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Resumo

A politica brasileira € marcada por uma elevada fragmentacao partidaria e por relacées
muitas vezes complexas entre os parlamentares. Com mais de vinte partidos representa-
dos na Camara dos Deputados em diferentes legislaturas, compreender como ocorrem 0s
alinhamentos e as disputas politicas ao longo do tempo torna-se um desa o relevante para
pesquisadores e analistas. Nesse cendario, técnicas de ciéncia de redes oferecem ferramen-
tas e cazes para representar e analisar essas relacdes de forma estruturada. Este trabalho
tem como objetivo estudar o cenario politico brasileiro por meio da analise dos padrdes
de relacionamento entre deputados federais, utilizando técnicas baseadas em redes com-
plexas. Foram analisados dados de votacdo de 2005 a 2023, considerando o alinhamento
partidario e ideoldgico dos parlamentares. O estudo buscou, primeiramente, propor uma
estrutura de rede complexa capaz de representar as relacdes politicas no Congresso. A
partir dessa rede, foram aplicadas métricas classicas de redes (grau, centralidade de inter-
mediacdo e coe ciente delustering), além de realizar analises visuais das redes ao longo
do tempo. Outro objetivo central foi comparar diferentes metodologias de agrupamento
para deteccdo de grupos de anidade: o método de deteccdo de comunidades Louvain,
tradicional na ciéncia de redes, e o método de agrupamento hierarquico Ward, baseado
em aprendizado de maquina. A comparac¢ao entre essas abordagens permitiu avaliar suas
capacidades de identi car agrupamentos politicos relevantes. Os resultados mostram que,
independentemente do governo vigente, ha uma tendéncia de formacéo de blocos majori-
tarios de apoio ao governo, especialmente no inicio dos mandatos, com reducéo da coesdo
ao longo do tempo. Observou-se também maior rigidez ideoldgica na esquerda e maior
exibilidade de outros grupos em migrar entre blocos de governo e oposi¢cao. Apesar da
elevada quantidade de partidos representados no Congresso, 0 numero real de agrupa-
mentos identi cados nas redes complexas € bem menor, sugerindo que a fragmentagao
partidaria formal ndo re ete a estrutura efetiva de alinhamento politico. A utilizacao
conjunta das diferentes metodologias permitiu uma visdo mais completa e detalhada das
dindmicas politicas brasileiras e pode servir de base para estudos futuros.



Palavras-chave: Redes Complexas; Politica Brasileira; Detec¢cao de Comunidades.



Abstract

Brazilian politics is characterized by high party fragmentation and often complex rela-
tionships among legislators. With more than twenty parties represented in the Chamber
of Deputies across di erent legislatures, understanding how political alignments and dis-
putes evolve over time presents a signi cant challenge for researchers and analysts. In
this context, network science techniques o er e ective tools to represent and analyze these
relationships in a structured and systematic manner. This study aims to analyze the Bra-
zilian political scenario by examining the relationships among federal deputies through
complex network analysis. Voting data from 2005 to 2023 were analyzed, considering
both party aliation and ideological alignment of the legislators. The rst objective
was to propose a complex network structure capable of representing political interacti-
ons in Congress. Based on this network, classical network metrics (degree, betweenness
centrality, and clustering coe cient) were applied, alongside visual analyses over time.
We aim to compare a central objective was to compare di erent grouping methodologies
to identify a nity groups: the Louvain community detection algorithm, widely used in
network science, and the hierarchical Ward clustering method, based on machine learning
techniques. The comparison between these approaches allowed for the evaluation of their
ability to capture relevant political groupings. The results show that, regardless of the
ruling government, there is a tendency for the formation of majority government support
blocks, especially at the beginning of presidential terms, with a gradual reduction in cohe-
sion over time. A stronger ideological consistency was observed on the left, while other
groups displayed greater exibility in shifting between government and opposition blocks.
Despite the high number of political parties represented in Congress, the actual number
of groupings identi ed in the networks is much smaller, suggesting that formal party frag-
mentation does not re ect the true structure of political alignment. The integrated use
of di erent methodologies provided a more comprehensive and detailed understanding of
Brazil's political dynamics and o ers a foundation for future studies.



Keywords: Complex Networks; Brazilian Politics; Community Detection.
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Capitulo 1

Introducao

7

O sistema politico brasileiro é estruturado em trés poderes distintos legislativo,
judiciario e executivo cada um com funcdes especi cas: o legislativo elabora leis, o
judiciario as aplica e o executivo as administra. O poder legislativo € constituido por
senadores, deputados (federais e estaduais) e vereadores. Em 2023, o Brasil contava com
513 deputados federais distribuidos em 17 partidos politicos. Esses partidos se dividem
entre pré-governo, oposicdo e independentes, sendo o relacionamento entre eles tema
de debates e questionamentos frequentes. Apesar do numero expressivo de partidos e
deputados, muitas vezes € desa ador compreender como se estabelecem as relagdes entre
os deputados no que diz respeito a proposicao e votacao das leis.

Estudos como os de (MACIEL; ALARCON; GIMENES, 2018),(RODRIGUES, 2002),
(REIS, 2010) abordam essa tematica, porém nao se utilizam de analises quantitativas, mas
sim de analises histéricas qualitativas. O estudo dessas relacdes por meio de abordagens
matematicas pode revelar descobertas signi cativas. Entre as metodologias de destaque
para andlise de relacionamentos, destacam-se as redes complexas. Essas redes represen-
tam estruturas compostas por elementos interligados, cujas interacdes formam padrées
nao triviais e frequentemente apresentam propriedades emergentes. Elas constituem re-
presentagfes matematicas de sistemas reais, desde redes sociais até redes metabolicas em
organismos biolégicos. Compostas por nos e arestas, representando entidades e suas rela-
cOes, as redes complexas sao fundamentais para a compreensdo de fendbmenos complexos
(BARABASI, 2003). Entende-se que os sistemas complexos podem ser adequadamente
modelados por meio dessas redes, tornando o estudo dessas estruturas no cenario politico
brasileiro ndo apenas viavel, mas também de grande interesse. A identi cacdo de padrdes
nas votacoes, proposi¢cdes de emendas e comportamentos dos parlamentares, disponiveis
no banco de dados aberto do governo federal (Governo Federal, 2023), é uma possibilidade
real por meio da aplicacdo de analises baseadas em redes complexas.

Em um estudo conduzido por (BRITO; SILVA; AMANCIO, 2020), foi apresentada
uma abordagem similar, investigando os relacionamentos entre parlamentares e seus res-
pectivos partidos, analisando os padrfes de votacdo por meio de redes complexas, evi-
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denciando sua e cacia como modelo para esse tipo de analise. No entanto, dentro das
redes complexas, existem diversas metodologias que podem trazer descobertas distintas
ou ampliar a compreensdo de uma descoberta ao serem comparadas.

A proposta deste projeto € apresentar e comparar duas abordagens distintas para
deteccdo de comunidades, também analisar o resultado da rede complexa por meio das
métricas da rede e por meio da analise visual via ForceAltas2 (JACOMY et al., 2014),
comparando tanto em nivel geral quanto em relacéo a ideologia dos partidos. Isso aplicado
ao contexto politico brasileiro com o objetivo de compreender e identi car os cenarios po-
liticos de forma mais precisa, representa um valor substancial. Essa analise multifacetada
possibilitara a identi cacdo da abordagem mais e caz para compreender as dinamicas
politicas complexas e suas implicagdes.

1.1 Motivacéo

A aplicacéo de redes complexas na analise de sistemas politicos tem se mostrado uma
abordagem poderosa para compreender as interacdes e dinamicas entre agentes parla-
mentares. No contexto brasileiro, diferentes metodologias de analise de redes oferecem
perspectivas complementares sobre os padrées de relacionamento entre deputados, seus
agrupamentos ideolégicos e a evolugcao dessas interacdes ao longo do tempo. No entanto,
ainda h& espaco para investigagfes que adotem uma abordagem comparativa entre di-
ferentes métodos e que explorem séries temporais mais amplas, permitindo uma visao
mais integrada da estrutura politica nacional. Neste sentido, o presente trabalho propde
uma analise abrangente que articula multiplas abordagens metodolégicas e examina um
periodo estendido de votacdes parlamentares, contribuindo para uma compreensao mais
ampla e multifacetada das redes politicas no Brasil.

