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RESUMO

A sobrecarga e diversidade de proposições legislativas em tramitação no Senado Federal
dificultam o trabalho dos gabinetes parlamentares. As equipes responsáveis por assessorar
diretamente os senadores muitas vezes enfrentam desafios decorrentes do volume diário de
matérias e da complexidade de temas. Nesse contexto, este trabalho propõe a criação de
um sistema automático de recomendação de ações legislativas, considerando o histórico e
as preferências individuais dos senadores. Os dados foram coletados e tratados a partir do
portal de dados abertos do Senado Federal. Para atribuição dos interesses de cada senador
pelas matérias, foram utilizados algoritmos de machine learning. Para identificação da
similaridade entre as proposições legislativas, foram utilizados os algoritmos de similaridade
de cosseno e Best Match 25, próprios para processamento de linguagem natural. Após
implementação, o sistema foi apresentado a 80 gabinetes parlamentares e os resultados
indicaram que a ferramenta desenvolvida é valiosa para o assessoramento legislativo,
reduzindo significativamente o esforço na localização de matérias de interesse para os
parlamentares.

Palavras-chave: Poder Legislativo; sistema de recomendação; dados abertos; ações legisla-
tivas; atuação parlamentar.





ABSTRACT

The overload and diversity of legislative proposals in progress at the Federal Senate
complicate the work of parliamentary offices. The teams responsible for directly assisting
senators often face challenges stemming from the daily volume of bills of law and the
complexity of topics. In this context, this work proposes the development of an automatic
system for recommending legislative actions, taking into account the historical data and
individual preferences of senators. Data were collected and processed from the Federal
Senate’s open data portal. Machine learning algorithms were employed to assign each
senator’s interests to the proposed laws. Cosine similarity and Best Match 25 algorithms,
specifically designed for natural language processing, were used to identify similarity
among legislative proposals. Following implementation, the system was presented to 80
parliamentary offices, and the results indicated that the developed tool is valuable for
legislative support, significantly reducing the effort involved in locating subjects of interest
to senators.

Keywords: Legislative Power; recommendation system; open data; legislative actions;
parliamentary activity.
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1 INTRODUÇÃO

Em novembro de 2023, havia quase 7.000 matérias tramitando no Senado Federal. Dessas,
quase 2.000 receberam algum tipo de ação legislativa nos três meses anteriores (Brasil,
2023). O excesso e a diversidade de matérias dificultam a atuação do parlamentar. As
equipes que compõem os gabinetes analisam o que pode ser interessante para o político
e sugerem ações a serem tomadas, como pedidos de relatoria, apresentação de emendas,
requisição de informações, apresentação de matérias. No entanto, esse processo manual está
sujeito a falhas, não somente devido ao grande volume de matérias tramitando diariamente,
mas também por envolver a análise de temas variados e, muitas vezes, complexos, que
demandam mais tempo e estudo para entendimento adequado. Por isso, o parlamentar
pode deixar passar oportunidades de atuação em pautas do seu interesse.

Essa realidade descrita para o Senado Federal também é vivenciada de forma
semelhante pela sociedade moderna em geral, imersa em um fluxo constante de dados
que geram inúmeras possibilidades de decisão. Por isso, tecnologias estão cada vez mais
presentes para ajudar as pessoas a encontrarem aquilo que é realmente relevante em meio
a tantas fontes de informação diferentes (Batmaz et al., 2019). Assim, cada vez mais se
convive com tais recursos em situações do dia a dia. Por exemplo, utilizando serviços de
streaming de filmes e músicas, conversando com chatbots de atendimento ao consumidor,
utilizando assistentes virtuais como ChatGPT 1, Alexa e Siri2 ou se deparando, na web ou
nas redes sociais, com anúncios de produtos personalizados.

Nesse sentido, o objetivo geral deste trabalho foi utilizar técnicas relacionadas
à aprendizagem de máquina e processamento de linguagem natural para desenvolver
uma ferramenta de recomendação de ações legislativas aos senadores da 57.ª Legislatura,
baseada no histórico de atuação legislativa de cada um e em suas preferências. Para isso, os
dados das matérias com tramitação encerrada e em andamento no Senado Federal foram
coletados e tratados, bem como a atuação legislativa de cada parlamentar nas proposições.
Após a implementação, as recomendações foram apresentadas a todos os gabinetes de
senadores, convidando-os a, além de testar a ferramenta, avaliar sua qualidade.

Como objetivos específicos, podem ser listados:

a) a descrição e análise dos dados disponíveis na plataforma de Dados Abertos do
Senado Federal;

b) a descrição e análise das diferentes estratégias de implementação e avaliação de
sistemas de recomendação;

1 O ChatGPT é um modelo avançado de inteligência artificial desenvolvido pela empresa OpenAI
projetado para fornecer respostas e interagir usando linguagem natural.

2 Alexa e Siri são assistentes virtuais desenvolvidos respectivamente pelas empresas Amazon e Apple
projetados para responder perguntas, realizar tarefas e interagir com usuários por meio de comandos
em linguagem natural.
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c) a identificação e aplicação de técnicas e funcionalidades disponíveis para a
linguagem de programação Python;

d) a proposição de um modelo para a atribuição do interesse do parlamentar; e

e) a disponibilização em repositório público dos dados e código-fonte gerados ao
longo da pesquisa.

A seleção dos objetivos específicos desta pesquisa foi orientada não apenas pelas
demandas imediatas, mas também pela perspectiva de proporcionar uma base sólida para
a continuidade e expansão do conhecimento na área investigada.

Este relatório técnico-científico apresenta o caminho percorrido para se chegar ao
produto e aos resultados encontrados, detalhando os conceitos e justificando as definições
assumidas na implementação. O Capítulo 2 consiste em uma revisão teórica sobre sistemas
de recomendação e suas aplicações nos dias de hoje, abordando as diferentes formas de
implementação e as técnicas relacionadas à aprendizagem de máquina. O Capítulo 3 aborda
a construção do sistema, detalhando a metodologia adotada, a coleta de dados, a definição
do interesse do parlamentar e a formação e avaliação das recomendações. No Capítulo 4
são apresentados e discutidos os resultados encontrados. Por fim, o Capítulo 5 traz as
conclusões e considerações finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

No presente capítulo, busca-se estabelecer a base conceitual para a compreensão desta
pesquisa. Partindo de uma revisão da literatura acerca de teorias sobre funcionamento do
parlamento, que contextualizam e justificam o objeto de estudo, são apresentados também
os conceitos sobre as tecnologias que podem ser utilizadas, além de suas aplicações.

2.1 Teorias da organização legislativa

No campo de estudos da ciência política, há diversas teorias sobre a organização do
legislativo. Limongi (1994) é categórico ao afirmar que “Congressistas, como todo e qualquer
indivíduo, têm seus interesses particulares e pautam suas decisões por estes mesmos
interesses” (Limongi, 1994, p. 4). Seguindo a vertente neoinstitucionalista da escolha
racional3, as instituições exercem um papel fundamental na promoção da estabilidade das
decisões em um ambiente conflituoso em que a prioridade de todos os atores envolvidos é
a vitória eleitoral (Sena, 2020). Limongi (1994) agrupa as teorias em três grupos, levando
em consideração o parlamento norte-americano: distributivista, informacional e partidária.

Na teoria distributivista, o Congresso é visto como uma mercado de trocas (Santos,
2006, p. 5) e as Comissões são o ambiente favorável para negociações, pois aproximam
parlamentares com prioridades similares, evidencia suas diferenças e induz a cooperação
em busca de maximizar os ganhos mútuos. Este cenário é evidenciado pela observação de
Limongi (1994, p. 12), que aponta para a existência de um mercado de votos nas dinâmicas
congressuais.

Embora imersos em uma situação conflituosa, lutando por se apropriar de
recursos escassos, os congressistas podem sair ganhando se cooperarem, posto
que as políticas que interessam o representante do distrito A só serão aprovadas
se contarem com o apoio do representante do distrito B. De fato, pode-se
dizer que existe um mercado de votos no interior do Congresso. Políticas são
aprovadas mediante a troca de votos: eu voto pela política que lhe interessa
desde que você vote pela política que me interessa (Limongi, 1994, p. 12).

Dessa forma, entende-se que a busca pelo êxito no pleito eleitoral dita o compor-
tamento dos parlamentares, que agem racionalmente para que as decisões tomadas pelo
parlamento beneficiem o máximo possível as demandas de sua base eleitoral.

Já na teoria informacional, a instituição tem o papel de gerar e disseminar informa-
ções para que os parlamentares tomem decisões com mais segurança, garantindo, assim,
um melhor desempenho de toda a legislatura (Santos, 2006). Dessa forma, há incentivo
3 Movimento surgido no contexto dos estudos do parlamento dos Estados Unidos no final dos anos 70, a

partir da percepção de que havia certa estabilidade nas decisões tomadas pelos parlamentares, apesar
do que seria esperado pelas teorias mais aceitas até então, que entendiam que cada nova maioria
estabelecida poderia invalidar ou rever as decisões da maioria anterior (Hall; Taylor, 2003).
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para que os atores políticos se especializem e compartilhem com os pares o conhecimento
adquirido. Este enfoque na especialização e na troca de informações é enfatizado por
Krehbiel (1991, p. 6), ao explicar a importância de estabelecer regras e procedimentos que
motivem os indivíduos a desenvolver conhecimento aprofundado em políticas específicas
e a compartilhar informações relevantes com os demais legisladores, mesmo aqueles com
interesses distributivos concorrentes.

Focus in informational approaches is on choosing rules and procedures that
provide incentives for individuals to develop policy expertise and to share policy
relevant information with fellow legislators, including legislators with competing
distributive interests (Krehbiel, 1991, p. 6).

