Machines - NTMs),
segundo Graves, Wayne e Danihelke (2014), podem ser entendidas como uma abstragiao
das LSTMs, e uma tentativa de tornar as redes neurais mais explicaveis. Em vez de
codificar uma célula de meméria em um neurdnio, a memoria é separada como uma
memoria enderecavel por conteido, onde a rede neural pode escrever e ler, tornando-as

completas em termos de Turing.

Os Computadores Neurais Diferencidveis (do inglés, Differentiable Neural Compu-
ters - DNCs), segundo Graves et al. (2016), sdo uma abstragao adicional, com memorias
escalaveis. Eles também apresentam trés mecanismos de atencao que permitem a rede
consultar a similaridade da entrada com as entradas de memoria; a relacao temporal en-

tre duas entradas de memoria, e se uma entrada de memoria foi recentemente atualizada

(LELJNEN; VEEN, 2020).

Essas redes sao particularmente interessantes pois, como mostrado por Graves et
al. (2016), possibilitam alcan¢ar um melhor desempenho em vérias tarefas algoritmicas,
incluindo o “recall associativo”, que se assemelha a modelagem de sequéncia, e consiste em

pedir ao modelo para recordar um item de uma lista consultando-o com o item precedente.

G.5 Redes Residuais Profundas

Redes Residuais Profundas (do inglés, Deep Residual Networks - ResNets), sdo
outro exemplo de arquitetura de rede que nao possui camadas estruturadas HE et al.
(2015). ResNets sao redes de propagagao, nas quais as conexoes podem atravessar qualquer
niumero de camadas ocultas. Isso as torna semelhantes as redes neurais recorrentes, mas
sem a estrutura de preservagao do tempo (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Diante do exposto, trata-se de uma rede capaz de lidar com modelos de apren-
dizagem profunda mais sofisticados. Nesses casos, um modelo de aprendizagem residual
auxilia na preservacao de bons resultados em uma rede com muitas camadas. Normal-
mente, em redes com multiplas camadas, a precisao tende a nao ser mantida ao longo do
processo de aprendizagem. Blocos residuais preservam as entradas, e possibilitam o uso

em treinamentos mais especificos, conforme consta acordado pelo autor Kaiming He, em
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um tutorial intitulado “ICML 2016 Tutorial on Deep Residual Networks” !.

G.6 Redes de Kohonen

As Redes de Kohonen, segundo Kohonen (1982), ou mapas auto-organizaveis, uti-
lizam o aprendizado competitivo para classificar dados de entrada sem conhecer a saida
esperada, utilizando uma funcao objetivo estética para classificacgdio bem-sucedida. Essa
funcao objetivo estética pode ser entendia como um conjunto de regras que permite apren-

der e calcular um mapeamento de entrada-saida com propriedades desejaveis especificas
(LEIJNEN; VEEN, 2020).

O principal objetivo de um algoritmo de aprendizagem auto-organizada é descobrir
padrdes significativos ou caracteristicas nos dados de entrada. Apds apresentar um padrao
de entrada, a rede avalia qual de seus nds corresponde mais de perto a essa entrada e,

em seguida, os ajusta juntamente com seus nés vizinhos para melhorar ainda mais a
correspondéncia (LEIJNEN; VEEN, 2020).

O método de classifica¢ao de padroes, segundo Francelin e Vieira (1994), no qual
a Rede de Kohonen é baseada, é denominado Analise de Clusters. O conhecimento deste
método facilita a compreensao do funcionamento da Rede de Kohonen. O método de

classificagdo de Analise de Clusters foi proposto para solucionar problemas do tipo:

“Dada uma amostra de n objetos, cada um deles representado por p variaveis,
necessita-se de um esquema para agrupar os objetos em diferentes classes de

modo que os similares fiquem em uma mesma classe”.