1.2 Objetivos e Desa os da Pesquisa

O objetivo principal deste estudo consiste em analisar os padrdes de relacionamento
entre os politicos brasileiros, considerando variaveis como votacédo e ideologia partidaria.
Os objetivos especi cos, sao elencados a seguir:

o Propor uma estrutura de rede complexa que descreva o cenario politico brasileiro;

0 Realizar andlises dessa rede por meio de métricas de redes complexas e de aprendi-
zado de maquina;

o Realizar uma comparacédo entre as duas metodologias distintas propostas;
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1.3 Hipotese

Considerando a analise dos padrdes de relacionamento entre politicos brasileiros por
meio de diferentes metodologias de Ciéncia de Redes, pressupde-se que a integracao de
técnicas de aprendizado de maquina em um modelo de rede complexa fornecera uma repre-
sentacao mais precisa e abrangente das interagcdes politicas, permitindo uma identi cacéo
mais precisa de grupos de a nidade, in uéncia e padrdes de votagcdo em comparagao com
os modelos de exclusivos de Ciéncia de Redes e 0os modelos de analise visual.

1.4 ContribuicOes
As principais contribuicdes deste trabalho séo:

o Criacdo uma rede complexa que mostra o relacionamento dos parlamentares brasi-
leiros;

o Identi cacdo do melhor método para deteccdo de comunidade dentro dessa rede
complexa;

0 ldenti cacdo um padrédo de andlise para se basear em relagdo a redes complexas.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho esta estruturado em capitulos que abordam progressivamente os
elementos tedricos, metodoldgicos e analiticos da pesquisa. Inicialmente, no Capitulo 2,
Fundamentacdo Tedrica , sdo apresentados 0s principais conceitos relacionados a ci-
éncia de redes complexas, aprendizado de maquina e estatistica, considerados essenciais
para o entendimento da proposta. Em seguida, o Capitulo 3, deabalhos Relaciona-
dos, retine estudos que analisam a politica brasileira sob diferentes enfoques, oferecendo
um panorama da literatura existente. No Capitulo 4 € apresentadaRroposta , em que
descrevem-se as etapas adotadas na pesquisa, incluindo a coleta de dados, o tratamento
inicial e a analise descritiva. Os principais achados sdo discutidos no CapituldExpe-
rimentos e Andlise dos Resultados , que contempla o diagnostico da base de dados,

a criacao, caracterizacao e analise das redes complexas, bem como a aplicagcéo de técni-
cas de agrupamento para identi cagcdo de padrdes estruturais. Por m, @oncluséo ,

no Capitulo 6, sintetiza os resultados obtidos, destacando as contribuicdes do estudo e
sugerindo caminhos para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Fundamentacéo Teorica

Este capitulo apresenta os fundamentos teéricos e metodoldgicos utilizados no desen-
volvimento da pesquisa, com énfase no conceito de redes complexas, abordando desde
sua construgdo por meio da de nicdo de nos e arestas até a aplicacdo de métricas
estruturais para analise topoldgica. Destaca-se 0 uso do coe ciente kappa de Cohen como
medida de similaridade entre pares de elementos, sendo empregado para atribuir pesos
as arestas da rede, de modo a re etir o grau de concordancia nas interacdes analisadas.
Além disso, sao introduzidos conceitos de aprendizado de maquina, com foco em técnicas
de analise de agrupamentoc{ustering) para identi cacao de padrBes estruturais. Por
m, sdo discutidas estratégias de analise visual e critérios estatisticos para a deteccéo de
outliers, com destaque para o método baseado no intervalo interquartil (IQR), utilizado
na construcao do box plot.

2.1 Redes Complexas

As redes complexas séo estruturas matematicas comumente modeladas por grafos
G = (V;E), nos quaisV representa o conjunto de nds (ou vértices)e V V representa
0 conjunto de arestas (ou conexdes) entre pares de nds. Essas redes sdo utilizadas para
representar sistemas reais compostos por multiplos elementos interconectados de forma
nao trivial, frequentemente com padrdées heterogéneos, dinamicos e escala®is (

Essas estruturas sdo aplicaveis a diversos dominios. Por exemplo, redes sociais como
o Facebook ou o Twitter podem ser representadas por grafos em que cadavnd V
representa um usuario, e cada aresta;v) 2 E representa uma relacdo social ou uma
interacdo entre usuarios. A Internet pode ser vista como uma rede complexa em que 0s
nos sao roteadores ou servidores e as arestas representam conexdes fisicas ou logicas entre
esses dispositivos. Em biologia, redes de interacao proteica representam proteinas como
nos e interagbes bioquimicas como arestas (BARABASI, 2016).

A andlise de redes complexas permite investigar propriedades estruturais, como a
distribuicdo de grau dos nds, coe ciente de agrupamental(stering), centralidade, mo-
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dularidade e caminhos minimos, bem como estudar dindmicas sobre a rede, como difusédo
de informacdes, robustez a falhas e propagacao de epidemias. Assim, essas redes oferecem
uma estrutura poderosa para a compreensao de padrdes emergentes e da organizacao de
sistemas complexos em diferentes contextos cienti cos e tecnoldgicos (COHEN; HAVLIN,
2010;7?7?; ??).

Existem diferentes tipos de redes complexas, como os grafos aleatorios de Erd®s Rényi,
que conectam nos de forma aleatoria (ERDOS; RENYI, 1959); o modelo de Barabasi Albert,
gue gera redes com crescimento preferencial, em que novos nés tendem a se ligar a nés ja
bem conectados (BARABASI; ALBERT, 1999); e redes que seguem uma lei de poténcia,
tipicas de sistemas reais como a internet ou redes sociais, em que poucos nos tém muitas
conexdes e muitos nds tém poucas conexdes (NEWMAN, 2005). Os grafos aleatérios sédo
modelos tedricos de redes complexas nos quais as conexdes entre 0s nés sao estabelecidas
de maneira probabilistica, sem preferéncia ou tendéncia por determinados nés (ERDOS;
RENYI, 1959; NEWMAN, 2010). Esses grafos sdo caracterizados por uma distribuico
de grau dos nés que segue uma distribuicdo de Poisson, sendo que a maioria dos nos tem
um nuamero de conexdes semelhante, resultando em uma estrutura homogénea. Por outro
lado, o Modelo de Barabasi-Albert descreve uma classe de redes complexas baseadas no
crescimento preferencial, em que novos nés séo adicionados a rede e conectados preferenci-
almente a nos existentes com alta conectividade, resultando em uma distribuicéo de grau
seguindo a Lei de Poténcia, no qual poucos nés tém muitas conexdes, enquanto a maioria
tem poucas. A Lei de Poténcia € uma caracteristica fundamental em redes complexas,
indicando que a distribuicdo de conectividade dos nds segue uma relacdo de poténcia, em
gue a probabilidade de um no tek conexdes é proporcional k& elevado a um expoente
negativo, sugerindo a presenca de hubs ou n@s altamente conectados na rede. Além des-
ses, outros tipos de redes complexas incluem redes hierarquicas, redes modulares, redes
livre de escala, entre outros, cada uma com caracteristicas estruturais especi cas que as
distinguem e que podem ser aplicadas em diversos contextos cienti cos, sociais, tecno-
I6gicos e bioldgicos para compreender a organizagdo e dindmica dos sistemas complexos.
Exemplos desse relacionamentos podem ser vistos nas Figuras 1(a) e 1(b), que retratam
o relacionamento de estudantes e aeroportos, respectivamente.
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(a) Relacionamento de estudantes estadunidenses pela raga.

(Fonte: (NEWMAN, 2003b))

(b) Relacionamento entre aeroportos.