Assim, da mesma forma como ocorre com a teoria distributivista, as Comissões
exercem um papel fundamental, por serem o ambiente propício para o debate aprofundado
e especializado acerca das proposições em tramitação. Além disso, os legisladores com mais
acesso à informação acumulada têm mais chance de conseguir sucesso político (Nascimento,
2010).

Já a teoria partidária propõe uma perspectiva diferente, em que os partidos são os
responsáveis pela solução dos conflitos de interesse, por meio da concentração de poder
na figura do líder partidário. Nascimento (2010, p. 387) destaca que, em um cenário
marcado por múltiplas questões que poderiam ser obstáculos à cooperação, os partidos se
revelam como instrumentos essenciais para facilitar a colaboração e assegurar os resultados
desejados.

Desta perspectiva, partidos políticos servem como mecanismos institucionais
para perseguir os objetivos dos legisladores. Neste contexto, onde múltiplos
problemas frustrariam a cooperação descentralizada e espontânea entre os
legisladores, os partidos surgem como os meios necessários para a cooperação
e através dos quais, os ganhos podem ser garantidos. Partidos cumprem este
papel de dois modos, seja assumindo a forma de coalizões processuais, seja
atuando como agenda setters (Nascimento, 2010, p. 387).

A aplicação dessas teorias, estudadas originalmente tendo como objeto o parlamento
dos Estados Unidos, ao contexto brasileiro é alvo de diversas pesquisas, como Santos (2006),
Sena (2020) e Darrieux (2020). Os autores reconhecem a complexidade e as particularidades
do sistema político do Brasil. Não é objetivo do presente trabalho se aprofundar nestes
tópicos, mas ressalta-se que, independentemente do modelo mais preponderante em nossa
realidade, é fundamental que o parlamentar tenha acesso às informações necessárias para
buscar os seus interesses. Como o volume e a complexidade das matérias em tramitação
dificulta a análise individual, uma ferramenta computacional pode servir para mapear
esses interesses e filtrar as matérias em que ele poderia atuar.

Seguindo o modelo distributivo, o parlamentar precisa acompanhar as matérias
que, de alguma forma, estão relacionadas às pautas de maior interesse do seu eleitorado
local. Seguindo o que é proposto na teoria informacional, é desejável pela instituição
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que o parlamentar com histórico de atuação em determinada área ou assunto, participe
do debate de matérias correlatas. Da mesma forma, na lógica partidária, o parlamentar
precisa conhecer e eleger suas prioridades de pauta para poder influenciar as lideranças
partidárias.

2.2 Aprendizagem de máquina

A inteligência artificial (IA) tem crescido significativamente nos últimos anos, impulsionada
por avanços tecnológicos, aumento da disponibilidade de dados e crescente interesse e
investimento por parte de empresas, governos e comunidade acadêmica. Para Rai, Cons-
tantinides e Sarker (2019), o conceito de IA está relacionado à habilidade de uma máquina
realizar atividades cognitivas semelhantes às humanas, como aprender, racionalizar, intera-
gir, tomar decisão e até mesmo expressar criatividade. Segundo Russel e Norvig (2020),
IA é uma área interdisciplinar que abrange diversos métodos, técnicas e abordagens,
desde concepções mais genéricas, como aprendizado e percepção, até as mais específicas,
como jogar xadrez, escrever poesia, entre outras. Para esses autores, o estudo da IA está
concentrado principalmente na criação de agentes computacionais capazes de realizar
tarefas que normalmente exigem inteligência humana.

Segundo Janiesch, Zschech e Heinrich (2021), no início, as soluções envolvendo IA
focavam em desenvolvimento de códigos para permitir que um sistema realizasse inferências
lógicas a partir de representações de conhecimento explicitamente codificadas (hard-coded).
Essa concepção trazia limitações pela dificuldade natural de se explicar e declarar o
conhecimento, especialmente em matérias mais complexas. Para os autores, técnicas de
aprendizagem de máquina conseguem superar tais limitações por possibilitarem que o
computador encontre padrões e aprenda por meio de massa de dados de treinamento tirando,
a partir daí, conclusões que não precisam estar explicitamente codificadas. Dependendo
dos dados disponíveis e do tipo do problema, a aprendizagem de máquina pode ser dividida
em três tipos: supervisionada, não supervisionada ou por reforço.

Na aprendizagem supervisionada, o sistema é treinado para fazer previsões ou tomar
decisões com base em dados rotulados previamente. Durante o treinamento, o modelo é
alimentado com pares de entradas e saídas rotuladas e é ajustado para encontrar uma
função que mapeie corretamente as entradas para as saídas de acordo com os rótulos
fornecidos. Depois de treinado, o modelo pode ser usado para fazer previsões em dados
cujo rótulo é desconhecido. Esse tipo de técnica é utilizado especialmente em problemas
de classificação, em que o resultado esperado apresenta categorias pré-definidas, como
“compradores” e “não compradores” ou “infecção viral” e “infecção bacteriana” (Mohri;
Rostamizadeh; Talwalkar, 2018; Russel; Norvig, 2020).

Na aprendizagem não supervisionada, um modelo é treinado em dados não rotulados,
ou seja, não há rótulos de saída fornecidos durante o treinamento. Nesse caso, o objetivo
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do modelo é identificar padrões ou estruturas por conta própria, sem a necessidade de
rótulos ou supervisão externa. Esse tipo de algoritmo explora a estrutura dos dados de
entrada para agrupar amostras similares em clusters, encontrar padrões de associação ou
reduzir a dimensionalidade dos dados. Esse tipo de técnica pode ser aplicado em diversas
áreas, como segmentação de mercado, análise de redes sociais, detecção de anomalias,
processamento de imagem e áudio, entre outros (Bengio; Courville; Vincent, 2013; Bishop,
2006).

A aprendizagem por reforço é uma abordagem em que um agente aprende a tomar
decisões em um ambiente com o objetivo de maximizar uma medida positiva de ganho.
Nesse contexto, o agente recebe o resultado em forma de recompensas ou punições com base
nas ações que realiza no ambiente. Assim, explora o ambiente, aprende com as consequências
de suas ações e utiliza esse conhecimento para fazer escolhas futuras que levem a melhores
recompensas. A aprendizagem por reforço tem sido aplicada em problemas de tomada de
decisão sequencial, como jogos, robótica, recomendação de conteúdo e controle de processos
industriais (Mohri; Rostamizadeh; Talwalkar, 2018).

2.3 Sistemas de recomendação

Sistemas de recomendação utilizam-se de técnicas de aprendizagem de máquina para
sugerir itens a usuários baseando-se em filtragens como: histórico de ações, relacionamento
entre usuários e relacionamento entre itens (Jannach et al., 2010). Em um sistema de
recomendação de livros, por exemplo, o usuário pode receber sugestões de novas leituras
baseadas no seu histórico, como outras publicações dos autores de livros já comprados.
As recomendações podem ainda se basear em leituras que outros usuários com caracterís-
ticas semelhantes estão fazendo, ou podem ser não personalizadas, casos em que seriam
recomendados, por exemplo, os dez livros mais comprados naquela semana.

Com o crescimento e a consolidação do comércio eletrônico, de ferramentas de
conteúdos digitais e das redes sociais, o usuário da Internet está imerso em um conjunto
grande de possibilidades de ação sobre quais produtos comprar ou quais informações
consumir. O termo Big Data foi definido em 2001 em função de três conceitos que
descrevem os dados que circulam na Internet, os três Vs: Volume, Velocidade e Variedade
(Laney, 2001). Em resumo, são muitos dados de tipos diversos que mudam constantemente.
Alguns anos depois, a definição já assumiu muitos outros Vs, chegando a 42 com Shafer
(2017), discutindo Big Data envolvendo questões sobre volatilidade, visibilidade, viralidade,
entre outros. A complexidade da definição reflete a da própria realidade digital em que a
sociedade está inserida atualmente. Nesse contexto, os sistemas de recomendação passam
a ser ferramentas importantes para servirem como guias ou mapas que ajudam o usuário
a se localizar e a encontrar aquilo que realmente procura, além de ajudarem os provedores
de informações e produtos a encontrarem seus potenciais consumidores.
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As abordagens e estratégias são distintas e estão em constante evolução à medida
em que os sistemas de recomendação se fazem cada vez mais presentes no dia a dia das
pessoas e são utilizados para tomada de decisões. Ricci, Rokach e Shapira (2011) dividem
os sistemas de recomendação em seis classes, baseadas na origem dos dados que serão
utilizados:

• Baseados em conteúdo: Recomendações de itens similares aos que o usuário já se
interessou no passado. Por exemplo, se o usuário forneceu uma classificação positiva
para um filme de comédia assistido, o sistema pode recomendar outros do mesmo
gênero.

• Baseados em filtragem colaborativa: Recomendações de itens considerando
outros usuários com preferências similares. Por exemplo, se dois usuários compraram
computadores com configurações idênticas, mas um deles comprou também uma
cadeira, pode ser que outro usuário também se interesse por aquela cadeira, já que
eles tiveram a mesma preferência na escolha do computador.

• Baseados em informações demográficas: Recomendações considerando dados
demográficos do usuário, como sexo, idade, idioma. Por exemplo, recomendar para
uma mulher de 20 anos os filmes que são mais populares entre todas as usuárias com
a mesma idade.

• Baseados em conhecimento: Recomendações considerando critérios escolhidos
pelo usuário para aquele domínio específico. Por exemplo, o usuário especifica que
procura um apartamento de, no mínimo, três quartos com aluguel de, no máximo,
R$ 3.000,00 e dois banheiros, assim o sistema consegue recomendar os itens que mais
se aproximam à necessidade especificada.

• Baseados em comunidade: Recomendações considerando os interesses dos grupos
em que o usuário está inserido. Por exemplo, sugerir livros a um usuário considerando
aqueles comprados por seus amigos em determinada rede social.

