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Resumo

A Camara dos Deputados do Brasil é um 6rgao politico e institucional brasileiro a nivel
federal, sendo um dos componentes, junto ao Senado Federal, do Poder Legislativo. Dentro
da Camara dos Deputados do Brasil sao elaboradas as leis que regem o Brasil. Para tal sao
realizados, dentro deste espaco, discursos onde os deputados discutem as propostas de lei
criadas por eles e seus diversos pares. Os discursos possuem portanto, uma enorme riqueza
do ponto de vista de dados a serem utilizados, dados os quais podem ser amplamente
utilizados pela populagao e por cientistas de diversas areas para o entendimento da
representatividade e dos temas discutidos dentro deste espaco. Tais dados sao entao
disponibilizados para a populagao de forma gratuita e aberta, porém de maneira bruta.
Surgindo entao, espaco para exploragao cientifica e tecnologica de métodos, ferramentas,
andlises e metodologias que tragam informacoes relevantes a partir de tais dados. Isto é
muito importante para que a populagdo de maneira geral entenda melhor o que acontece
dentro do processo democratico de direito brasileiro. Imerso neste contexto ha o surgimento
de métodos de Aprendizado de Maquinas, os quais ajudam a modelagem e andlise de tais
problemas. Este estudo implementa neste cenario, um pipeline para a analise dos topicos,
ou termos que aparecem de maneira conjunta, em discursos de Deputados Federais e a
tentativa de encontrar topicos semelhantes do ponto de vista sociopolitico entre diferentes
periodos da politica brasileira utilizando-se de métodos de Aprendizado de Maquina.
Facilitando portanto uma anélise das mudangas no cenario politico brasileiro, em especial,
observando os diferentes atores politicos brasileiros ao longo do tempo. O pipeline proposto
é uma ferramenta para que cientistas sociais possam de maneira facilitada, ter acesso e
realizar analises em tais dados. O pipeline aqui proposto pode entao ser dividido em 3
partes: A coleta dos discursos antes brutos e sua organizacao em um formato estruturado
e de facil acesso, a extracao dos topicos dos discursos dos Deputados Federais utilizando-se
do algoritmo Propagation on Bipartite Graphs e por fim uma anélise manual reduzida dos
topicos coletados na etapa anterior de modo a encontrar topicos que sejam similares em
comparacao com os encontrados em outro periodo temporal. Este estudo propoe como
um estudo de caso o estudo de 3 partidos, o Partido dos Trabalhadores, o Movimento
Democratico Brasileiro e o Partido Liberal. Para o primeiro é possivel ver uma volta
da necessidade de defesa de direitos antes considerados estabelecidos e pétreos, como
a demarcacao de terras indigenas. O Partido Liberal por sua vez, sofreu uma mudanca
grande em seus discursos, se orientando seus discursos para direita do cenario politico

brasileiro.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas; Extracao de Tépicos; Comparacao de Cadeias

de Caracteres; Aprendizado Nao Supervisionado; Discursos; Deputados Federais.