(Fonte: (GRADY; THIEMANN; BROCKMANN, 2012))

2.1.1 Limpeza de Arestas

A limpeza de arestas fracas em uma rede complexa é um procedimento que envolve a
remocao ou filtragem de conexoes de baixa intensidade ou peso na estrutura da rede. Essa
abordagem tem como objetivo reduzir o ruido e focar nas relagoes mais significativas ou
fortes entre os nos, visando simplificar a representacao da rede. A eliminagao das arestas

mais fracas pode ajudar a destacar padroes mais relevantes e identificar conexoes mais
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importantes dentro da rede, resultando em uma representacdo mais clara e signi cativa
das relacBGes entre os nds. Essa pratica de limpeza de arestas fracas pode ser aplicada
em diversos contextos, como analise de redes sociais, biolégicas ou de infraestrutura, em
gue a identi cacdo de interacdes mais robustas e relevantes é crucial para compreender
a estrutura e dindmica da rede complexa. Exemplos de algoritmos sao: algoritmos de
poda (QUINLAN, 1987), reducBes de dimensionalidade (PCA) (PEARSON, 1901), entre
outros. Um exemplo de aplicagdo com dados aleatorios pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2 Exemplo de aplicacdo da técnica limpeza de aresta.

Fonte: Autoria Prépria.

2.1.2 Comunidade

A detecgcdo de comunidade em redes complexas refere-se ao processo de identi car
estruturas organizacionais signi cativas dentro de um sistema de interconexao de elemen-
tos, como uma rede social, biolégica ou tecnoldgica. Essas estruturas, conhecidas como
comunidades, sao conjuntos densamente conectados de nés (ou elementos) dentro da rede,
em que os membros compartilham caracteristicas ou tém interac6es mais frequentes entre
si do que com individuos fora desses conjuntos. Métodos de deteccdo em comunidade
utilizam algoritmos e técnicas analiticas para revelar essas estruturas, possibilitando uma
compreensao mais profunda das dinamicas e funcionamento da rede (LANCICHINETTI;
FORTUNATO; RADICCHI, 2008).

Exemplo de algoritmos sdo comumente usados em Ciéncia de Redes: Algoritmo de
Louvain (BLONDEL et al., 2008), Algoritmo de Girvan-Newman (GIRVAN; NEWMAN,
2002). Um exemplo de aplicacdo com dados aleatérios pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3 Exemplo de aplicacdo da técnica de identi cacdo de comunidade, onde a cor
representa os nods centrais

Fonte: Autoria Prépria.

2.1.2.1 Louvain

O algoritmo de Louvain € uma técnica heuristica amplamente utilizada para deteccao
de comunidades em redes complexas. Ele tem como objetivo maximizar a modularidade
da particdo da rede, uma medida que quanti ca a densidade de conexdes dentro de comu-
nidades em comparagdo com as conexdes entre diferentes comunidades. A modularidade
Q é de nida por:

1X " Kik; #

N ij : 2m

(G;G)

em queA; representa o peso da aresta entre os nosj, ki ek; séo os graus dos nos
i ej, m é o ndmero total de arestas da rede; e ¢ sdo as comunidades as quais 0s nos
pertencem, e € a funcéo delta de Kronecker, que vale 1 quando= ¢ e 0 caso contrario
(BLONDEL et al., 2008). O algoritmo opera em duas fases iterativas: na primeira,
cada no é atribuido a comunidade do vizinho que proporciona o maior ganho local de
modularidade; na segunda, as comunidades identi cadas sdo agregadas para formar uma
nova rede, cujos nos representam as comunidades. Esse processo € repetido até que
nao haja mais aumento signi cativo na modularidade, permitindo identi car estruturas
comunitarias de forma e ciente mesmo em redes de grande escala.

2.1.3 Centralidade

A centralidade em redes complexas refere-se & medida ou métrica que avalia a im-
portancia ou in uéncia dos nés dentro de uma rede com base em sua posicdo topoldgica.
Essas medidas sdo fundamentais para identi car os n0s mais signi cativos ou centrais em
uma rede, desempenhando um papel crucial na compreensdo da estrutura, dindmica e
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funcionamento dos sistemas complexos. Existem varias formas de centralidade, cada uma
capturando diferentes aspectos da importancia dos nds na rede. A centralidade de grau
avalia a importancia de um né com base no niumero de conexdes diretas que ele possui na
rede. A centralidade de intermediacaobgetweennegsmede a frequéncia com que um né
atua como ponte ao longo do caminho mais curto entre outros pares de nés na rede. Ja a
centralidade de proximidade considera a distancia média de um né para todos 0s outros
nos na rede, essas metricas sao cruciais para identi car nés-chave em redes complexas,
sendo aplicadas em diversas areas, como ciéncia de redes, sociologia, biologia e computa-
cdo (FREEMAN et al., 2002). Exemplos de algoritmos comumente usados em Ciéncia de
Redes: Deteccédo de N6s de Maior Grau (FREEMAN et al., 2002), Deteccdo de NOs com
Alta Intermediacdo (FREEMAN, 1977). Um exemplo de aplicacdo com dados aleatorios
pode ser visto na Figura 4.
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Figura 4 Exemplo de aplicacédo da técnica de identi cacdo de centralidade (onde a cor
representa os nos centrais da rede).

Fonte: Autoria Propria.

2.1.4 Assortatividade

A assortatividade € uma propriedade fundamental de redes complexas que quanti ca
a tendéncia de nO6s com caracteristicas similares se conectarem entre si. No contexto
de redes, a assortatividade de grau mede especi camente se n0s com graus semelhantes
tendem a formar conexdes preferenciais (NEWMAN, 2002). Esta medida € expressa pelo
coe ciente de assortatividader, que varia entre 1 e +1, onde valores positivos indicam
gue nos de alto grau tendem a se conectar com outros nos de alto grau (rede assortativa),
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valores negativos indicam que nés de alto grau preferem se conectar com nés de baixo grau
(rede dissortativa), e valores préximos a zero sugerem conexdes aleatdrias sem preferéncia
por grau (NEWMAN, 2003a).

A andlise da assortatividade fornec@énsights importantes sobre a estrutura e dina-
mica de redes reais. Redes sociais tipicamente exibem assortatividade positiva, re etindo
a tendéncia de individuos bem conectados interagirem entre si, fenébmeno conhecido como
homo lia (MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001). Por outro lado, redes tecnolo-
gicas e bioldgicas costumam apresentar assortatividade negativa, na qual hubs conectam-
se preferencialmente a nos periféricos. Essa estrutura aumenta a robustez a falhas alea-
torias, embora reduza o limiar epidémico e ampli que a vulnerabilidade a disseminacao
de processos contagiosos (PASTOR-SATORRAS; VESPIGNANI, 2001).

2.2 Kappa de Cohen

O coe ciente kappa de Cohen (coe ciente kappa) € uma medida estatistica de con-
cordancia usada para avaliar a concordancia entre dois ou mais observadores em relacao
a categorias mutuamente exclusivas. E calculado como a proporgdo da concordancia
observada menos a concordancia esperada, dividida por 1 menos a concordancia espe-
rada (COHEN, 1960):

= )

€ 0 coe ciente kappa de Cohen,;
Onde: P, é a proporcao de concordancia observada;
P. € a proporgéo de concordancia esperada.

O coe ciente kappa, conforme de nido por (COHEN, 1960), assume valores que variam
de menores que zero até 1. Sua interpretacdo segue 0s seguintes critérios: valores menores
gue zero indicam auséncia de concordancia; entre 0,01 e 0,20, concordancia desprezivel a
leve; de 0,21 a 0,40, concordancia razoavel; de 0,41 a 0,60, concordancia moderada; de
0,61 a 0,80, concordancia substancial; e entre 0,81 e 1, concordancia quase perfeita.

2.3 Aprendizado e Maquina

O aprendizado de maquinarfiachine learning é um subcampo da inteligéncia arti-
cial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padrées a
partir de dados, com o objetivo de realizar previsdes ou tomar decisdes sem serem ex-
plicitamente programados para isso (MITCHELL, 1997). Os métodos de aprendizado de
maquina sdo geralmente classi cados em duas grandes categorias: aprendizado supervisi-
onado e aprendizado nédo supervisionado. No aprendizado supervisionado, os algoritmos
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sdo treinados com base em um conjunto de dados rotulado, isto é, contendo pares de
entrada e saida, com o objetivo de prever rétulos para novas entradas (BISHOP, 2006).
Em contrapartida, no aprendizado ndo supervisionado, os dados ndo possuem rotulos e
o foco esta na descoberta de estruturas subjacentes, como padrbes, associacdes ou agru-
pamentos, dentro dos dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Esta ultima
abordagem é particularmente Util quando se deseja explorar a organizacéo interna dos
dados ou reduzir sua dimensionalidade para facilitar a interpretagao.