• Híbridos: Reúnem mais de uma das técnicas de recomendação.

Cada estratégia de implementação tem características específicas que as diferem
e trazem vantagens e desvantagens. A escolha da melhor depende do contexto em que o
sistema será utilizado e dos dados que estão disponíveis. Os maiores desafios de implemen-
tação estão relacionados a situações de nenhuma ou pouca informação sobre o usuário e
de novos itens, que foram pouco classificados ou acessados. Por isso, em geral, os sistemas
buscam abordagens híbridas para lidar com essas situações e oferecer recomendações mais
acuradas.

Tão importante quanto a definição das melhores estratégias de implementação é
a avaliação da qualidade do sistema de recomendação, especialmente na atual realidade
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em que os dados e as preferências estão em contínua e rápida mudança. No entanto, essa
avaliação não é trivial, por isso existem diversas abordagens e técnicas que evoluem na
medida em que a própria tecnologia avança. Herlocker et al. (2004) indicam a necessidade
de se realizarem mais pesquisas para aumentar a diversidade das dimensões a serem
examinadas em um sistema de recomendação, bem como para serem criados métodos
padronizados que viabilizem a comparação entre sistemas. Silveira et al. (2019) fazem
uma síntese das métricas tradicionais e dos mais recentes progressos na área e classifica
as seis estratégias de avaliação de sistemas de recomendação em dois grupos distintos:
dependentes e não dependentes do usuário.

Entre as dependentes, segundo Silveira et al. (2019), estão:

• Avaliação da utilidade (utility): Esta abordagem procura avaliar se o usuário
gostou ou não do item recomendado. Para isso, existem diferentes abordagens como:
comparar a classificação que o usuário deu para o item com a esperada pelo algoritmo
de recomendação, verificar quantas recomendações foram aceitas a partir da lista de
itens recomendados (precisão), verificar quantos dos itens que seriam interessantes
foram, de fato, sugeridos (recall).

• Avaliação do nível de novidade (novelty): Esta abordagem avalia o quão novas
são as sugestões para o usuário. O nível de novidade pode variar entre itens que o
usuário nunca viu na vida, os que nunca consumiu ou os que não são redundantes
na lista de recomendação.

• Avaliação da surpresa (unexpectedness): Esta abordagem avalia o nível de
surpresa que a lista de recomendação causa no usuário, opondo-se às recomendações
óbvias e esperadas.

• Avaliação do acaso (serendipity): Esta abordagem trata do sentimento de grata
descoberta, relacionada a itens que seriam difíceis de o usuário encontrar por conta
própria.

Entre as estratégias de avaliação de sistemas de recomendação que não dependem
do usuário, segundo Silveira et al. (2019), estão:

• Avaliação da diversidade (diversity): Esta abordagem avalia o nível de surpresa
que a lista de recomendação causa no usuário, opondo-se às recomendações óbvias e
esperadas.

• Avaliação da área de cobertura (coverage): Esta abordagem trata do sentimento
de grata descoberta, relacionada a itens que seriam difíceis de o usuário encontrar
por conta própria.
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2.4 Aplicações

As aplicações que envolvem aprendizagem de máquina e sistemas de recomendação estão
cada vez mais presentes na vida das pessoas. Uma das mais conhecidas é a Netflix4, que,
em maio de 2023, registrava 232 milhões de usuários pelo mundo, que utilizam a plataforma
para assistir filmes e séries online (NETFLIX, 2023).

De acordo com as explicações em sua página (NETFLIX, 2022), o sistema de
recomendações da Netflix estima a probabilidade de um usuário se interessar por um
filme ou série tendo como base: seu histórico de interações com a plataforma; preferências
de outros usuários similares; informações sobre os títulos, como categorias, personagens,
autores, ano etc.; hábitos do usuário, como horário em que assiste, tempo que passa
assistindo e dispositivo utilizado. Quando um novo usuário cria uma conta, é convidado a
selecionar conteúdos de mais interesse, para permitir que o sistema faça recomendações.
Caso não o faça, o usuário receberá inicialmente as sugestões de conteúdos mais populares
e variados, até que comece a interagir, e a Netflix seja capaz de recomendar itens mais
personalizados e adequados ao seu perfil.

Além da Netflix, a Amazon5 também utiliza algoritmos complexos de recomendação
para oferecer produtos de forma personalizada aos seus usuários. Criada inicialmente para
vender livros online, atualmente a Amazon é a maior empresa de comércio eletrônico
do mundo, com 300 milhões de usuários ativos comprando produtos de 1,9 milhões de
vendedores (Amazon, 2022).

Em 1998, a Amazon desenvolveu um novo tipo de algoritmo para sistemas de
recomendação. Até então com o desenvolvimento baseado na similaridade entre usuários, a
empresa passou a ter problemas de desempenho com o crescimento de pessoas utilizando
a plataforma, pois o custo computacional para percorrer toda a base de dados e procurar
perfis semelhantes era muito grande. Além disso, as características dinâmicas dos usuários
dificultavam ainda mais o trabalho. Desenvolveram então um novo sistema chamado de
filtragem colaborativa baseada em item. A ideia básica era a de que, se um conjunto de
usuários comprou e avaliou positivamente os itens A, B e C, e um novo usuário fez o mesmo
para os itens A e B, ele tem alta probabilidade de se interessar também pelo item C (Smith;
Linden, 2017). Este modelo ainda é constantemente refinado pela empresa, mas mantém
sua essência. Assim, quando um usuário pesquisa algum produto, recebe recomendações
de outros com chamadas como “Quais outros itens os consumidores compraram após
visualizar este item?” ou “Clientes que visualizaram este item também visualizaram:”.

Além da consolidada utilização de técnicas de aprendizagem de máquina na área
privada, também no setor público há iniciativas nesse sentido. Rabuzin e Modrusan (2019)

4 Netflix é um serviço online de streaming norte-americano de vídeo sob demanda por assinatura, lançado
em 2010 e disponível em mais de 190 países (http://www.netflix.com)

5 Amazon.com, Inc. é uma empresa multinacional de tecnologia norte-americana, que se concentra no
e-commerce, computação em nuvem, streaming e inteligência artificial (http://www.amazon.com)
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desenvolveram um sistema que detecta indícios de corrupção nos gastos públicos da
República da Croácia. Os autores utilizaram como referências os documentos relacionados
às licitações realizadas e catalogaram as propostas de preços para os diversos produtos
e serviços. Em seguida, analisaram as licitações que foram concluídas com apenas uma
proposta e criaram um indicador de possível corrupção. Na área de saúde, Rodrigues et
al. (2018) utilizaram imagens de câmeras em hospitais da rede pública brasileira para
treinar os dados e prever a probabilidade de pacientes sofrerem quedas. Para isso, foi
analisada a forma com que se movimentavam ao passar pelas câmeras, disparando alarmes
indicando o potencial de queda. Na área de segurança, Pradhan et al. (2019) utilizaram os
dados sobre crimes cometidos na cidade de São Francisco, no estado norte-americano da
Califórnia, para criar um modelo preditivo de locais e tipos de crimes futuros. Já Nunes,
Gonçalves e Barcelos (2022) analisaram os dados registrados por policias rodoviários a
respeito das suas viaturas para prever o potencial de problemas que podem gerar acidentes
graves. Expósito (2020) desenvolveu um sistema de recomendação para os membros do
parlamento de Andaluzia, na Espanha, a fim de encaminhar automaticamente notícias
de imprensa, convites para reuniões e solicitações de cidadãos àqueles parlamentares que
mais poderiam se interessar. O perfil de cada parlamentar foi determinado a partir dos
discursos proferidos no parlamento.

Este capítulo buscou estabelecer uma base conceitual para a compreensão dos
elementos essenciais que permeiam esta pesquisa. A interseção entre as teorias sobre
o funcionamento do parlamento e as inovações tecnológicas revela-se crucial para a
compreensão do cenário contemporâneo e para a identificação de possíveis avanços no
âmbito parlamentar, justificando a proposta que é objeto deste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Neste capítulo, são detalhadas as etapas necessárias para a construção do sistema de
recomendação de ações parlamentares. Inicialmente, será apresentada uma visão geral da
proposta, seguida pelas explicações acerca da coleta e tratamento dos dados utilizados,
além da forma de avaliação do produto junto aos gabinetes parlamentares.

3.1 Visão geral

Na estrutura proposta por este trabalho, optou-se por uma abordagem híbrida no desen-
volvimento do sistema de recomendação. Inicialmente, são oferecidas sugestões que seguem
a lógica do modelo baseado em conteúdo, recomendando ao usuário itens semelhantes
àqueles pelos quais já demonstrou interesse ou expertise. Adicionalmente, são recomen-
dados itens relacionados às preferências dos outros parlamentares do mesmo partido ou
estado, seguindo os modelos baseados em informações demográficas e em comunidade.
A escolha por essa estratégia híbrida fundamenta-se em sua versatilidade, reconhecendo
que o interesse do parlamentar é dinâmico e pode variar entre a sua individualidade e as
preferências compartilhadas com seus pares. Dessa forma, a proposta visa abranger os
diversos perfis de atuação parlamentar, proporcionando um sistema adaptável e eficaz.

A Figura 1 ilustra o esquema da proposta desenvolvida a partir do modelo baseado
em conteúdo. Considera-se o caso hipotético em que um parlamentar atuou no “Projeto
1”, no “Projeto 2” e no “Projeto 3”, mas se relacionou mais com o “Projeto 3”, sendo
seu relator nas comissões e no plenário. O sistema pode registrar o projeto de maior
preferência do parlamentar e, assim, buscar outros similares em que ele ainda não atuou. A
similaridade pode se dar em função do tema do projeto, da ementa, da lei que está sendo
modificada etc. Assim, ao encontrar forte similaridade do “Projeto 3” com o “Projeto
4”, “Projeto 5” e o “Projeto 6”, os mesmos são enviados como recomendações para o
parlamentar.