Abstract

The Chamber of Deputies of Brazil is a Brazilian political and institutional body at
the federal level, and is one of the components, along with the Federal Senate, of the
Legislative Branch. Brazil’s Chamber of Deputies is where the laws that govern Brazil
are drafted. To this end, speeches are made in this space, where the deputies discuss the
bills they and their various peers have created. The speeches therefore have an enormous
wealth of data to be used, data that can be widely used by the population and scientists
from various fields to understand the representativeness and issues discussed within this
space. This data is then made available to the public free of charge and openly, but in
a raw form. There is then room for scientific and technological exploration of methods,
tools, analyses and methodologies that bring relevant information from such data. This is
very important for the general population to better understand what is happening within
the Brazilian democratic process under the rule of law. Immersed in this context is the
emergence of Machine Learning methods, which help in the modeling and analysis of such
problems. In this scenario, this study implements a pipeline for the analysis of topics,
or terms that appear together, in speeches by Federal Deputies and the attempt to find
similar topics from a socio-political point of view between different periods of Brazilian
politics using Machine Learning methods. This makes it easier to analyze changes in the
Brazilian political scene, especially by observing the different Brazilian political actors over
time. The proposed pipeline is a tool for social scientists to easily access and analyze such
data. The pipeline proposed here can then be divided into 3 parts: the collection of the
previously raw speeches and their organization in a structured and easily accessible format,
the extraction of topics from the speeches of the Federal Deputies using the Propagation on
Bipartite Graphs algorithm and finally a reduced manual analysis of the topics collected in
the previous stage in order to find topics that are similar in comparison with those found
in another time period. This study proposes three parties as a case study: the Workers’
Party, the Brazilian Democratic Movement and the Liberal Party. For the former, it is
possible to see a return to the need to defend rights that were once considered established
and fixed, such as the demarcation of indigenous lands. The Liberal Party, for its part,
has undergone a major change in its discourse, moving the speeches to the right of the

brazilian political scenery.

Keywords: Machine Learning, Topics Extraction, Character Sequence Comparison; Non-

supervised Learning; Speeches; Federal Deputies.
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1 Introducao

Existe na atualidade uma abundancia de dados nao estruturados no formato textual
e a cada ano um aumento exponencial na quantidade de dados introduzidos ao mundo.
Faz-se necesséario, entao, em tal cenario, a criagdo de métodos de modelagem e analise de
tais dados textuais, visto que os dados podem possuir grande quantidade de informagao
armazenada de forma latente. Uma vez que é inviavel analisar manualmente essa quantidade
de dados, é necessario, portanto, a criacao de métodos computacionais que realizem tal

modelagem e analise de modo automatico.

Motivados pela necessidade de processamento de dados textuais, em 2003, emergiu
uma area de pesquisa denominada Modelos Probabilisticos de t6picos (do inglés Probabilistic
Topic Models)(BLEI, 2012). Modelos Probabilisticos de Tépicos sdo um conjunto de
algoritmos que tém como objetivo a descoberta de tematicas ocultas em cole¢oes de textos
(corpus). A extracao de tépicos possui grande importancia, uma vez que pode ser utilizada
para organizar e agrupar um subconjunto de textos pelos seus respectivos temas. Outro
exemplo é a descoberta de temas ocultos em uma determinada cole¢ao de textos, os quais

poderiam passar despercebidos caso fossem analisados manualmente.

Atualmente, pesquisadores tém procurado meios para melhorar o desempenho
de tais algoritmos, em especial, o espaco computacional usado por esses métodos, como
o Latent Dirilecth Allocation (LDA)(BLEIL; NG; JORDAN, 2003), j& que tais métodos
utilizam-se de estruturas matriciais para a realizacao dos calculos necessarios, levando a um
alto custo computacional para que tais métodos sejam executados em grandes conjuntos
de dados. Além disso, novos métodos tentam modelar o corpus de modo a agregar novos
tipos de informacoes semanticas ou de contexto, a fim de melhorar a precisdo dos topicos
encontrados. Com base na lacuna observada, pesquisas foram desenvolvidas focando na
tentativa de utilizar grafos como estrutura de dados, de modo a armazenar os dados
textuais de forma eficiente e incorporar as relagoes e os padroes de conectividade entre
palavras presentes em um corpus, como proposto em (FALEIROS; VALEJO; LOPES,
2019; FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017). Temos, portanto, que tal area refletiu sucesso
nas pesquisas recentes, sendo de grande importancia a area de extracao de topicos em

documentos textuais a partir de estruturas de grafos.