Um exemplo de uso desse tipo de rede neural é quando se deseja encontrar as classes
verdadeiras. Por exemplo, em psiquiatria, havia um grande desacordo na classificacao de
pacientes depressivos, e a Analise de Clusters foi usada para definir grupos objetivos.
Outra situagdo em que a Andlise de Clusters pode ser 1til é na redugao dos dados. Como
um exemplo, supoem-se que um grande nimero de cidades deve ser usado em um teste
de mercado para um novo produto. Entretanto, para a realizacao do teste, um grande
nimero de recursos esta envolvido e seria conveniente usar um ntmero menor de cidades
sem prejudicar os resultados do teste. Desta forma, se as cidades forem agrupadas em um
numero pequeno de grupos de cidades similares, entao um membro de cada grupo podera
ser usado para o teste de mercado (FRANCELIN; VIEIRA, 1994).

1 Disponfvel em <https://kaiminghe.github.io/icml16tutorial /index.html>. Acesso em 28 maio 2024.
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G.7 Redes de Capsulas

As Redes de Capsulas, segundo Sabour, Frosst e Hinton (2017), oferecem uma
alternativa biologicamente plausivel as camadas de pooling. Os neur6nios estao conecta-
dos com um vetor de peso em vez de um valor escalar. Isso permite que os neurdnios
transfiram simultaneamente varios tipos de informacoes, por exemplo, ndo apenas qual
caracteristica é detectada, mas também onde ela é detectada em uma imagem e qual é
sua cor e orientagao (LEIJNEN; VEEN, 2020).

Os algoritmos de aprendizado também sao inspirados biologicamente pelo apren-
dizado de Hebbian, que valoriza previsoes precisas da saida na proxima camada, segundo
Leijnen e Veen (2020). Resumi-se a Teoria Hebbiana como “células que atuam juntas,
permanecem conectadas”. Essa teoria é muito utilizada para explicar aprendizagem asso-
ciativa, na qual a ativacao simultanea de células leva a um crescimento pronunciado na

forca sinaptica. Tal aprendizado é conhecido como Aprendizagem Hebbiana.

Para melhor compreensdo, de acordo com Oliveira (2020), pode-se entender a
sinapse como sendo a regiao responsavel pela comunicagao entre dois ou mais neurdnios,
ou ainda entre um neurdnio e um érgao que efetua a agao (ex. musculo ou glandula).
Forca sinaptica é a forca com a qual é executado o processo de transmissao de informacao
de um neur6nio a outro ou de um neurdnio a um érgao que efetua a agdo. Nesse contexto,
os neuronios estarem conectados por um vetor de peso potencializa esse efeito, permitindo

transferir varias informagoes simultaneamente.

Visando conferir uma visao geral sobre os varios tipos de redes neurais existentes,
a Figura 21 apresenta a estrutura de células que compoem cada uma das redes neurais

citadas.



G.7. Redes de Capsulas

143

Figura 21 — Visao geral da arquitetura das redes neurais apresentadas
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ANEXO A - FAQ com Informacoes do

Termo de Uso

Figura 22 — Quem pode acessar

= cAmARA DOS DEPUTADOS |

Perguntas e Respostas

+ Qual o objetivo do projeto Dados Abertos da Camara dos Deputados?
+ Isso énovo?

= Quem pode acessar esses dados?

Qualquer cidadao ou entidade!

+ Ede graca? Eu tenho que me cadastrar?
+ De onde vém os dados disponibilizados no projeto Dados Abertos?
+ Osdados abertos incluem as informacdes pessoais de parlamentares e colaboradores?

+ O projeto Dados Abertos vai criar aplicagdes digitais?

Fonte: Camara dos Deputados (2024)
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Figura 23 — Acesso aos dados

[ cAMARA DOS DEPUTADOS |

Perguntas e Respostas

+ Qual o objetivo do projeto Dados Abertos da Camara dos Deputados?
4+ Iss0énovo?
+ Quem pode acessar esses dados?

= Ede graca? Eu tenho que me cadastrar?

E totalmente de graca — os dados sao publicos! E nao, nao é preciso se cadastrar, nem se identificar para
baixar qualguer dos conjuntes de dados.

+ De onde vém os dados disponibilizados no projeto Dados Abertos?

+ 0Os dados abertos incluem as informacdes pessoais de parlamentares e colaboradores?

Fonte: Camara dos Deputados (2024)