Já a Figura 2 ilustra o esquema da proposta desenvolvida a partir do modelo
baseado em informações demográficas e comunidade. Considera-se que o “Parlamentar 1” e
o “Parlamentar 2”, que são do mesmo partido ou estado do “Parlamentar 3”, demonstraram
muito interesse no “Projeto 1” e no “Projeto 2”. Dessa forma, esses projetos podem ser
enviados como sugestões ao “parlamentar 3”.

A elaboração do sistema de recomendação proposto neste estudo exigiu uma série de
etapas planejadas e executadas conforme ilustrado na Figura 3. Inicialmente, foi realizada
a coleta de dados envolvendo tanto o histórico detalhado da atuação dos parlamentares
quanto as informações detalhadas das proposições legislativas. Posteriormente, procedeu-se
à atribuição de um nível de interesse para cada parlamentar em relação às matérias
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Figura 1 – Recomendação baseada em conteúdo
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Fonte: Elaboração própria

com as quais tiveram algum grau de envolvimento. Esta etapa foi crucial para entender
as preferências e tendências de cada parlamentar, permitindo uma personalização mais
acurada das recomendações. O passo seguinte envolveu o cálculo da similaridade entre
as diversas proposições. Utilizando técnicas de análise comparativa, esta fase teve como
objetivo identificar padrões e correlações entre as matérias, facilitando a identificação de
proposições potencialmente relevantes para cada parlamentar com base em suas atuações
e interesses anteriores. Finalmente, com base nos dados coletados, nos níveis de interesse
atribuídos e nas análises de similaridade, foi possível construir sugestões personalizadas de
proposições para os parlamentares.

Para o desenvolvimento da solução foi utilizada a linguagem de programação
Python, por possuir uma rica biblioteca voltada para ciência de dados, em conjunto com a
ferramenta Jupyter Notebook6, por oferecer um ambiente interativo e flexível que combina
código, visualizações e texto explicativo em um único documento. A fonte de dados é o
portal de Dados Abertos do Senado Federal (Brasil, 2023), acessado por meio de consultas
à sua API7 de serviços, que retorna os dados em formato XML8.

6 Jupyter Notebook é uma plataforma interativa que combina código, texto narrativo e outros
(https://jupyter.org/).

7 Acrônimo de Application Programming Interface, que corresponde ao conjunto de funções disponibili-
zadas para a comunicação entre programas computacionais.

8 Acrônimo de Extensible Markup Language, que corresponde a uma linguagem de marcação utilizada
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Figura 2 – Recomendação baseada nos pares
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Fonte: Elaboração própria

Figura 3 – Diagrama de blocos do sistema de recomendação
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Fonte: Elaboração própria

3.2 Coleta de dados da atuação dos parlamentares

Para a fase de coleta de dados da atuação dos parlamentares, foi consultado, inicialmente,
o serviço “Senadores em exercício”, conforme Quadro 1, que retornou a lista de senadores
em exercício em 14 de novembro de 2023. Buscou-se a data mais próxima possível da fase
de testes com os gabinetes, ocorrida na semana seguinte, para que todos os parlamentares
em exercício estivessem contemplados. Destaca-se que cada parlamentar é identificado por
um código único, utilizado para consultas aos demais serviços que retornam informações
individualizadas.

Em seguida, foi realizada consulta aos serviços “Relatorias de um senador” e
“Autorias de um senador”, que receberam como parâmetro de entrada o código identificador

para organizar dados de forma hierárquica, possibilitando sua utilização por diferentes sistemas.
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Quadro 1 – Senadores em exercício

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/lista/atual
Campo* Descrição

CodigoParlamentar Identificação única do parlamentar
NomeParlamentar Nome do parlamentar
SiglaPartidoParlamentar Sigla do partido do parlamentar
UfParlamentar Sigla da unidade federativa do parlamentar

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado
Federal.

de cada um dos parlamentares identificados no passo anterior e retornaram as proposições
legislativas em que tenham exercido, respectivamente, relatoria ou autoria9, conforme
Quadro 2 e Quadro 3. Destaca-se que cada matéria possui um código identificador único,
que deve ser utilizado como parâmetro nas consultas que retornam dados individualizados.

Optou-se por considerar apenas os projetos em que, por observação e experiência
deste autor, há mais intencionalidade na ação do parlamentar. Assim, foram descartados
aqueles do tipo: atos, avisos, mensagens, indicações, medidas provisórias, requerimentos,
sugestões e vetos.

Para se chegar aos discursos proferidos pelos parlamentares foi consultado o serviço
“Discursos de um senador”, informando como parâmetro de entrada o código identificador
de cada um dos parlamentares identificados no passo anterior, além da data inicial e da
data final da consulta, pois, caso contrário, seriam recuperados apenas os pronunciamentos
realizados no mês vigente, conforme Quadro 4. Optou-se por considerar apenas o uso da
palavra classificado como um dos seguintes tipos: discurso, discussão, pela liderança e pela
ordem. Os demais tipos de uso da palavra caracterizam-se por serem mais procedimentais,
como a leitura de pareces ou encaminhamentos de votações realizados pelos líderes parti-
dários e, portanto, não expressam tanto a intencionalidade do autor. Para as informações
relativas às matérias citadas nas falas dos parlamentares, foi executado um procedimento
de parser10 nas URLs retornadas pelo serviço, utilizando-se a biblioteca BeautifulSoup.
Assim foi possível chegar ao campo “Matérias Referenciadas”, que não estava presente na
consulta aos dados abertos, mas existia na página dos discursos. Assim, foram relacionadas
as matérias citadas nos discursos proferidos pelos senadores a partir de fevereiro de 2019,
mês em que se iniciou a 57.ª Legislatura.

Assim, ao final desta fase, foi possível reunir os dados dos parlamentares da 57.ª
Legislatura e a lista de matérias em que atuaram como relatores, autores ou sobre as quais
discursaram.

9 A relatoria acontece quando um parlamentar é designado para apresentar seu parecer sobre a matéria
em questão. Já a autoria ocorre quando o parlamentar apresenta uma matéria nova para iniciar sua
tramitação.

10 Trata-se de um procedimento realizado para que seja possível fazer a leitura e compreensão do
código-fonte de uma forma mais organizada.

https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/lista/atual
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Quadro 2 – Relatorias de um senador

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/relatorias
Campo* Descrição

Codigo Identificação única da matéria
DescricaoTipoRelator Descrição do tipo de relatoria do parlamentar
DataDesignacao Data de designação da relatoria ao parlamentar
DataDestituicao Data de destituição da relatoria do parlamentar
DescricaoMotivoDestituicao Motivo da destituição da relatoria do parlamentar

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado Federal.

Quadro 3 – Autorias de um senador

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/autorias
Campo* Descrição

Data Data de autoria da matéria
IndicadorAutorPrincipal Indica se o parlamentar é o autor principal da matéria

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado Federal.

Quadro 4 – Discursos de um senador

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/discursos
Campo* Descrição

CodigoPronunciamento Identificação única do pronunciamento
UrlTexto Endereço digital em que está o texto do pronunciamento
DataPronunciamento Data em que o pronunciamento foi realizado
TextoResumo Resumo do pronunciamento realizado
TipoUsoPalavra Tipo do pronunciamento

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado Federal.

3.3 Coleta dos detalhes das matérias

Para a fase de coleta de detalhes das matérias, foi necessário consultar os registros dos
quatro grupos de dados identificados até este momento: matérias cujos senadores desta
Legislatura são relatores; matérias cujos senadores desta Legislatura são autores; matérias
sobre as quais os senadores desta Legislatura fizeram pronunciamentos; matérias que
tramitam no momento. Para isso foi consultado o serviço “Detalhamento da matéria”,
passando-se o código identificador de cada matéria como parâmetro de entrada, obtendo-se
como retorno informações sobre cada proposição legislativa, conforme Quadro 5.

A partir da lista de matérias que tiveram atuação dos senadores e da lista das
matérias em tramitação, foi possível também buscar as emendas apresentadas em cada
uma. Para isso, foi consultado o serviço “Emendas de matéria”, passando como parâmetro
o código identificador de cada uma das proposições legislativas identificadas, conforme
Quadro 6.

Ao término desta fase, foi possível compilar os detalhes de todas as matérias em

https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/relatorias
https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/autorias
https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/senador/<CodigoParlamentar>/discursos
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Quadro 5 – Detalhes das matérias

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/materia/<CodigoMateria>
Campo* Descrição

EmentaMateria Breve descrição da matéria
IndexacaoMateria Palavras-Chaves relacionadas à matéria

DescricaoNatureza Objeto da matéria, por exemplo: norma geral; regimento interno;
requerimento de convocação

DescricaoClasse Tema da proposição, alimentado nos casos em que se trata de
matéria de caráter normativo

DescricaoClasseHierarquica Detalhamento do campo Classe, mostrando sua hierarquia ta-
xonômica

IndicadorTramitando Indica se a matéria está tramitando. Os valores possíveis são
"Sim"e "Não"

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado Federal.

tramitação, bem como daquelas nas quais os parlamentares da 57.ª Legislatura desem-
penharam papéis como relatores, autores, apresentaram emendas ou mencionaram em
discursos.

Quadro 6 – Emendas das matérias

URL: https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/materia/emendas/<CodigoMateria>
Campo* Descrição

CodigoParlamentar Identificação do parlamentar autor da emenda
DataApresentacao Data de apresentação da emenda

Fonte: Elaboração própria
* O nome de cada campo está escrito conforme o portal de dados abertos do Senado Federal.