A Camara dos Deputados do Brasil é um local de grande importancia para a
populacao do pais, uma vez que é o érgao responsavel pela anélise e criagao de leis que
regem o pais. Tais deputados tém diversas atribuicoes, tais quais a criacao e andlise de
projetos de leis, decretos legislativos, emendas a Constituicao, dentre outros. Durante tais

processos, uma parte muito importante sao os discursos proferidos em plenério, uma vez que
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os deputados apresentam, defendem ou criticam os demais projetos de seus pares. Portanto,
faz-se necessario que a sociedade tenha conhecimento dos topicos mais discutidos pela
representatividade escolhida, assim entendendo o que esta sendo efetivamente abordado
no processo democratico em diferentes periodos politicos ou diferentes legislaturas. Sendo
importante tal processo também para especialistas de diversas areas, os quais procuram

saber sobre o que tais deputados discutiram durante as sessoes do plenario.

Este estudo debruca-se sobre dois periodos importantes para a politica brasileira,
o ano de campanha de Dilma Rousseff em sua segunda vitoria e o ano de campanha de
Luiz Inacio Lula da Silva em sua terceira vitoria. Periodos os quais foram extremamente
conturbados de maneira politica Santos (2017), Seibt et al. (2023), sendo neste momento
as duas ultimas vitérias da esquerda institucional no Brasil ao cargo de Presidente da

Republica.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho de conclusao de curso tem por objetivo apresentar um pipeline para
a comparacao de similaridade de topicos entre discursos de deputados federais durante
diferentes épocas da politica brasileira. Além da realizagao de um estudo utilizando tal
pipeline. A extracao de topicos sera realizada utilizando o algoritmo Propagation on

Bipartite Graphs, bem como técnicas de pré-processamento de dados.

1.1.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos podem ser elencados em:

e Contribuir com a literatura multidisciplinar sobre métodos para extracao de tépicos

em discursos de deputados;

e Realizar a extracao de tépicos em dois conjuntos de deputados, focando na separacao

por periodo historico;

e Analisar os resultados obtidos, comparando os tépicos obtidos para cada um dos
periodos analisados, de modo a conseguir concluir se os partidos mantiveram os
seus topicos ao longo do tempo ou se houve uma mudanca significativa nos tépicos

apresentados.
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1.1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho sera dividido em cinco capitulos. No Capitulo 1 sao apresentados
a proposta de pesquisa e os objetivos que serao explorados. O Capitulo 2 abrange a
fundamentacgao tedrica necessaria para cumprir com o objetivo proposto, passando pelos
conceitos de Aprendizado de Maquinas, Aprendizado de Maquina com Grafos e Extracao
de Tépicos, além de justificativas além dos algoritmos utilizados e das métricas escolhidas
para avaliar os resultados. No Capitulo 3 exibe-se os métodos utilizados para a execucao
dos experimentos. O Capitulo 4 destina-se a analise dos resultados obtidos e comparacao
dos topicos obtidos para determinacgao da polarizacdo ou nao dos partidos. Por fim, o

Capitulo 5 expoe as conclusoes do trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos utilizados para embasa-

mento do trabalho e experimentos realizados.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina(AM) é um subcampo da Inteligéncia Artificial(TA) que
busca desenvolver modelos que possam “aprender” por meio da experiéncia. AM estuda
métodos computacionais para adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e novos
meios de organizar o conhecimento ja existente (MITCHELL, 1997). O aprendizado se
da por meio de algoritmos que, baseados em estatistica, identificam regras e padroes em
grandes bases de dados. O estudo de técnicas de aprendizado baseado em computador

também pode fornecer um melhor entendimento de nosso proprio processo de raciocinio
(MITCHELL, 1997).

As técnicas de AM utilizam a abordagem de aprendizado indutivo, que consiste
em obter conclusoes genéricas, regras e padroes a partir de um conjunto particular de
exemplos ou casos particulares previamente observados. O aprendizado indutivo pode ser
dividido, de forma mais geral, em trés tipos principais, descritos a seguir: supervisionado,

semi-supervisionado e nao-supervisionado.