2.3.1 Analise de Agrupamento

Dentro do escopo do aprendizado néo supervisionado, a analise de agrupamehts{
tering) é uma das abordagens mais utilizadas para explorar a estrutura oculta dos dados.
Ao contrario de métodos supervisionados, em que ha uma variavel-alvo previamente de -
nida, o agrupamento busca identi car automaticamente agrupamentos naturais presentes
nos dados com base em suas caracteristicas (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
As andlises de agrupamento consistem em um conjunto de técnicas exploratérias que, com
base na distancia entre os objetos estudados, identi cam padrées de similaridade, agru-
pando objetos semelhantes em um mesmo grupo. O objetivo € que os elementos dentro
de um grupo sejam mais semelhantes entre si do que em relacéo aos elementos de outros
grupos, garantindo a heterogeneidade entre os grupos formados (FAVERO; BELFIORE,
2017). Os algoritmos de agrupamento podem ser divididos em hierarquicos e ndo hierar-
quicos. Nos métodos hierarquicos, a quantidade de grupos pode ser de nida a posteriori
por meio da analise do dendrograma, embora demandem maior custo computacional. Ja
0s métodos nao hierarquicos exigem a de nicdo prévia do nimero de grupos. No presente
trabalho, optou-se pela utilizacéo do algoritmo hierarquico de Ward. O principal fator que
motivou a escolha do método Ward foi o fato de se tratar de um método hierarquico, que
dispensa a de nicao prévia do numero de grupos, permitindo uma exploracdo mais exivel
da estrutura dos dados. Entre os algoritmos de agrupamento frequentemente empregados
em tarefas de aprendizado de maquina destacam-se também o K-Means (MACQUEEN,
1967) e o DBSCAN (ESTER et al., 1996), cada um com suas especi cidades e aplicacbes
conforme a natureza dos dados analisados.

2.3.1.1 Ward

O método de Ward é uma técnica de agrupamento hierarquico aglomerativo que visa
minimizar a variancia dentro dos grupos a cada iteracdo de fusdo. A légica central do
método consiste em escolher, a cada passo, a fusdo entre pares de grupos que resulte no
menor aumento da soma total dos quadrados das diferengas dentro dos grupgghin-
Cluster Sum of Squares WCS$ Formalmente, sejaE a soma total dos quadrados dentro
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dos grupos, o critério de Ward minimiza o incremento E na funcdo obijetivo, de nido
como:

NaNg
E= 2" kxa Xxgk?
Na + Ng

em quen, e ng sao os tamanhos dos grupos e B, respectivamente, ex, € Xg Sao
seus respectivos centréides. A distancia entre dois grupos €, portanto, calculada com
base no aumento da variancia total que ocorreria caso fossem fundidos. Esse critério
torna 0 método de Ward particularmente e caz na formacdo de grupos homogéneos e
bem de nidos, com aplicacéo relevante em contextos onde se busca a maximizagao da
homogeneidade interna dos agrupamentos (ANDERBERG, 1973).

2.4 Analise Visual em Redes Complexas

(LINHARES et al., 2020) de nem visualizacdo de redes complexas como o processo de
representar gra camente estruturas e processos em redes que evoluem ao longo do tempo.
Essas redes contém nos (elementos) e arestas (conexdes) que mudam dinamicamente.
O objetivo € utilizar técnicas de visualizagcéo para facilitar a compreensao de padrbes e
anomalias na estrutura e na atividade das redes ao longo do tempo, destacando conexdes
recorrentes e atividades dos nés.

A analise visual de redes pode ser realizada por meio de diversos softwares que incor-
poram algoritmos delayout por padréo. Atualmente, um dos algoritmos mais vantajosos
para redes de grande porte é o ForceAtlas2. Trata-se de uma técnica de visualizacdo
baseada em simulagdes fisicas, cujo objetivo é posicionar os nés de maneira a evidenciar
estruturas latentes e agrupamentos dentro da rede. O algoritmo simula for¢as de repulséo
entre todos os nds (semelhante a cargas elétricas) e forcas de atracao entre nés conectados
(semelhantes a molas), até atingir um ponto de equilibrio que proporciona uma represen-
tacdo espacial mais interpretavel. Dentre suas vantagens, destacam-se a capacidade de
revelar comunidades, centralidade e padrdes de conectividade, sendo especialmente (util
em redes sociais e politicas. Além disso, o ForceAtlas2 incorpora otimizacdes de desem-
penho, como o uso da aproximacao de repulsédo via método de Barnes-Hut, o que o torna
aplicavel a redes extensas, mantendo a qualidade visual e informativa da estrutura repre-
sentada. Mais detalhes sobre o algoritmo podem ser encontrados em (JACOMY et al.,
2014).

2.5 Deteccao de Outlier

A deteccdo de outliers univariados € uma etapa fundamental na analise exploratoria
de dados. Uma das técnicas mais utilizadas para essa deteccdo é o método gra co do
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box plot, proposto por (TUKEY et al., 1977), que baseia-se na distribuicdo interquar-

til dos dados. Nesse método, de ne-se o intervalo interquartil (IQR) como a diferenca
entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1). Consideram-se como outliers os
valores que se situam abaixo de Q1 - 1,5 * IQR ou acima de Q3 + 1,5 * IQR. Essa
abordagem é amplamente adotada por sua simplicidade e e cécia na identi cacdo de ob-
servacOes discrepantes, especialmente em distribuicbes assimétricas ou sem pressuposto
de normalidade.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisédo de estudos que abordam a organiza¢ao e o compor-
tamento politico no Brasil, com énfase em abordagens metodoldgicas distintas aplicadas
a analise do sistema partidario e da atuacao parlamentar. Sao discutidos trabalhos que
exploram desde perspectivas histéricas e ideoldgicas até analises empiricas baseadas em
dados de votacdes legislativas. Em especial, destaca-se a aplicacdo da ciéncia de redes
como ferramenta analitica para compreender padrdes de interacao entre deputados, iden-
ti car coalizOes e avaliar a coeréncia ideoldgica das praticas legislativas. Essa diversidade
metodoldgica contribui para uma compreensao mais ampla das estruturas e dinamicas do
sistema politico brasileiro.

A forma de organizacdo da politica brasileira é tema de estudos de vérias areas, di-
ferentes metodologias tentam compreender e explicar como 0s politicos se organizam e
atuam, se a con guracao partidaria realmente tem um impacto na tomada de atitudes,

Ou se resumem a poucos grupos independente do partido. Essas con guracdes podem ser
respondidas por estudos histéricos, losé cos, metanalise ou mesmo por redes complexas.
(BRAGA; Pimentel Jr, 2011) aborda o comportamento eleitoral no Brasil (2002 a 2010)
num estudo descritivo, identi cando o papel dos partidos politicos nesse comportamento,
eles identi caram que a simpatia partidaria, especialmente pelo PT e PSDB, desempenha
um papel crucial na decisdo de voto, superando outras variaveis tradicionalmente conside-
radas relevantes, como per | socioecondémico e ideologia. Essa simpatia tem se fortalecido
ao longo do tempo, polarizando o eleitorado e moldando as escolhas eleitorais. Mesmo
entre os eleitores menos escolarizados, a in uéncia dos partidos na decisédo do voto € evi-
dente, indicando que, embora ndo plenamente internalizados, os partidos tém impacto
consideravel no comportamento dos eleitores brasileiros, estruturando, assim, a dindmica
do sistema politico-partidario contemporaneo.