3.4 Atribuição do interesse dos parlamentares nas matérias

Uma vez levantados os dados dos parlamentares da 57.ª Legislatura e as matérias nas
quais atuaram como relatores, autores, discursando ou apresentando emendas, o próximo
passo consistiu na atribuição do nível de interesse de cada um pelas respectivas matérias.
Os critérios para essa etapa levaram em conta cada ação ou falta de ação do parlamentar
e basearam-se na experiência direta deste autor do presente relatório técnico-científico
com a situação de estudo, o que representa contribuição direta da pesquisa para a área de
assessoramento parlamentar.

A Figura 4 mostra como foi atribuído o interesse para as matérias nas quais os
parlamentares constam como autores. A primeira diferenciação diz respeito ao tipo de
autoria. Entende-se que o fato de o parlamentar constar como autor principal ou primeiro
signatário indica maior interesse do que como subscritor juntamente com outros. Observa-se
que, nesse último caso, muitas vezes a assinatura se dá por pedido de um dos seus pares ou
apenas por alguma exigência regimental, não havendo real envolvimento do parlamentar
com o tema em questão. Em especial nos casos de proposta de emenda à constituição

https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/materia/<CodigoMateria>
https://legis.senado.leg.br/dadosabertos/materia/emendas/<CodigoMateria>
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(PEC), a co-autoria se dá, muitas vezes, apenas para que a matéria atinja o quórum mínimo
para iniciar sua tramitação. Por isso, o interesse atribuído nesses casos é neutro. Outra
diferenciação diz respeito a quando se deu a autoria. Assume-se que a apresentação de uma
proposição legislativa ocorrida recentemente indica maior interesse do que a ocorrida há
mais tempo, especialmente quando se deu em outros mandatos exercidos pelo parlamentar.

Figura 4 – Nível de interesse para autoria

Fonte: Elaboração própria

A Figura 5 mostra como foi atribuído o interesse para as matérias nas quais o
parlamentar é ou foi relator. Além da diferenciação temporal, de modo semelhante ao
utilizado nos casos de autoria, há outras situações a serem consideradas no caso da
relatoria. Caso tenha havido redistribuição a pedido do parlamentar, considera-se que
há um forte desinteresse do mesmo naquela matéria. Há situações em que a matéria é
considerada prejudicada, ou seja, tem sua tramitação encerrada por ter perdido o objeto ou
pelo fim da legislatura. Nesses casos, pode acontecer de o parlamentar, intencionalmente,
deixar esgotar-se o prazo de tramitação para prejudicar a matéria, o que demonstraria
seu interesse ou desinteresse no tema em questão. Como não é possível aferir se houve
essa intencionalidade, optou-se por atribuir interesse neutro nesses casos. Na hipótese de
ter sido relator ad hoc, considera-se um pequeno interesse, pois, nesse caso, a relatoria
foi exercida apenas circunstancialmente, sendo que o relator principal era, este sim, o
principal interessado.

A Figura 6 e a Figura 7 mostram como foi atribuído o nível de interesse no caso dos
discursos proferidos e das emendas apresentadas, respectivamente. A única diferenciação
está relacionada a quando a ação foi realizada. Destaca-se que a submissão de múltiplas
emendas por parte do parlamentar a uma matéria possui o mesmo peso que a submissão de
apenas uma. Essa interpretação foi escolhida devido à prática comum dos parlamentares
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Figura 5 – Nível de interesse para relatoria

Fonte: Elaboração própria

de apresentarem emendas a seções específicas da proposição em tramitação, o que não
necessariamente reflete um maior interesse em comparação àqueles que apresentam apenas
uma emenda. Ao comparar o nível de interesse atribuído em casos de discursos e de emendas,
nota-se um valor maior nos casos de discursos. Essa opção justifica-se pela compreensão de
que a apresentação de emendas muitas vezes ocorre por pressão ou indicação de entidades
representativas da sociedade, e podem não manifestar completamente o interesse do
parlamentar, que ainda tem a possibilidade de modificar ou retirar a emenda quando
for necessário. Por outro lado, um discurso é geralmente resultado de mais reflexão, com
potencial para gerar um impacto mais substancial devido à sua transmissão ao vivo
e cobertura pela mídia durante as sessões das comissões e do plenário, elementos que
amplificam seu alcance.

Assim, foram atribuídos os interesses às ações dos parlamentares, variando de -5 a
7 em cada uma. Ressalta-se que um mesmo parlamentar pode se relacionar várias vezes
com determinada proposição legislativa. Por exemplo, apresentando emendas e proferindo
discursos ou sendo relator em mais de uma comissão. Nesses casos, os níveis de interesse
de cada ação realizada foram somados para se chegar a um valor único, que representa o
interesse do parlamentar por aquela matéria.

3.5 Cálculo da similaridade entre as matérias

Coletadas as informações sobre os parlamentares, as matérias e os interesses, o passo
seguinte consistiu em calcular a similaridade ente as proposições. Para isso, foram utilizadas
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Figura 6 – Nível de interesse para discursos

Fonte: Elaboração própria

Figura 7 – Nível de interesse para emendas

Fonte: Elaboração própria

as informações recuperadas anteriormente: ementa, indexação, natureza, classe e classe
hierárquica.

Após a coleta de informações sobre os parlamentares, as matérias legislativas e
os interesses atribuídos, o passo subsequente envolveu o cálculo da similaridade entre as
proposições. Este processo foi realizado utilizando uma abordagem léxica, não semântica,
baseando-se nas informações previamente coletadas, como ementa, indexação, natureza,
classe e classe hierárquica das matérias. A escolha dessa abordagem permitiu a análise e
comparação direta do conteúdo das proposições com base em suas características textuais
explícitas, sem adentrar nas nuances de significado ou contextos semânticos que exigiriam
outra forma de interpretação.

Após concatenar todos esses campos textuais, foram realizados os seguintes proce-
dimentos de pré-processamento, utilizando a biblioteca NLTK11:

• remoção dos acentos, números e caracteres especiais;
11 Conjunto de funções desenvolvidas em linguagem Python para processamento de linguagem natural

(https://www.nltk.org/index.html).

https://www.nltk.org/index.html
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• transformação dos caracteres maiúsculos em minúsculos; e

• exclusão das palavras mais comuns na língua portuguesa, que não agregam muito
significado às sentenças. Essa lista é chamada de stop words. Foram acrescentadas à
lista as palavras “lei”, “altera” e “modifica”, muito comuns nas matérias a serem
analisadas.

O resultado desse procedimento ficou armazenado no campo “combinacao-limpa”.
Em seguida foi realizada outra etapa de pré-processamento, chamada de “lematização”,
que consiste em simplificar as palavras em um texto, levando-as de suas formas flexionadas
para suas formas base ou lemas. Por exemplo, transforma palavras como “aprendizado”
e “aprendendo” em “aprender”. Essa simplificação é útil em pesquisas que envolvem
processamento de linguagem natural, tornando mais fácil identificar e comparar palavras
essenciais, independentemente de suas variações. Para isso, foi utilizada a biblioteca
spaCy12, e o resultado ficou armazenado no campo “combinacao-lematizada”.

Assim, para cada proposição legislativa foi possível obter suas informações con-
catenadas com e sem “lematização”, respectivamente nos campos “combinacao-limpa” e
“combinacao-lematizada”.

Em seguida, foram realizados cálculos de semelhança entre as matérias utilizando
dois tipos de técnicas: Similaridade de cosseno e Best Match 25 (BM25).

A similaridade de cosseno é uma medida usada para determinar o quão semelhantes
dois vetores são entre si. Imagine-se, por exemplo, duas frases representadas por vetores,
em que cada dimensão do vetor pode representar um atributo, como a frequências das
palavras que aparecem nas frases. Para calcular a similaridade de cosseno é necessário
medir o ângulo entre esses dois vetores. Caso os vetores apontem no mesmo sentido, o
ângulo entre eles será pequeno e o valor do cosseno se aproximará de 1, o que indica que
eles são mais semelhantes. Por outro lado, caso estejam em direções opostas, o ângulo será
próximo de 180 graus e o valor do cosseno se aproximará de -1, o que indica que eles são
menos semelhantes.

Ainda, para a contagem de frequência das palavras, que será utilizada no cál-
culo da similaridade de cosseno, foram utilizadas duas técnicas: Bag of Words (BoW) e
Term Frequency - Inverted Document Frequency (TF-IDF). Na primeira, mais simples,
é contabilizada a frequência de ocorrência das palavras no documento. Já na segunda,
mais complexa, são calculados dois fatores: a frequência relativa de uma palavra em um
documento específico (TF) e a raridade dessa palavra em todos os documentos do conjunto
(IDF). O fator TF mede a importância relativa de uma palavra em um documento, atri-
buindo uma pontuação mais alta a palavras que aparecem com frequência nesse documento
específico. Por outro lado, o fator IDF compensa palavras que são comuns em muitos
12 Conjunto de funções desenvolvidas em linguagem Python para processamento de linguagem natural

(https://spacy.io/).

https://spacy.io/
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documentos, atribuindo uma pontuação mais baixa a essas palavras. Ao multiplicar esses
dois fatores, obtém-se o valor TF-IDF. Um valor alto indica que a palavra é importante
para o documento específico, mas não é muito comum em outros documentos. Todas as
operações relacionadas à contagem de frequência e cálculo da similaridade de cosseno
foram realizados utilizando-se a biblioteca SKLEARN (scikit-learn)13

Já o algortimo BM25, também conhecido como Okapi BM25, busca aprimorar a
abordagem tradicional de ponderação de termos, levando em consideração outros fatores
além da presença ou não das palavras nos documentos. O algoritmo modifica a forma
como a TF é calculada ao introduzir um fator de saturação. Isso significa que, em vez
de a pontuação continuar aumentando à medida que a frequência do termo aumenta, ela
se nivela em um certo ponto. Isso evita que documentos muito longos, que naturalmente
tendem a ter uma frequência de termo mais alta, sejam excessivamente favorecidos. A
biblioteca Rank-BM2514 foi utilizada para essa parte da implementação.