Suprevisionado consiste na criacao de um modelo capaz de aprender a partir de um
conjunto de dados previamente rotulados e generalizar para instancias nao conhecidas
(KOTSIANTIS et al., 2007). Neste tipo de AM, existe uma figura de um "professor
externo'ou "especialista’, o qual apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos
de exemplos na forma: entrada e saida desejada (KUBAT, 1999). Desta forma o
modelo possuird um espago definido e limitado de resultados que serao utilizados

como referéncia durante o aprendizado e a classificacao.

Nao-Supervisionado neste caso nao é fornecido conhecimento do ambiente ao modelo,
ou seja, o modelo aprende sem a existéncia de um “professor externo”. Em outras
palavras, no aprendizado nao supervisionado, o modelo desconhece a “resposta certa”
e tenta encontrar uma estrutura topolégica natural ou padroes naturais intrinseco
nos dados (DAUME, 2017). Nesse caso, o algoritmo de AM representa (ou agrupa)

as entradas submetidas conforme uma estrutura natural presente aos dados.

Semi-supervisionado Uma limitacao natural do aprendizado supervisionado é que ele

necessita de um grande conjunto de instancias rotuladas para alcancar um bom
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desempenho. No aprendizado semi-supervisionado os dados de treinamento contém
poucos exemplos rotulados e um grande niimero de exemplos nao rotulados. O
objetivo de um modelo de aprendizado semi-supervisionado é fazer uso efetivo de
todos os dados disponiveis, ndo apenas dados rotulados. Isto é, o modelo aprende
tanto com os dados rotulados, quanto com as estruturas topologicas e os padroes

naturais contidos intrinsecamente nos dados.

2.2  Grafos

Grafos sao estruturas matematicas usadas para modelar uma relagao em par de
objetos. Um grafo neste contexto é feito a partir de arestas e nés, também chamados
de vértices. Os grafos emergiram como uma ferramenta de representacao e analise de
sistemas reais, devido a sua capacidade de descrever unidades e relagées, bem como
auxiliar a entender seu comportamento, organizagao, evolu¢ao e dindmica (NEWMAN,
2001; WATTS; STROGATZ, 1998). Como exemplo conhecido pode-se citar as redes de
relacionamento, sociais ou online, nas quais individuos sao representados por vértices e
seus relacionamentos, tais como amizade, interacoes ou hierarquia no trabalho ou lagos

familiares sao representados por arestas.

Grafos podem ser divididos em 2 grandes grupos, os grafos orientados, também
chamados de direcionados e nao-orientados, também chamados de nao-direcionado. A
grande diferenca entre os dois tipos existentes sao suas arestas, onde em um grafo nao-
orientado a existéncia de uma aresta libera ao caminhar pelo grafo, sendo a operacao de
andar entre os nés de um grafo, a passagem em ambos os sentidos. Em outras palavras,
na existéncia de uma aresta entre dois dados nés A e B, é possivel fazer o uso da aresta
partindo tanto de A quanto de B. Em grafos orientados, ha uma mudanca de figura, a

operagao de caminhar ndo é livre nos dois sentidos da aresta (MERRIS, 2011).

Um tipo de grafos muito importante para este trabalho sdo os grafos bipartidos, os
quais sao grafos constituidos de dois grupos de vértices, de modo que dois nés do mesmo

grupo nunca sao adjacentes (WEISSTEIN, 2002) podendo eles serem orientados ou nao.

Tais grafos possuem grande importancia uma vez que modelam diversas aplicagoes,
tais quais documentos e termos em um conjunto de textos, compradores e itens para
compra em um mercado e avaliadores e filmes em um sistema de avaliagao de filmes (ZHA
et al., 2001).