(TAROUCO; MADEIRA, 2015) buscaram avaliar o posicionamento ideoldgico dos par-
tidos politicos no Brasil contemporaneo, desa ando a percepgdo comum de que a maioria
dos partidos carece de uma ideologia clara. Por meio de uma pesquisa com especialistas,
0 estudo discute a aplicacdo dessa metodologia e analisa seus resultados. Essa aborda-
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gem, apesar de suas limitagdes, destaca-se como uma maneira importante de estimar as
posicdes politicas dos partidos. Os especialistas, ao classi carem os partidos em uma
escala de esquerda a direita, revelaram uma polarizacédo percebida no sistema partidario
brasileiro. Embora alguns partidos tenham sido menos conhecidos ou dificeis de classi -
car, a analise demonstrou uma notavel concordancia entre as avaliagcdes dos especialistas,
conferindo preciséo e con abilidade a mensuracao da ideologia partidaria. Comparando
esses resultados com outros estudos, conclui-se que h& consisténcia na identi cacdo das
posicdes ideoldgicas dos partidos brasileiros, apesar das diferentes metodologias. Esta
coeréncia permite a rmar que, apesar das complexidades do sistema politico brasileiro,
ha uma clara ordenacéo ideoldgica dos partidos, o que é crucial para compreender seu
comportamento e suas interacdes na democracia recente do pais.

(AMARAL, 2013) destacam a tendéncia de cartelizacdo dos sistemas politicos, o que
pode ter consequéncias perigosas para a democracia, abrindo espaco para liderancas po-
pulistas e movimentos antipartidos. Por outro lado, outros estudiosos argumentam que 0s
partidos politicos ainda desempenham fun¢bes essenciais para a conexao entre a sociedade
e 0 governo, mesmo diante de novos desa 0s como a ascensao de liderancas carismaticas
antipartidarias e praticas de democracia direta. No contexto brasileiro, embora haja al-
gumas monogra as de qualidade sobre alguns partidos politicos, como o PT e o PSDB, e
alguns estudos comparativos, ainda existem lacunas signi cativas no estudo da organiza-
cao partidaria. Faltam informacdes detalhadas sobre como essas agremiacfes selecionam
lideres e candidatos, administram suas nancas, tomam decisfes e se relacionam com mo-
vimentos sociais e outras organizacdes da sociedade civil. Para preencher essas lacunas,
0s autores sugeriram a realizacdo de pesquisas empiricas soélidas, combinando analises
detalhadas dos principais partidos politicos brasileiros com estudos sobre os liados aos
partidos, suas opinides, niveis de participacéo e redes de associacgao.

Um dos trabalhos de referéncia na aplicacdo de redes complexas a analise politica &
o estudo de (BRITO; SILVA; AMANCIO, 2020), que propde uma metodologia baseada
em redes para investigar a dinamica politica da Camara dos Deputados brasileira. Nesse
estudo, os autores constroem redes em que 0s nds representam deputados e as arestas
indicam semelhanca nos padrdes de votacdo. A partir de dados abertos compreendendo
o periodo de 1991 a 2019, as redes foram analisadas ao longo do tempo utilizando mé-
tricas como modularidade, diversidade efetiva, distancia média entre nés e medidas de
isolamento e fragmentacao partidaria.

Apesar do sistema multipartidario brasileiro, os resultados indicam que o nimero efe-
tivo de comunidades topoldgicas detectadas nas redes é signi cativamente menor que o
namero formal de partidos, girando em torno de trés comunidades. Esse achado sugere
que a pluralidade ideoldgica esperada néo se re ete de forma clara nas praticas legisla-
tivas. Além disso, o estudo identi cou padrées de coalizbes entre partidos ao longo do
tempo e evidéncias de isolamento partidario precedendo eventos politicos criticos, como
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o processo de impeachment presidencial. Os autores também propdem uma interessante
representacdo visual do processo metodolégico (Figura 5), que sintetiza desde a coleta
e comparacdo dos votos até a construcdo, Itragem e analise da rede imagem que
sera utilizada nesta dissertacao para ilustrar a abordagem de redes complexas aplicada a
politica.

1995 1996 . 1997
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2010
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Figura 5 Etapas da metodologia de analise de redes politicas baseada em padrées de
votacao, conforme apresentada por (BRITO; SILVA; AMANCIO, 2020).

A pesquisa de (BRITO; SILVA; AMANCIO, 2020) destaca-se por demonstrar como
conceitos da ciéncia de redes podem ser utilizados para mensurar e visualizar aspectos
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politicos relevantes como coesao, polarizacdo e alinhamentos partidarios, oferecendo um
instrumental robusto que pode ser replicado em outros contextos parlamentares.
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CAPITULO

Proposta

A fim de estudar o cendrio politico brasileiro por meio da andlise dos padroes de
relacionamento entre deputados federais, foi desenvolvido um método para avaliacao que

subdividiu-se nas etapas descritas na Figura 6.
Preparacao da Analise Redes Analise Visual,
Base de Dados Descritiva Complexas Classica e Grupos

Figura 6 — Fluxograma das etapas do método para avaliagao.

Fonte: Autoria Propria

Inicialmente, com a base de dados coletada, foram adicionadas duas novas informa-
¢oes: ideologia e coeficiente kappa. A primeira permitiu a segmentacao da base de acordo
com a filiagao ideoldgica partidaria dos deputados, possibilitando a analise comportamen-
tal por grupo ideolégico, os partidos e suas ideologias. A segunda, o coeficiente kappa, foi
adotado como medida de concordancia entre os parlamentares, sendo a métrica utilizada
para estabelecer as conexoes na construgao das redes complexas.

A analise descritiva teve como finalidade compreender melhor as caracteristicas
gerais da base, bem como os padroes especificos de cada ideologia ao longo do tempo.
Essa etapa inicial serviu como subsidio para a posterior interpretacao dos resultados
oriundos da analise de redes complexas.

O objetivo central deste estudo consistiu em investigar o comportamento dos depu-
tados brasileiros por meio de redes complexas, comparando diferentes metodologias.
Para isso, foram criadas redes estaticas anuais, seguidas por analises visuais, calculo de
métricas estruturais e extracao de grupos a partir de duas metodologias distintas. Os re-
sultados foram analisados e comparados entre si, sendo também relacionados as evidéncias
encontradas na etapa descritiva.

A presente proposta de pesquisa realizou uma andalise abrangente da estrutura de
redes complexas, empregando métodos de anéalise visual, de deteccao de comunidades e

métricas de centralidade, tanto os tradicionalmente utilizados na Ciéncia de Redes quanto
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abordagens baseadas em Aprendizado de Maquina. Inicialmente, os dados de votagédo dos
deputados foram obtidos a partir de fontes abertas do governo federal (Governo Federal,
2023). Com esses dados, foi construida uma rede complexa para cada ano analisado, na
qual os nés representam os deputados e as arestas indicam interacdes entre eles, baseadas
na similaridade de seus votos. Foram extraidas diversas métricas, incluindo centralidade,
coe ciente declustering e grau, além da aplicacdo de algoritmos de deteccdo de comuni-
dades e analise de agrupamento. Os resultados obtidos foram analisados e comparados de
forma integrada. A pesquisa visa contribuir para uma melhor compreensao da dinamica
estrutural da atuacdo parlamentar brasileira sob a perspectiva de redes complexas, ofe-
recendo subsidios analiticos relevantes e um modelo metodolégico que pode ser aplicado
em estudos futuros nesta area.

4.1 Base de dados

Os dados de votacéo e as informacfes partidarias foram coletados de fontes publicas
disponiveis no site Dados Abertos da Camara Federal (Governo Federal, 2023). Nesse
site estdo registradas diversas informacgfes da atividade parlamentar, como votacdo de
projetos, pareceres, gastos dos deputados entre outros. Para este trabalho, foi realizada
a coleta abrangendo todas as votacOes realizadas entre os anos de 2005 a 2023. Para a
variavel partidaria, foi considerado o partido ao qual o deputado estava liado no respec-
tivo ano. Nos casos em que houve troca de partido dentro do mesmo ano, adotou-se como
referéncia o partido em que o deputado permaneceu por mais tempo durante o periodo.
Os dados foram baixados diretamente de (Governo Federal, 2023) e vieram em formato
csv, além das informacdes trabalhadas neste trabalho, constavam informac@es as seguintes
informacdes: ID Votacao, URI Votacao, data Hora Voto, voto, deputado ID, deputado
URI, deputado nome, deputado siglaPartido, deputado URI Partido, deputado sigla Uf,
deputado ID Legislatura, deputado URL Foto. A descricdo dos dados das bases de dados
geradas é vista na préxima sessédo deste trabalho.