Ao final desta etapa, a similaridade entre as matérias foi calculada por meio das
seguintes técnicas:

• Similaridade de cosseno com BoW sem “lematização”;

• Similaridade de cosseno com BoW com “lematização”;

• Similaridade de cosseno com TF-IDF sem “lematização”;

• Similaridade de cosseno com TF-IDF com “lematização”;

• BM25 sem “lematização”; e

• BM25 com “lematização”.

3.6 Criação das recomendações de matérias

Após a coleta e tratamento dos dados dos parlamentares e das matérias legislativas, já seria
possível a construção das sugestões personalizadas para cada senador. No entanto, cada
umas das estratégias para cálculo de similaridades, explicadas na seção anterior, geraria
resultados diferentes. Para avaliar a eficácia de cada abordagem, foi conduzido um teste
com o objetivo de validar e selecionar as técnicas mais eficazes para serem incorporadas
ao sistema de recomendação.

Para viabilizar o teste, a massa de dados foi separada em três grupos: histórico,
teste e verdade, conforme descrição a seguir:
13 Conjunto de funções desenvolvidas em linguagem Python para análise de dados e aprendizagem de

máquina (https://scikit-learn.org/stable/.)
14 Conjunto de funções desenvolvidas em linguagem Python para utilização do BM25 (https://pypi.org/

project/rank-bm25/.)

https://scikit-learn.org/stable/
https://pypi.org/project/rank-bm25/
https://pypi.org/project/rank-bm25/
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• Histórico: Matérias até o ano de 2022 pelas quais os parlamentares tiveram interesse
positivo atribuído;

• Teste: Matérias do ano de 2023; e

• Verdade: Matérias do ano de 2023 pelas quais os parlamentares tiveram interesse
positivo atribuído.

Para cada um dos grupos, optou-se por considerar apenas os projetos em que, por
observação e experiência deste autor, há mais intencionalidade na ação do parlamentar.
Assim, foram descartados os seguintes:

• Projetos ligados ao ciclo orçamentário;

• Projetos de concessão; e

• Projetos do tipo: atos, avisos, mensagens, indicações, medidas provisórias, requeri-
mentos, sugestões e vetos

O teste consistiu em selecionar, para cada parlamentar, as dez matérias na base de
dados de Histórico pelas quais demonstrou mais interesse. Em seguida, para cada uma,
selecionar as matérias da base de dados de Teste mais similares, utilizando cada uma das
seis estratégias elencadas na seção anterior. Por fim, verificar se as matérias selecionadas
existiam na base de dados de Verdade. Entre as matérias de Teste e de Verdade, foram
descartadas aquelas em que o parlamentar em questão foi autor, pois, por óbvio, não faria
sentido sugerir ao parlamentar que atuasse em matérias de sua própria autoria. Em suma,
o objetivo do teste foi verificar se as ações realizadas pelos senadores nas matérias de 2023
foram sugeridas pelos algoritmos, treinados nas matérias dos anos anteriores. Ainda, para
se ter uma linha de referência comparativa em relação aos algoritmos, matérias foram
selecionadas aleatoriamente na base de Teste.

Essa estratégia apresenta diversas limitações, já que alguns parlamentares iniciaram
o mandato posteriormente, como titulares ou suplentes, e possuem menos dados de
Histórico. Além disso, não é esperado que o comportamento de um parlamentar em 2023
seja totalmente determinado por suas ações nos anos anteriores. Mesmo assim, o teste
serviu como um indicativo de qualidade para que estratégias aparentemente melhores
fossem selecionadas.

A partir disso, utilizando o framework Flask15, foram construídas páginas na
Internet com recomendações para cada um dos parlamentares. Os sistema foi dividido em
quatro partes. Na primeira, foram apresentadas sugestões de matérias mais similares às
dez em que houve maior interesse do parlamentar, realizando o mesmo descarte de projetos
realizados no teste. Na segunda parte, foram apresentadas as matérias em que houve
15 Flask é uma ferramenta de desenvolvimento de aplicações para a Internet, utilizando a linguagem de

programação Python.
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maior interesse dos parlamentares, listando as ações realizadas em cada uma e as matérias
similares a elas. Na terceira, houve a apresentação dos projetos com maior interesse dos
outros parlamentares do mesmo partido e do mesmo estado, além daqueles projetos mais
populares entre todos os parlamentares, ou seja, aqueles em que mais parlamentares
atuaram. Na última parte, era possível visualizar as matérias marcadas com os sinais de
“Gostei” e “Não gostei” no sistema.

Em cada matéria apresentada, havia informações sobre sua tramitação, destacando
como “Oportunidade” aquelas que estavam com as seguinte situações de tramitação:
Aguardando designação do relator; Aguardando recebimento de emendas; Pronta para a
pauta na comissão; Pronta para deliberação do plenário. Essas situações foram selecionadas,
pois indicam oportunidades mais imediatas de possíveis atuações do parlamentar.

Nas páginas da Internet desenvolvidas para cada senador, havia ainda o formulário
de avaliação, a ser detalhado na seção 3.7.

3.7 Questionário

No sistema de recomendação de ações parlamentares desenvolvido, foi disponibilizado um
formulário de pesquisa com o objetivo de avaliar sua qualidade. Os assessores legislativos
dos gabinetes foram convidados a responder três perguntas, avaliando-as em uma escala
Likert de 1 a 5:

• Pergunta 1: As sugestões apresentadas neste sistema podem servir para a atuação
do parlamentar?
1 - Não podem ser utilizadas
2 - Quase não há utilidade
3 - Há alguma utilidade, mas limitada
4 - São úteis na maioria das situações
5 - São totalmente úteis

• Pergunta 2: As matérias sugeridas são novas para você?
1 - Nenhuma é nova
2 - Algumas são novas, mas a maioria é conhecida
3 - Cerca de metade das sugestões são novas
4 - A maioria é nova
5 - Todas as matérias são novas

• Pergunta 3: Que percentual aproximado de esforço na busca por matérias é reduzido
com a utilização do sistema?
1 - 0%
2 - 25%
3 - 50%
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4 - 75%
5 - 100%

O questionário também dispunha de um campo textual para que os respondentes
pudessem apresentar outras considerações de forma livre.

As questões foram formuladas com o objetivo de medir aspectos relevantes de
acordo com a literatura especializada em avaliação de sistemas de recomendação, conforme
seção 2.3. As perguntas 1 e 3 buscam avaliar a utilidade das sugestões. A pergunta 2 está
relacionada ao nível de novidade, surpresa e acaso.

Neste capítulo, foram detalhadas as etapas percorridas para a construção do sistema
de recomendação de ações parlamentares, objeto da presente pesquisa. Os passos envolveram
a coleta e o tratamento dos dados, a atribuição do nível de interesse do parlamentar pelas
proposições legislativas e o cálculo da similaridade entre elas, além da construção das
páginas na Internet e da forma de avaliação do sistema.
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4 RESULTADOS E ANÁLISES

No presente capítulo, são apresentados os resultados e as análises de cada etapa do desen-
volvimento do sistema de recomendação proposto. O passo-a-passo da construção da ferra-
menta, o conjunto de dados utilizados e os códigos de programação em linguagem Python
escritos para o alcance dos resultados estão disponíveis em repositório público e podem
ser acessados pelo endereço https://github.com/carlosrafaeldf/ferramenta_recomendacoes
ou https://github.com/Cefor/TCC_MPPL-ferramenta_recomendacoes.

No levantamento sobre a atuação dos 81 senadores em exercício em 14 de novembro
de 2023, foi possível identificar um total de 12.960 registros de relatorias. Esse panorama
inclui desde a relatoria mais antiga, designada ao senador Jader Barbalho em março de
1999 para o Projeto de Decreto Legislativo n.° 1 de 1997, até as atuações mais recentes.
Nota-se uma variação no número de relatorias assumidas por cada senador, com Fernando
Farias contabilizando 13 relatorias e Flávio Arns acumulando 1.010 durante seus mandatos.
Esse levantamento revela uma média de 160 relatorias por senador, demonstrando a ampla
gama de participação dos parlamentares nessa função.

A Tabela 1 mostra a distribuição dos registros em relação ao tipo de relatoria
exercida. A maior parte, 12.350, ocorreu de forma tradicional, quando um parlamentar é
designado oficialmente como relator de determinada matéria em algum colegiado, como
comissões ou plenário. Em 569 casos a relatoria ocorreu de forma ad hoc, excepcionalidade
que ocorre quando um parlamentar que não é o relator oficial é selecionado para ler o
parecer sobre determinado projeto emitido por outro parlamentar, quando este não está
presente na sessão. Houve ainda 6 casos, ocorridos entre os anos de 2011 e 2023, em que
foi especificado o tipo “Relator revisor”. Essa designação ocorreu em contextos distintos:
alguns casos envolveram a substituição do relator original após a rejeição do parecer inicial;
outros referiram-se a Medidas Provisórias que, após tramitação na Câmara dos Deputados
e alterações subsequentes, chegaram ao Senado Federal, demandando a nomeação de um
novo relator. Situações análogas em outros períodos foram registradas simplesmente sob a
categoria “Relator”, sem o destaque para a função de revisão. Esse padrão sugere uma
inconsistência na categorização das relatorias na base de dados. A revisão detalhada dos
41 registros em que não houve especificação do tipo de relatoria na base de dados revelou
um padrão: todos diziam respeito a Projetos de Lei Orçamentária Anual. Foi observado
que o parlamentar envolvido nessas instâncias atuou como relator setorial em uma das
áreas temáticas do projeto. É importante notar que, nessa modalidade de projeto, além
do relator-geral, há diversos relatores setoriais responsáveis por diferentes segmentos da
proposta. Contudo, essa especificação de relatoria setorial não ficou claramente registrada
no portal de dados abertos do Senado Federal.