2.3 Aprendizado de Maquina com Grafos

Muitas tarefas definidas em grafos possuem um imenso uso de dados, como, por

exemplo, a detecgdo de comunidades (VALEJO et al., 2018) e a classificagdo de vérti-
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ces (ROSSI et al., 2014). Como pode ser visto, problemas enderegados por Aprendizado
de Méaquina (AM). Particularmente, a tarefa de detec¢ao de comunidades é enderecada
utilizando-se de algoritmos de aprendizado nao-supervisionado. Em grafos, comunida-
des significam a organizacao de vértices em grupos, que podem ser identificados pela
existéncia de um ntmero diferenciado do entorno, ligando vértices de um mesmo grupo,
que provavelmente possuem propriedades comuns ou desempenham fungoes similares no
grafo, e poucas arestas ligando vértices de grupos diferentes. O processo de encontrar as
estruturas naturais de comunidades em um grafo é chamado de Deteccao de Comunidades
e ¢ realizado por meio de aprendizado nao-supervisionado. Em outras palavras, algoritmos
de AM visam encontrar estruturas topoldgicas naturais nos dados, sem auxilio de rotulacao.
Um exemplo real de aplicacao de Detecgao de Comunidades sao os sistemas de compras
online, onde agrupar os clientes por semelhanca de interesses pode proporcionar a criagao
de sistemas de recomendagoes mais eficientes (FORTUNATO, 2010; ARRUDA; COSTA;
RODRIGUES, 2012).

2.4 Extracao de Tépicos

Faz-se necessario, inicialmente, entender o que é um tépico no contexto deste
trabalho, e utilizando a definicdo dada por Blei (2012), a expressao tépico é usada
considerando que o assunto do qual se trata em uma colecao de documentos é extraido
automaticamente. Assim, tépico pode ser definido como um conjunto de palavras que
ocorrem frequentemente em documentos semanticamente relacionados e essa é a definicao

de topico tomada no decorrer deste trabalho.

A extragao de tépicos, no que lhe concerne, é uma area que procura identificar
e descobrir padroes latentes entre documentos e os termos neles presentes de modo que
tais padrdes sejam significativos para o entendimento das relagdes entre documentos e
termos. A area tem avancado bastante mundialmente com trabalhos como Blei, Ng e
Jordan (2003), Blei (2012). Estes trabalhos falam sobre modelos probabilisticos para a
extracao de tépicos, ou seja, modelos estatisticos que utilizam as palavras dos textos para

descobrir os termos importantes para tal texto ou corpus de texto.

A extracao de tépicos possui grande aplicagao na area de linguagem natural e
descoberta de padroes. Isto pode ser utilizado como, por exemplo, faz Bun e Ishizuka
(2002) ao extrair topicos de um determinado texto para a andlise de topicos semanais
de noticias ou ainda como feito, junto de outras técnicas, em Dong et al. (2013) para a
classificacao e recomendacgao de analises feitas na internet. Pode-se concluir, portanto, que
a extracao de topicos é uma area de alto interesse e aplicabilidade. No estudo de Faleiros
(2016), por exemplo, tém-se um estudo tedrico de extragao de tdpicos, especificamente em

fluxos de documentos textuais.
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No meio do caminho tinha uma pedra
tinha uma pedra no meio do caminho
tinha uma pedra

no meio do caminho tinha uma pedra.

Nunca me esquecerel desse acontecimento

na vida de minhas retinas tdo fatigadas.

Nunca me esquecerel que no meio do caminho
tinha uma pedra

tinha uma pedra no meio do caminho

no meio do caminho tinha uma pedra.

Figura 1 — Poema “No meio do caminho”, de Carlos Drummond de Andrade, cuja mode-
lagem esta representada na Figura 2

Dado o aumento exponencial na quantidade de dados gerados de maneira virtual
durante as ultimas décadas, seria virtualmente impossivel a realizacdo de uma anélise
manual para a extracao de topicos em uma grande quantidade de dados. Instiga-se,
portanto, o pensamento de que a extracao de tépicos é melhor feita automaticamente por
computadores, dado o volume de dados e a alta chance de uma falha humana durante a

classificacao ou a analise de correlacido entre intimeros textos.