Com a base consolidada, algumas modi cagbes foram implementadas. Foi criada a
variavel ideologia, na qual os partidos politicos foram classi cados segundo suas respec-
tivas orientacdes ideoldgicas. Para essa categorizagdo, inicialmente foram consultados os
sites o ciais de cada partido; nos casos em que a posicao ideologica ndo estava explicita-
mente de nida, realizou-se uma deliberac&o entre os autores para a de ni¢cdo da ideologia
atribuida. Para essa deliberacdo, os autores zeram um levantamento no site Wikipedia
e consultas a modelos de LLM (ChatGPT, Meta Al e Claude), classi cando a ideologia
conforme o partido fosse classi cado pela maioria desses 4 votos. O resultado nal dessa
classi cacdo encontra-se apresentado na Figura 7.

A lista de partidos considerada foi: Partido dos Trabalhadores (PT), Partido Co-
munista do Brasil (PCdoB), Partido Socialismo e Liberdade (PSOL), Partido Patria
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Livre (PPL), Partido Popular Socialista (PPS), Partido Democratico Trabalhista (PDT),
Partido Socialista Brasileiro (PSB), Partido Verde (PV), Solidariedade (SDD), Solidariedade
(antiga sigla SDD) (SD), Rede Sustentabilidade (REDE), Solidariedade (SOLIDARIEDADE),
Cidadania (CIDADANIA), Partido do Movimento Democrético Brasileiro (PMDB), Partido
da Social Democracia Brasileira (PSDB), Partido Municipalista Renovador (PMR), Partido
Republicano Brasileiro (PRB), Partido de Reedi cacdo da Ordem Nacional (PRONA),
Partido da Mobilizacado Nacional (PMN), Partido Trabalhista do Brasil (PTdoB), Partido
dos Aposentados da Nacgao (PAN), Partido Republicano da Ordem Social (PROS), Sem
Partidos (ou legenda avulsa) (S.PART.), Partido Trabalhista Nacional (PTN), Avante
(AVANTE), Movimento Democratico Brasileiro (MDB), Partido Trabalhista Cristao (PTC),
Democratas (DEM), Partido Humanista da Solidariedade (PHS), Partido Social Democra-
tico (PSD), Partido Social Democrata Cristdo (PSDC), Podemos (PODE), Democracia
Cristd (DC), Unido Brasil (UNIAO), Partido da Frente Liberal (PFL), Progressistas
(PP), Partido Trabalhista Brasileiro (PTB), Partido Liberal (PL), Partido Social Cris-

tdo (PSC), Partido Ecolégico Nacional (PEN), Partido da Republica (PR), Partido So-
cial Liberal (PSL), Partido Republicano Progressista (PRP), Partido Renovador Traba-
Ihista Brasileiro (PRTB), Partido Novo (NOVO), Patriota (PATRIOTAS) e Republicanos
(REPUBLICANOS).

Também foi calculado o coe ciente kappa entre os pares de deputados, além do nimero
de votagcbes em que ambos participaram no mesmo ano. Para garantir a robustez das
conexdes na construcao da rede, foi aplicado um Itro, considerando apenas pares com
coe ciente kappa 0,61 e com, no minimo, 30 votacdes em comum. Essa restricdo visa
evitar distor¢des causadas por casos em que dois deputados participaram de apenas uma
votagao conjunta e concordaram, resultando em um coe ciente kappa igual a 1, mas sem
representar uma relacéo substancial entre eles.
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assim como para 0 aprimoramento das estratégias de extracdo de métricas relevantes.
A natureza especi ca da rede gerada desempenhara um papel determinante na de ni-

cdo e re namento das metodologias utilizadas para extrair e interpretar essas metricas,

permitindo uma andlise mais precisa e contextualizada.

4.3.1 Construcao das Redes Complexas

Para a construcdo da rede foi adotada a seguinte estrutura: os nds representam 0s
deputados, e as arestas indicam a coincidéncia ou similaridade das votagcdes entre deputa-
dos, calculada via coe ciente kappa de Cohen (Equacéo 1). As redes sao nao direcionadas
e sao ponderadas, sendo o peso da aresta igual ao valor resultante do coe ciente kappa.

4.3.2 Analise visual

Por meio do software Gephi 0.10.1, foi aplicado o algoritmo ForceAtlas2 para a gera-
cao dolayout das redes complexas. Com todas as redes estruturadas para os diferentes
anos, foi conduzida uma analise descritiva das con guracdes geradas, com o objetivo de
identi car padrdes estruturais ao longo do tempo. Essa andlise permitiu compreender
como os deputados se organizavam e interagiam em cada periodo, revelando mudancas
signi cativas nos agrupamentos e nas conexdes conforme os governos e as composigoes
ideoldgicas variavam ao longo dos anos.

4.3.3 Extracdo das principais métricas

ApoOs a de nicdo das redes complexas, foram extraidas as seguintes métricas gerais:
Grau, Centralidade deBetweennessCoe ciente de Clustering e Assortividade (apenas
geral), calculadas tanto em nivel geral quanto segmentadas por ideologia, para cada ano
do periodo analisado.

Na analise geral, foi conduzida uma avaliagdo de outliers aplicando-se a regra do in-
tervalo interquartil (IQR) multiplicado por 1,5 para cada métrica. Essa abordagem pos-
sibilitou identi car a quantidade de deputados que apresentam valores acima do padrao
esperado para cada métrica, permitindo assim uma melhor compreensdo do comporta-
mento geral da rede em cada ano.

Para a andlise das métricas segmentadas por ideologia, foi realizada uma avaliacdo
gra ca temporal, analisando a variacdo das métricas ao longo do tempo. Dessa forma, foi
possivel comparar o comportamento de cada ideologia tanto em relagdo ao seu préprio
histérico quanto em relacdo as demais ideologias.
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4.3.4 Deteccao de Grupos

A deteccdo de grupos foi conduzida por meio de duas metodologias distintas, cujos
resultados foram posteriormente analisados. Para a detec¢cdo de comunidades, foi aplicado
o algoritmo de Louvain a rede complexa construida para cada ano. Ja para a analise de
agrupamento via método Ward, utilizaram-se as principais métricas da rede Grau,
Centralidade de Betweennesse Coe ciente de Clustering combinadas com o valor
meédio de Kappa de cada deputado por ano. Os valores dessas variaveis foram previamente
normalizados e, em seguida, aplicou-se o algoritmo hierarquico, adotando-se um ponto de
corte xo no dendrograma (trés grupos) para todos 0s anos.

Com os grupos extraidos por ambas as metodologias, realizou-se uma andlise de con-
cordancia, veri cando-se a sobreposicao entre os deputados classi cados simultaneamente
no grupo 1 da comunidade e no grupo 1 duster. A proporcao de concordancia foi entao
calculada, e, em seguida, foi realizada uma avaliacdo da composicdo de cada grupo, com
o objetivo de identi car suas diferencas e caracteristicas especi cas.

Devido a aleatoriedade inerente aos algoritmos de agrupamento, cada execu¢do dos
modelos (tanto de deteccdo de comunidades quanto de analisechisster) pode atribuir
diferentes rétulos aos grupos gerados. Como foram aplicados dois métodos distintos para
cada ano, tornou-se necessario adotar uma estratégia que possibilitasse a comparacao
direta entre os grupos ao longo do tempo e entre metodologias. Para isso, foi realizada uma
reordenacdo padronizada dos grupos, com base em seu tamanho relativo. Assim, o Grupo
1 passou a representar o grupo com o maior nimero de deputados, o Grupo 2 o segundo
maior, e assim sucessivamente. Essa ordenacéo visa garantir coeréncia interpretativa nas
analises comparativas entre anos e entre as diferentes abordagens de agrupamento.