A Tabela 2 mostra a distribuição dos registros em relação à tramitação das matérias.

https://github.com/carlosrafaeldf/ferramenta_recomendacoes
https://github.com/Cefor/TCC_MPPL-ferramenta_recomendacoes
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Tabela 1 – Relatorias por tipo de relatoria

Tipo Quantidade de registros
Relator 12.350

Relator ad hoc 569
Relator revisor 6

<Vazio> 41
Total 12.966

Fonte: Elaboração própria

Na categoria “Relatoria apresentada e concluída”, foram consideradas situações descritas no
campo DescricaoMotivoDestituicao como “Deliberação da matéria”, “Matéria deliberada
no plenário”, “Parecer de plenário” e “Parecer oferecido”. Para a categoria “Relatoria
redistribuída, a pedido”, a única situação considerada foi “Redistribuição”. Todas as outras
condições foram agrupadas em “Relatoria Prejudicada” e envolveram situações em que a
matéria foi arquivada ao final da legislatura, arquivada por conta de outra matéria aprovada
com objeto similar ou quando houve alteração na composição dos membros da comissão e o
parlamentar com a relatoria perdeu a vaga. Quando o campo DescricaoMotivoDestituicao
não teve preenchimento, entende-se que a relatoria ainda estava em andamento. Ressalta-se
que, em 316 relatorias, o encerramento foi registrado sem a especificação do motivo. A
análise revela diversas circunstâncias distintas: algumas relacionadas a matérias levadas
diretamente ao plenário durante a pandemia de COVID-19, sem os pareceres das comissões;
outras referem-se a proposições já arquivadas ou que se tornaram lei em anos anteriores,
indicando possíveis correções em registros passados; e há casos de matérias retiradas
por solicitação de seus autores. Para fins de atribuição do nível de interesse, esses casos
receberam o mesmo tratamento da situação “Relatoria prejudicada”, devido à ausência de
dados conclusivos sobre o nível de interesse dos parlamentares pelas matérias em questão.
Destaca-se, ainda, que o número total não reflete a quantidade de matérias distintas, mas
sim de relatorias, já que uma única matéria pode ter diversos relatores ao longo de sua
tramitação.

Tabela 2 – Relatorias por tipo de tramitação

Tipo Quantidade de registros
Relatoria apresentada e concluída 5.443

Relatoria prejudicada 3.448
Relatoria em andamento 2.110

Relatoria redistribuída a pedido 1.649
Relatoria encerrada sem motivo 316

Total 12.966
Fonte: Elaboração própria

Em relação às matérias com autoria dos 81 senadores em exercício, foram encontra-
dos 14.233 registros. Entre eles, destaca-se o Projeto de Lei n.º 274 de 1991, a proposta
mais antiga, de autoria do senador Espiridião Amin. Paulo Paim se sobressaiu por ter sido
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o autor mais produtivo, com 1.183 propostas apresentadas ao longo de seus três mandatos
no Senado Federal, enquanto o senador Fernando Farias apresentou o menor número de
contribuições, totalizando apenas três. Em média, cada senador foi responsável por 173
registros. A distribuição dessas autorias, conforme o tipo de matéria, é detalhadamente
apresentada na Tabela 3. É importante salientar que o número total não reflete a quan-
tidade de matérias únicas, mas sim de autorias, já que uma mesma matéria pode ter
diversos senadores como signatários e, portanto, autores. No âmbito do processo legislativo,
o primeiro signatário é reconhecido como autor principal, enquanto os subsequentes são
tratados como co-autores. Contudo, a tabela em questão não faz distinção entre autor
e co-autores. Essa característica contribui para o alto volume de registros associados a
“Proposta de Emenda à Constituição”, visto que tal tipo de proposta requer a assinatura
de, ao menos, um terço dos senadores para iniciar sua tramitação.

Tabela 3 – Autorias por tipo de matéria

Tipo Quantidade de registros
Proposta de Emenda à Constituição 8.005

Projeto de Lei 4.743
Projeto de Decreto Legislativo 630

Projeto de Resolução 580
Projeto de Lei Complementar 231

Petições 23
Propostas de Fiscalização e Controle 21

Total 14.233
Fonte: Elaboração própria

Em relação às emendas apresentadas pelos senadores, foram encontrados 14.410
registros para 1.753 matérias distintas. Em média, houve 177 emendas apresentadas por
cada parlamentar. Já em relação aos discursos proferidos, foram recuperados 4.667 registros.
Em média, houve 57 pronunciamentos por parlamentar. A Tabela 4 mostra a distribuição
dos pronunciamentos por tipo. Destaca-se o quantitativo menor para pronunciamentos do
tipo “Pela liderança”, pois esses são reservados apenas aos líderes de partidos ou de blocos
partidários.

Tabela 4 – Pronunciamentos por tipo

Tipo Quantidade de registros
Pela ordem 1.539

Discurso 1.411
Discussão 1.332

Pela liderança 316
Total 4.598

Fonte: Elaboração própria

Com essa coleta de dados realizada, chegou-se ao total 46.207 registros de interações
dos parlamentares com as matérias, distribuídos entre 12.966 relatorias, 14.233 autorias,
4.598 pronunciamentos e 14.410 emendas. Cada parlamentar pode ter se relacionado com
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a mesma matéria de formas distintas, como sendo relator em uma comissão e autor de
emendas no plenário, por exemplo. Ao focar nos pares únicos de parlamentar e matéria,
identificamos 32.275 relações distintas. É notável também que uma mesma matéria pode
envolver diferentes parlamentares, como um autor e um relator. Analisando apenas as
matérias únicas, foram contabilizados 12.917 registros.

Em posse dos registros , foi realizada a atribuição de nível de interesse conforme
procedimentos detalhados na seção 3.4. Em casos de mais de uma ação realizada na mesma
matéria pelo senador, os valores dos interesses atribuídos foram somados. Assim, o valor
mínimo de interesse encontrado foi -10, como no caso em que o senador Carlos Viana
solicitou a devolução da relatoria para redistribuição do projeto PDL 582/2019 em duas
ocasiões. O valor máximo foi 33, no caso em que o senador Alessandro Vieira proferiu
quatro discursos e apresentou emendas relativa à matéria PEC 32/2022. A Figura 8 mostra
a distribuição de frequência dos níveis de interesse atribuídos.

Figura 8 – Histograma do nível de interesse atribuído

Fonte: Elaboração própria

Em seguida, para cada uma das 12.917 matérias que tiveram alguma atuação dos
parlamentares, foi realizada consulta para recuperação dos detalhes: Ementa, indexação,
natureza, classe e classe hierárquica.

A partir dos dados de cada matéria, passou-se ao cálculo da similaridade entre
elas. Conforme explicado na seção 3.5, foi realizado o teste para avaliação da eficácia dos
algoritmos. O resultado está na Figura 9, que mostra a porcentagem das matérias da base
de dados de Verdade que estava entre as sugestões geradas pelos algoritmos, além daquelas
geradas aleatoriamente. A análise dos resultados do teste evidencia que os algoritmos de
similaridade de cosseno com TF-IDF sem “lematização” e BM25 com “lematização” se
saíram melhor, produzindo resultados 100% superiores às sugestões aleatórias.
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Figura 9 – Comparativo entre algoritmos no teste

Fonte: Elaboração própria

A partir disso, foram geradas as recomendações para os parlamentares a partir das
dez matérias em que cada um atuou com maior interesse, utilizando-se dos dois algoritmos
com melhores resultados nos testes. Assim, para 40 parlamentares as sugestões foram
desenvolvidas utilizando-se o primeiro e para os outros 40 foi utilizado o segundo algoritmo.
Não foram geradas recomendações para o presidente do Senado Federal, visto que ele, por
sua posição institucional, não se relaciona com as proposições legislativas como os demais
senadores, assumindo relatorias, apresentando emendas etc. As imagens das seções das
páginas da Internet geradas constam dos Apêndices A, B, C, D e E.

As páginas foram encaminhadas para as assessorias legislativas de todos os senadores
em exercício, com exceção do presidente, solicitando ainda que preenchessem o formulário
de avaliação no próprio sistema, bem como o “Termo de consentimento livre e esclarecido”.
Houve 35 respostas de assessores de gabinetes de 29 senadores. A distribuição das respostas
segundo o algoritmo escolhido para as sugestões ficou conforme a Tabela 5.

Tabela 5 – Quantidade de respostas por algoritmo

Algoritmo Quantidade de respostas
BM25 23

Similaridade de Cosseno 12

Total 35
Fonte: Elaboração própria

Conforme detalhado na seção 3.7, os assessores foram convidados a responder às
seguintes perguntas:

• Pergunta 1: As sugestões apresentadas neste sistema podem servir para a atuação
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do parlamentar?

• Pergunta 2: As matérias sugeridas são novas para você?

• Pergunta 3: Que percentual aproximado de esforço na busca por matérias é reduzido
com a utilização do sistema?

As respostas às três perguntas ficaram distribuídas conforme mostra o Quadro 7, e
apontam que as sugestões dos senadores geradas pelo algoritmo BM25 foram, em média,
melhor avaliadas em todas as perguntas. A pergunta 1 foi a que apresentou maior pontuação,
confirmando a utilidade do sistema na maioria das situações, como uma ferramenta de
auxílio à atuação parlamentar. A pergunta 2 foi a que apresentou menor pontuação nas
respostas, indicando que, em geral, as matérias já eram de conhecimento dos assessores.
Já as respostas à pergunta 3 indicam uma redução considerável do esforço na busca por
matérias com a utilização do sistema.