Para demonstrar uma possivel modelagem de textos em formato de grafos, sera
utilizado o exemplo dado em Antiqueira et al. (2005), no qual é modelado o texto da
Figura 1 através de grafos. Na modelagem, primeiramente, as stop words (palavras que
nao necessitam ser indexadas, por possuir pouco significado, tais como preposicoes, artigos,
conjungdes e outros) sdo removidas. Em seguida, as palavras restantes sdo representadas
por vértices no grafo. Por fim, pares de palavras adjacentes (que aparecem em sequéncia
no texto) sao conectadas de forma orientada. Além disso, ponderam-se as arestas, ou seja,
cara aresta tera um numero real associado, o qual representa a quantidade de vezes que o
par de palavras apareceu de maneira conjunta no texto. Por exemplo, a sequéncia “meio

caminho” apareceu seis vezes e a sequéncia “caminho meio” aparece uma unica vez 2.

No escopo proposto por este trabalho, um algoritmo de AM em Grafos muito
importante é o algoritmo proposto em Faleiros, Valejo e Lopes (2019), chamado de
Propagation on Bipartite Graph(PBG). Este algoritmo considera a modelagem dos dados
textuais a partir de um grafo bipartido, onde um conjunto de vértices é dividido em
dois subconjuntos, representando os documentos e as palavras (vocabuldrio) existentes
em tais textos, respectivamente. As arestas entre documentos e palavras representam a
normalizacao da ocorréncia de tais palavras no texto. O PBG é um algoritmo de AM
nao-supervisionado, ou seja, no caso da extracao de tépicos, o algoritmo processa o grafo
bipartido de documentos-palavras a fim de encontrar estruturas modulares locais, ou seja,
grupos de vértices, naturalmente estabelecidos pelos padroes de conectividade existentes

no grafo. Cada grupo de vértices ird representar conjuntos de palavras ou topicos.
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Figura 2 — Representacdo do texto da figura em formato de grafos complexos (ANTI-
QUEIRA et al., 2005)

O algoritmo PBG ¢ um algoritmo iterativo que se baseia em duas principais opera-
¢oes, sendo elas chamadas de propagacao local e propagacao global. A propagacgao local
concentra localmente as informacoes latentes de cada palavra nos vértices de documentos,
como ilustrado na figura 3a. A propagacao global, por sua vez, concentra a influéncia de
todos os documentos nos vértices de palavras. Uma vez realizada a propagacao local e
global, cada vértice sera representado por um nimero real que define a sua probabilidade
de pertencer a um determinado tépico, como ilustrado na Figura 3b. A cada iteracao
o valor calculado anteriormente ¢ usado como base e atualizado até a convergéncia do

algoritmo.

2.5 Semelhanca entre Cadeias de Caracteres

Uma necessidade neste trabalho é entao medir a similaridade entre dois diferentes
topicos, ou, encontrar os topicos mais similares. Tal tarefa pode ser definida entao, dada
a definicao ja estabelecida de topicos, pela similaridade das palavras encontradas dentro
de tais tépicos. Existem diversos meios, porém para realizar a medicao de tal valor. Esta
se¢ao ira entao abordar alguns dos métodos existentes para realizar tal andlise, abordando

seus pontos positivos e negativos.

Tal processo é extremamente importante para o processo de analise, uma vez que

reduz o espaco a ser observado por um analista, reduzindo seu espaco de busca.
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(a) Propagagao Local (b) Propagacao Global

Figura 3 — Propagacao local (& esquerda) e global (a direita) do algoritmo PBG, onde d,,
é um documento qualquer e w, é uma palavra qualquer que existe em pelo
menos um documento. Adaptado de Faleiros (2016).

Os métodos para o calculo de tal similaridade podem ser divididos em trés categorias
(VIJAYMEENA:; KAVITHA, 2016):

e Similaridade Baseada em Cadeias de Caracteres: A qual é uma similaridade

baseada em operagoes em cima de sequéncias e composi¢oes de caracteres.

e Similaridade Baseada em Corpus: A qual se baseia na similaridade de palavras

de um corpus de texto.

e Similaridade Baseada em Conhecimento: A qual se baseia na identificacao de

semelhanca entre palavras por meio de informagdes derivadas de redes seménticas

Esta secao e suas subsecoes trardo um enfoque sobre algumas medidas de Similari-

dade Baseada em Cadeias de Caracteres, uma vez que este foi o método utilizado.