42

Capitulo 5

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta uma analise descritiva da base de dados construida a partir
das votacGes nominais na Camara dos Deputados, com o objetivo de compreender o
comportamento legislativo por meio de redes complexas. Inicialmente, sdo descritas as
principais caracteristicas da base, incluindo distribuicdo temporal, volume de interacdes
e padrbes gerais de votacdo. Em seguida, sdo construidas redes anuais nao dirigidas, em
gue os nos representam deputados e as arestas indicam o grau de concordancia entre eles,
medido pelo coe ciente kappa. Para cada rede, sdo calculadas métricas estruturais como
namero de nés e arestas, grau médio, kappa médmmtweenness centralitye clustering
coe cient . Adicionalmente, sdo apresentados visualmente os grafos gerados, permitindo
observar a formacgédo de blocos e padrdes de agrupamento politico ao longo do tempo. Por
m, realiza-se uma analise de comunidades por meio de dois métodos: o algoritmo de
Louvain e o método de agrupamento hierarquico de Ward, cujos resultados sédo analisados
e comparados a m de identi car agrupamentos coesos de deputados com comportamentos
legislativos semelhantes, contribuindo para revelar alinhamentos ideolégicos e estruturas
de coalizdo dentro do legislativo brasileiro. As analises realizadas neste trabalho foram
executadas com o uso da linguagem Python verséo 3.10.6 (bibliotecas utilizadas: pandas,
numpy, matplotlib, seaborn, networkx e scipy), e as redes complexas foram visualizadas
com o software Gephi versao 0.10 (BASTIAN; HEYMANN; JACOMY, 2009).

5.1 Andalise Descritiva

A andlise descritiva teve como objetivo compreender os padrées gerais dos dados,
identi car possiveis inconsisténcias e veri car se 0s resultados obtidos nas etapas poste-
riores estdo alinhados com o comportamento observado na base. Para essa etapa, foram
realizadas diversas exploragdes iniciais, incluindo: a contagem total de deputados por
ideologia ao longo dos anos (Figura 8), a evolu¢do do niumero de partidos representados
no Congresso (Figura 9), o numero total de leis analisadas por ano (Figura 10), a pro-
porcdo de respostas de votos por ideologia ao longo do tempo (Figura 11), a média de
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naquele momento, era composta por setores da Direita e parte do Centro, porém com uma
distancia baixa em relacdo ao grupo governista. Com o passar dos anos, a concordancia
do grupo governista aumentou, evidenciada pela maior proximidade dos nés na rede. A
oposicao passou a se concentrar no Centro e na Centro-Direita, sendo os anos de 2007
e 2008 marcados por maior isolamento. A partir de 2009, ainda que o0 grupo governista
permanecesse majoritario, 0s no0s se apresentavam mais dispersos, indicando uma reducéao
nesta concordancia em relacdo aos anos anteriores.

No inicio do governo Dilma, em 2011, a rede indicava elevada concordancia entre 0s
parlamentares governistas. No entanto, essa coesdo comecou a se dissipar ja em 2012,
guando visualmente se formava um terceiro grande grupo. O isolamento da Esquerda
tornou-se evidente, embora até 2014 os demais grupos ainda se apresentassem dispersos,
re etindo baixa concordéancia interna. Em 2015, surgem trés grupos claramente de nidos,
sendo o grupo da Esquerda o menor e formado quase exclusivamente por seus represen-
tantes. Apesar de certa aproximagao com o0 grupo majoritario, a concordancia entre eles
ja era limitada. O m do mandato do governo Dilma ocorreu via impeachment e foi
marcado pelo completo isolamento da Esquerda e pela unido das demais ideologias em
um Unico grupo opaositor, que incluia até mesmo deputados de esquerda.

Durante o governo Temer (2016 2018) a Esquerda manteve-se isolada. O grupo pro-
governo era majoritario e apresentava alta concordancia, embora no ultimo ano tenha
ocorrido um aumento na dispersédo, sinalizando maior divergéncia interna.

Nos dois primeiros anos do governo Bolsonaro (2019 2020), observou-se a maior coesao
entre os deputados alinhados ao governo em todo o periodo analisado. Com o avanco do
mandato, o grupo governista tornou-se mais disperso, embora visualmente a concordancia
entre seus membros ainda permanecesse elevada.

No retorno do PT ao poder (2023), veri cou-se a retomada da Esquerda como grupo
majoritario. No entanto, a concordancia foi a menor entre todos os inicios de mandato
analisados. O grupo governista era composto por parlamentares de diferentes ideologias,
enguanto a oposi¢cao passou a ser majoritariamente da Direita.

De forma geral, os dados indicam que a maioria dos deputados tende a se alinhar com
0 governo, independentemente da ideologia presidencial. Apesar da alta fragmentacao
partidaria, os agrupamentos de votacdo sdo relativamente reduzidos, sugerindo que a
guantidade de partidos nao re ete, necessariamente, a dinamica de votacdo. Observa-
se, ainda, que a maior coesao entre os parlamentares ocorre, via de regra, no inicio dos
mandatos presidenciais, diminuindo a medida que o ciclo avanca.
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5.3 Analise Cléassica

5.3.1 Analise Geral

Ao longo dos anos observa-se na Tabela 1 que as maiores médias de concordancia en-
tre 0os deputados ocorreram durante o governo Lula (principalmente no inicio do segundo
mandato). Embora os valores de concordancia sejam geralmente elevados ao longo de
todo o periodo analisado, os primeiros anos do governo Lula destacam-se como aqueles
em que os parlamentares apresentaram maior alinhamento nas votacdes. Em contraste, 0s
menores valores de grau e nimero de arestas foram registrados durante o governo Dilma,
especialmente em 2015, o que sugere uma baixa coesdo entre os deputados e uma maior
fragmentacédo da rede em pequenos grupos. A quantidade de deputados com destaque
central em suas respectivas comunidades atingiu o menor valor em 2008, indicando uma
distribuicdo mais equitativa entre os nés da rede naquele ano, e o maior valor em 2015,
evidenciando maior concentracdo de in uéncia em poucos parlamentares. No que se re-
fere a centralidade de intermediacdobétweennegs o governo Dilma apresenta valores
abaixo da média observada, o que refor¢a a ideia de uma maior segmentagdo e menor
articulac@o entre os blocos politicos. O coe ciente ddustering também foi mais baixo
nesse periodo, indicando uma menor densidade de conexdes entre os vizinhos dos depu-
tados, ou seja, uma menor coesao interna. A assortatividade apresenta valores positivos
e elevados durante os periodos de maior coeséo parlamentar, com picos em 2020 (0,7721)
e 2007 (0,7527), indicando que deputados com padrdes de votagcdo semelhantes tendem
a se conectar entre si, formando comunidades mais homogéneas. Por outro lado, valores
préximos a zero ou negativos, como observado em 2005 (-0,1692) e 2010 (0,0042), suge-
rem uma estrutura de rede mais heterogénea, com maior interacao entre deputados com
per s de votacao distintos. Esse padrdo de baixa assortatividade, combinado com outros
indicadores, reforca a interpretacdo de menor polarizacdo e maior fragmentacédo da rede
em determinados periodos.

O ano de 2015 se destaca como 0 mais atipico da série, coincidindo com o periodo
gue antecede o processo de impeachment da presidente Dilma Rousse . A analise sugere
gue anos com indicadores estruturais signi cativamente baixos, como 2015, podem sina-
lizar instabilidades politicas relevantes, sendo, portanto, recomendavel 0 monitoramento
continuo desses indicadores para avaliar futuros cenarios de fragmentacdo parlamentar.
Embora o ano de 2005 também apresente valores médios relativamente baixos, esse re-
sultado esta associado ao menor numero de deputados na base de dados para aquele ano.
Quando os indicadores séo relativizados pela quantidade de nds, 2005 deixa de ser um
caso de destaque negativo.
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grupos e um terceiro composto por deputados mais dispersos. Ressalta-se que, conside-
rando a existéncia de cinco ideologias e um minimo de 16 partidos ao longo do periodo
analisado chegando a 29 em determinados anos , seria esperado um ndmero mais
elevado de comunidades. A constancia na distribuicdo das comunidades ao longo dos anos
sugere que o numero atual de partidos é excessivo frente a estrutura real de agrupamento
politico observada.