Os resultados obtidos a partir do questionário corroboram a questão central abor-
dada neste trabalho, ao destacarem como o elevado volume e a complexidade das proposi-
ções em tramitação constituem um desafio para análises mais detalhadas. Isso significa
que, mesmo cientes previamente da existência das matérias que foram recomendadas, os
assessores não haviam identificado sua relevância potencial para os interesses do parlamen-
tar. Esta observação reforça a necessidade de ferramentas de apoio que possam auxiliar na
identificação das proposições mais relevantes para o parlamentar, diante de um cenário
legislativo cada vez mais saturado de informações.

Quadro 7 – Respostas às perguntas da avaliação

Perguntas Média de BM25 Média de similaridade de cosseno
Pergunta 1 4,35 3,59
Pergunta 2 2,91 2,66
Pergunta 3 3,40 3,17

Fonte: Elaboração própria

As manifestações livres dos usuários, constantes do Apêndice F, foram predominan-
temente positivas, ressaltando a utilidade e eficiência do sistema. Muitas destacaram que
a ferramenta simplifica o trabalho dos assessores, economizando tempo e esforço na busca
de matérias relevantes para o mandato dos parlamentares. A capacidade do sistema em
identificar proposições de interesse e poupar tempo de pesquisa foi amplamente elogiada.
Sugestões de melhorias incluíram a introdução de filtros mais refinados, ajustes na interface
e no algoritmo e a possibilidade de sincronizar oportunidades de relatoria com as comissões
das quais os parlamentares são membros. Alguns sugeriram que a ferramenta poderia
ser aprimorada com a inclusão de campos para comentários pessoais nas matérias e a
consideração de variáveis como a base partidária dos autores das proposições. Outras
recomendações indicaram a necessidade de ajustes para tornar as ementas totalmente
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visíveis em dispositivos móveis e a otimização da navegação com links diretos para a
tomada de decisão nos sistemas oficiais que lidam com o processo legislativo. Em resumo, o
sistema foi visto como inovador e útil, com uma interface intuitiva e acessível que consegue
melhorar significativamente a atuação legislativa dos parlamentares.
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5 CONCLUSÕES E CONSIDERAÇÕES FINAIS

No presente trabalho, foi apresentada a construção de uma ferramenta de recomendação
de ações legislativas aos senadores da 57.ª Legislatura, baseada no histórico de atuação
de cada um e em suas preferências, por meio de técnicas de aprendizagem de máquina.
Tal ferramenta vai ao encontro da necessidade de apoio ao assessoramento legislativo por
conta da dificuldade de se analisar e acompanhar manualmente todas as matérias em
tramitação no Senado Federal, a fim de se determinar em quais o parlamentar deveria
atuar. Além disso, o projeto aqui descrito buscou aproximar o parlamento das tecnologias
mais modernas em desenvolvimento, utilizadas cada vez mais em empresas e presentes no
dia a dia das pessoas.

A abordagem metodológica escolhida para o desenvolvimento deste estudo revelou-
se efetiva para o alcance dos objetivos planejados. A estratégia cuidadosa de coleta e
análise de dados, a aplicação criteriosa de algoritmos para a atribuição de interesse e o
cálculo de similaridade entre proposições legislativas indicam um referencial promissor
para pesquisas subsequentes no campo legislativo.

A análise da qualidade do sistema de recomendação, conduzida pelos gabinetes
parlamentares, aponta que a ferramenta desenvolvida é valiosa para o assessoramento
legislativo, reduzindo significativamente o esforço na localização de matérias de interesse
para os parlamentares. Embora os algoritmos de similaridade de cosseno e BM25 tenham
apresentado resultados semelhantes, o último recebeu uma avaliação mais positiva.

Como trabalhos futuros a serem desenvolvidos a partir desta pesquisa, citam-se:
a) utilizar a abordagem semântica, além da léxica, para cálculo de similaridade

entre as proposições;

b) utilização de redes neurais para atualizar o nível de interesse dos parlamentares
a partir da navegação no sistema;

c) construção de outro sistema semelhante para os deputados federais, pois, além
de a Câmara dos Deputados possuir uma base de dados maior do que o Senado
Federal, seu portal de dados abertos apresenta mais detalhes sobre as proposições
legislativas. Além disso, possibilitaria que o sistema fosse testado por mais
usuários, propiciando uma melhor avaliação; e

d) incorporação de informações das redes sociais ou veículos de imprensa como
fator de priorização das matérias a serem sugeridas.

Espera-se que as análises realizadas, a documentação produzida e o código-fonte
disponibilizado possam fomentar novas pesquisas nesta temática e contribuir para que o
parlamento brasileiro consiga, com o suporte de novas tecnologias, desempenhar um papel
ainda mais relevante no Brasil.
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APÊNDICE A – PÁGINA INICIAL

Demonstração da “Página Inicial” de sugestões para o Senador Rodrigo Cunha.
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APÊNDICE B – PÁGINA DE ATUAÇÃO

Demonstração da página de “Atuação” para o Senador Rodrigo Cunha.
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APÊNDICE C – PÁGINA DE OUTROS INTERESSES

Demonstração da página de “Outros Interesses” para o Senador Rodrigo Cunha.
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APÊNDICE D – PÁGINA DE PREFERÊNCIAS

Demonstração da página de “Preferências” para o Senador Rodrigo Cunha.
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APÊNDICE E – PÁGINA DE AVALIAÇÃO

Demonstração da página “Avaliação” para o Senador Rodrigo Cunha
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APÊNDICE F – MANIFESTAÇÕES LIVRES

Manifestações livres recebidas nas avaliações do sistema de recomendação.

Algoritmo Manifestação livre
BM25 Muito legal

BM25

Gostei bastante. Acho que pode ser interessante ter a
possibilidade de filtrar as sugestões, principalmente na
aba de atuação, por tipo de atuação. Por exemplo, quero
matérias relacionadas ou com similaridade apenas àque-
las de minha autoria, ou àquelas que apresentei emendas.

BM25

Achei que o sistema diminui o trabalho do assessor téc-
nico em procurar relatorias de matérias relacionadas ao
temas do mandato do parlamentar. A ferramenta é perfei-
tamente possível de ser utilizada nesta Casa. E parabéns
aos criadores.

BM25

Achei o sistema ótimo, facilita muito, principalmente o
meu trabalho. Essa parte em que relaciona as matérias
afins pra mim foi ótimo, poupando tempo e trazendo
informações preciosas que as vezes até nos foge ao conhe-
cimento já que demanda muito tempo para encontrar.
Muito bom mesmo!

BM25
Gostei do alerta de oportunidade. Pareceu interessante
quando na falta de projetos de autoria. Interessante
também as matérias similares.

BM25

No campo “oportunidade”, retirar as matérias que estão
prontas para pauta na comissão, pois não se constitui
em oportunidade efetiva de atuação. Importante colocar
matérias em fase de emendamento.

BM25

Talvez a fonte de onde saem os projetos de interesse possa
ter um recorte maior, porque achei que foram poucos. Os
discursos poderiam uma dessas fontes. Poderia também
o resultado da busca incluir matérias arquivadas na legis-
latura passada, com o objetivo de propor aos Senadores
que representem aqueles de sua área de atuação.

BM25
Excelente, o sistema buscou o perfil do senador Portinho
quase na totalidade. Muito bom, parabéns

BM25 Excelente ideia, além de muito inovadora.
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BM25

Funciona como uma ferramenta de busca, mas também de
organização e de foco de atuação. Testamos no gabinete
e achamos muito interessante. Certamente usaríamos.
Também gostamos dos filtros, especialmente por Estado.

BM25 Ementas parcialmente visíveis pelo celular

BM25

Sistema interessante e intuitivo. Trouxe algumas suges-
tões interessantes e que serão avaliadas pelo gabinete e
pela parlamentar. Certamente facilita a busca por ma-
térias de interesse do parlamentar, para atuação mais
direta e focada

Cosseno

Falta campo de observação para as avaliação especifica-
mente para as matérias, haja vista que muitas possuem
uma boa intenção, mas necessitariam de ajustes impor-
tantes, como no caso do projeto do senador Jader, que
dispõe sobre licenciamentos para construção de reserva-
tórios, até mesmo em APP. Ele não pode ser como está
escrito, muito permissividade, o que ensejaria na falta
de dosimetria na possibilidade de construção de reser-
vatórios. Contudo para as pequenas propriedade e no
sistema de construção de reservatórios por barramentos e
levando em consideração de licenciamento e avaliação do
órgãos ambientais e do órgão que cuida das bacias, e de
avaliação integrada sobre os impactos. Ou seja, o sistema
obriga você a votar negativamente. Pois ele não permite
a resposta para sermos favorável ao projeto desde que
haja ajustes. Nos períodos de estiagem prolongada, cada
vezes mais frequentes, em razão de fenômenos climáticos.
Só um exemplo.

Cosseno
Achei incrível! Tanto a ideia quanto a execução, tela
de fácil compreensão, fácil acesso às matérias, intuitivo.
Adorei.

Cosseno

Penso que não precisa colocar as palavras "no local"CCJ,
por exemplo. Só: "Aguardando relator na CCJ". Também
pode-se facilitar ainda mais: criar um botão que leve
para o Sedol, para pedir a relatoria e à Consultoria,
para pedir que redijam um relatório preliminar. Achei
bastante criativo oferecer aportes dos correligionários.
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Cosseno
Acho que pode melhorar a interface e o algoritmo de
sugestão com base nos discursos parlamentares.

Cosseno
Nas oportunidades de relatoria, se possível sincronizar
com as comissões que o parlamentar é membro.

Cosseno

Indicadores como autoria da matéria (se de parlamen-
tares da base ou oposição) podem ser um dado a ser
considerado na indicação de matéria, além da compo-
sição das comissões (a indicação de matérias a serem
relatadas na CAE, por exemplo, não são necessárias aos
Senadores que não a compõem - caso do Contarato).
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