Tal método de busca por similaridade pode ser entao subdividido em dois tipos,
Medidas baseadas em similaridade de caracteres e medidas baseadas em similaridade de

termos.

2.5.1 Medidas de Similaridade Baseadas em Caracteres

As Medidas baseadas em Caracteres sdo medidas que se baseiam no tamanho da

cadeia de caracteres presentes em ambas as strings.

Algumas dessas medidas sao:
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e Distancia de Levenshtein: E uma medida que se baseia na quantidade de opera-
¢oes (insergoes, remogoes e substituigdes) necessarias para transformar uma cadeia
de caracteres na outra (LEVENSHTEIN, 1966).

e Distancia de Jaro: Utiliza-se da quantidade de caracteres iguais e transposic¢oes.
Uma extensao desta medida é Jaro-Wrinkler, que da mais peso a cadeias que iniciam
iguais (WINKLER, 1990).

2.5.2 Medidas de Similaridade baseadas em Termo

Diferentemente das medidas baseadas em caracteres, estas medidas estao mais
preocupadas com a similaridade dos termos do que dos caracteres neles presentes. Tais
métodos, em geral, dependem da representacao dos termos a serem comparados no formato

vetorial.

2.5.2.1 Distancia de Manhattan

Utiliza-se do pensamento de qual a distancia necessaria percorrer em um espagco

vetorial seguindo um caminho em formato de grade!. Ao final pode ser dada por:

di(P,Q) = |IP = Qlls = >_ |pi — il (P, Q) vetores (2.1)
1=1

2.5.2.2 Similaridade de Jaccard

Pode ser calculada de modo que o niimero de termos compartilhados é dividido
pela quantidade total de termos tinicos presentes nos dois conjuntos(JACCARD, 1908).
A similaridade de Jaccard consegue operar em diversos tipos de conjuntos, sejam eles de

caracteres ou vetores.

___PQ
_p2+Q2_p,Q’

S;(P,Q) (P, Q) vetores (2.2)

2.5.2.3 Similaridade de Cossenos

Uma das principais medidas utilizadas para a comparacao de cadeias de caracteres,
mede o cosseno do angulo entre os termos.
P-Q

Se(P,Q) = ZIBIEE (P, Q) vetores (2.3)

Neste trabalho esta foi a medida utilizada para medir a similaridade entre os topicos,
uma vez que ¢ amplamente empregada na literatura e existem diversas implementagoes

altamente otimizadas.

L <https://xlinux.nist.gov/dads/HTML/manhattanDistance.html>


https://xlinux.nist.gov/dads/HTML/manhattanDistance.html
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3 Metodologia

Este capitulo serd dedicado a explicar os métodos, algoritmos e ferramentas utiliza-
dos para a extracao dos dados, extracao dos tépicos e sua analise. Os algoritmos foram
elaborados na linguagem Python' com auxilio de diversas bibliotecas para tal linguagem,

que serao especificadas mais adiante.

Tabela de Analise
Preliminar
o~
\J
Analise Lista de Palavras
Preliminar Repetidas
Obtengdo dos Salvamento dos
Dados dados Discursos Pré- Nao Discursos
processamento variados?
sim
Topicos mais
Analise manual semelhantes Semelhanca dos Extragao dos Modelagem dos
Tapicos Tapicos Textos

Figura 4 — Linha geral de processamento dos dados

O coédigo em questao, para a extracao dos discursos, sua andalise preliminar, a
extragao dos tépicos e sua andlise de similaridade pode ser obtido em <https://github.
com/Interfaces-UFSCAR /speeches analisys>. Para a instalacdo do projeto basta seguir

os passos descritos no arquivo README.md do projeto.