Tabela 2 Proporcéo de igualdade das metodologias por ano.

Ano Proporgao de Igualdade

2005 0,375
2006 0,058
2007 0,423
2008 0,474
2009 0,404
2010 0,223
2011 0,596
2012 0,533
2013 0,510
2014 0,400
2015 0,358
2016 0,425
2017 0,572
2018 0,370
2019 0,537
2020 0,600
2021 0,665
2022 0,755
2023 0,452

A Tabela 2 evidencia o grau de divergéncia entre os métodos de agrupamento no
que se refere a classi cacao dos deputados nos mesmos grupos. Observa-se que, na maior
parte dos anos analisados, menos da metade dos parlamentares foram alocados em grupos
coincidentes entre os diferentes métodos. O ano de 2022 apresentou o0 maior indice de con-
cordancia, com aproximadamente 75% dos deputados classi cados de forma semelhante,
enquanto 2006 apresentou o menor indice, com menos de 1% de coincidéncia entre 0s
agrupamentos. Esses resultados indicam que, mesmo quando o numero de grupos identi-
cados é proximo ou idéntico entre os métodos, a distribuicdo interna dos deputados entre
esses grupos pode variar signi cativamente. Tal variacdo reforca a necessidade de uma
analise qualitativa mais aprofundada para compreender as caracteristicas e a composi¢ao
politica de cada grupo identi cado.
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e caz em caracterizar os principais agrupamentos politicos, delimitando de forma clara os
blocos governistas, oposicionistas e independentes. Um ponto de destaque é que, no atual
governo do PT, a estrutura da rede assumiu uma con guracgao tao distinta que o grupo
governista se formou de maneira isolada, algo que, até entdo, sé havia sido observado
durante o governo Dilma.
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Capitulo 6

Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo principahvestigar o comportamento dos
deputados federais brasileiros ao longo do tempo por meio da construcao e ana-
lise de redes complexas ponderadas pela concordancia ideolégica em votacoes
parlamentares . Para isso, foram utilizadas abordagens complementares analise vi-
sual, métricas de redes e algoritmos de agrupamento que permitiram identi car padrbes
de alinhamento, coeséo e transformacéo ideoldgica nas interacdes legislativas.

De forma geral, a analise descritiva permitiu identi car dindmicas de mudanca ide-
olégica entre os deputados ao longo do tempo. Observa-se, por exemplo, que quando a
representacao da esquerda diminui, hd um crescimento proporcional da centro-esquerda;
o declinio do centro é acompanhado por uma ascensdo da centro-direita; e, por m, essa
também perde espaco para o aumento da direita. Tais movimentos sugerem que, indepen-
dentemente da ideologia, possiveis crises ou desgastes associados a determinados espectros
politicos provocam o afastamento de parlamentares dessas ideologias. Ja na andlise preli-
minar, antes mesmo da construgao da rede, veri cou-se que, de forma geral, os deputados
mais discordam entre si do que concordam.

Visualmente, os grafos permitem identi car padrbes consistentes de alinhamento e
coesao parlamentar ao longo dos diferentes governos. Independentemente da ideologia
presidencial, h4 uma tendéncia de formacéo de blocos majoritarios de apoio ao governo,
especialmente no inicio dos mandatos, caracterizados por maior coesao e concordancia
entre os parlamentares. Essa coesdo, no entanto, tende a se dissipar com o tempo. E
possivel observar um processo de migracao ideoldgica de deputados, especialmente nos
momentos de transicdo de governo, com muitos se aproximando da nova ideologia no
poder. Quando as métricas sdo avaliadas por ideologia ao longo do tempo, nota-se que
a maior parte dos deputados tende a apoiar 0 governo vigente: durante mandatos de
esquerda, por exemplo, a esquerda apresentou os maiores valores de grau médio, padrao
gue se inverte quando a direita assume o poder.

Ainda assim, a esquerda apresenta valores consistentemente mais elevados de concor-
dancia (kappa) e coe ciente declustering o que pode ser explicado pelo fato de possuir,
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em geral, menor nimero de deputados. Isso implica na necessidade de maior coeséo
interna para exercer in uéncia no legislativo. Ao avaliar os governos individualmente,
destaca-se negativamente o segundo mandato de Dilma Rousse , que apresentou 0s pio-
res indicadores de coeséo e centralidade nas redes analisadas. Por outro lado, o primeiro
mandato de Lula gura como o mais positivo, evidenciando forte adesado da maioria dos
deputados ao governo, independentemente da ideologia.

No que tange a quantidade de partidos representados na Camara, que chegou a 29 em
determinados anos, observa-se que esse niumero elevado ndo se re ete em uma fragmenta-
cao proporcional nos agrupamentos detectados. Em todas as abordagens analise visual,
deteccdo de comunidadesdaustering identi caram-se pequenos blocos de atuacao po-
litica que transcendem a l6gica partidaria formal. Em geral, h4 um grupo majoritéario de
apoio ao governo e outro menor, de oposicdo. No entanto, ha diferencas relevantes de-
pendendo da ideologia presidencial: quando a direita esta no poder, 0s grupos governistas
tendem a excluir parlamentares de esquerda; jA quando a esquerda governa, observa-se a
presenca de deputados de diferentes espectros ideoldgicos em seu bloco de apoio. Tal pa-
dréo pode indicar uma maior coeréncia da esquerda, uma vez que, mesmo fora do poder,
nao se observa sua adesao a blocos formados com a direita para integrar a base governista.

Em relacdo as metodologias empregadas, destaca-se a possibilidade de uso comple-
mentar ou comparativo entre elas. A analise visual contribui para a interpretacéo inicial
e intuicdo da rede; as métricas oferecem fundamentos quantitativos robustos; e os algo-
ritmos de agrupamento como clustering e detec¢cdo de comunidades permitem seg-
mentacdes que variam do mais geral ao mais especi co. O modelahster se mostrou
mais abrangente, ideal para interpretacdes iniciais, enquanto a deteccdo de comunidades
forneceu uma visdo mais re nada da segmentacao interna dos grandes blocos. Ambas séo
validas, e sua escolha deve considerar o objetivo da analise. No presente trabalho, o uso
integrado das trés abordagens visualizacdo, métricas e agrupamento permitiu uma
interpretacdo mais precisa e assertiva das redes parlamentares, e pode servir de base para
futuras investigages com dados similares.

Como limitagdo deste trabalho, destaca-se a impossibilidade de identi car as causas
dos comportamentos observados nas redes. Como n&o foram incorporadas variaveis exter-
nas ao modelo, ndo foi possivel realizar uma analise estatistica que indicasse os principais
fatores associados a dinAmica e as variagdes no comportamento das redes complexas ao
longo do tempo.

6.1 Principais Contribuicdoes

Foi possivel construir redes complexas capazes de representar como os parlamentares
brasileiros se relacionam entre si. Ademais, o estudo evidenciou vantagens e limitacfes de
dois métodos distintos de agrupamento, demonstrando que ambos podem ser Uteis, depen-
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dendo da natureza do problema investigado especialmente se ha ou ndo conhecimento
prévio sobre o comportamento dos dados. Além disso, o trabalho permite a elaboracéo de
um manual de boas praticas para analise baseada em redes complexas, que pode seguir
uma sequéncia estruturada: iniciar com uma andlise descritiva, construir a rede, e entdo
realizar uma investigacéo detalhada das métricas de rede aliada a analise visual.

6.2 Trabalhos Futuros

Como proposta para trabalhos futuros, seria interessante replicar o presente estudo
incorporando variaveis externas que representem o contexto socioecondmico do Brasil
em cada ano, a partir de critérios bem de nidos. Uma possibilidade seria considerar 0os
principais acontecimentos nos cinco setores que mais contribuem para o Produto Interno
Bruto (PIB) do pais em cada periodo e analisar de que forma tais eventos impactam as
redes formadas.

6.3 Contribuicbes em Producao Bibliogra ca

O artigo intitulado Relationships among Brazilian Politicians: A Study Using Network
Science and Machine Learning foi submetido adournal of Complex Networks
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