Dados recebiios . ® oados s
\Tma/
sim

oatos pra I 1
requisicao
Requisictocos

partidos

Requisicao dos,
Deputados

Requisicao dos
discursos

Partidos e Datas

]

(a) Fluxo usado como base para uma requisi¢ao
de dados. (b) Fluxo geral das requisi¢oes de dados

Figura 5 — Fluxo para a requisicao dos dados dos discursos


https://github.com/Interfaces-UFSCAR/speeches_analisys
https://github.com/Interfaces-UFSCAR/speeches_analisys
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“dataHoraInicio": "2006-07-11T16:38",
“datatoraFin": null
“uriEvento": *https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2/eventos/13375",
“faseEvento”: {

“titulo": "Ordem do Dia",

“dataHoraInicio®: null,

“dataHoraFin*: null

i
"tipoDiscurso": "PELA ORDEM",
“urlTexto": *https://imagem.camara.gov.br/dc 20b.asp?largura=sal tura=&tipoForn=diarios&selCodColecaoCsv=D&Datain=12%2F7%2F20066t xPagina=35197&t xSuplemento=genviar=Pesquisar",

“urlaudio”: null,
“urlvideo”: null,

“keywords": "MEDIDA PROVISORIA, REAJUSTE, BENEFICIO PREVIDENCIARIO, PROVENTOS, APOSENTADORIA, PENSAO PREVIDENCIARIA, SUPERIORIDADE, VALOR , SALARIO MINIMO, REQUERIMENTO, PREFERENCIA,
VOTACAO, EMENDA AGLUTINATIVA DE PLENARIO, AUMENTO, INDICE, REAJUSTE, APOSENTADO, PENSIONISTA, FALTA, QUORUM, APROVACAO, AVALTACAO. \r\nRECRUTA, FORCAS ARMADAS, PROPOSTA, SALARIO MINIMO,
PROPOSTA, DEFESA.",

“sumario”: "Inexisténcia de quorum regimental para votacdo da proposta concessiva do reajuste de 16,67% as aposentadorias e pensdes mantidas pela Previdéncia Social. Apoio & proposicdo
Apresentacéo de proposta de pagamento de salario minimo aos recrutas das Forcas Armadas brasileiras e do beneficio do auxilio-invalidez a classe.”,

“transcricao®: "0 SR. JAIR BOLSONARO (PP-R1. Pela ordem. Sem reviséo do orador.) - Sr. Presidente, lamento a falta do quorun necessario para a votacio da proposta de aumento, em 16,67%, do
beneficio previdenciario de aposentados e pensionistas.\r\nNa verdade, havia quorum, ja que os Deputados estavam na Casa. Contudo, ndo podiam vir ao plenario votar a favor do aposentado
porque estarian contrariando o seu patrao, o Governo Federal. Isso é lamentavel. Sdo Parlamentares que ndo tém autonomia para votar. E o voto de cabresto.\r\n\tContrariando o meu partido,
mais uma vez votei a favor dos aposentados.\r\m\tDiscutiriamos também a medida proviséria que trata do reajuste de 10% para os militares. 0 Governo Federal ndo pode continuar pagando a 120
mil recrutas brasileiros provento de 198 reais, praticamente a metade de 1 salario minimo. Especialmente se esse Governo se diz social e democratico. No entanto, da as costas para os
recrutas do Exército, da Marinha e da Aeronautica, que prestam o servico militar obrigatorio.\r\n\tPropomos seja pago o provento de 1 salario minimo a cada recruta e concedido
auxilio-invalidez aos militares, no minimo equivalente ao soldo do cabo engajado.\r\n\téra esse o meu recado."

+

Figura 6 — Exemplo de um discurso, neste caso do entao Deputado Federal Jair Bolsonaro.

3.1 Obtencao dos Dados

Os dados obtidos para a realizacao do estudo sdo discursos de Deputados Federais
em 2 periodos da politica brasileira, sendo os periodos, os anos completos de 2014 e
2022, compreendendo, portanto, dois anos eleitorais brasileiros com uma diferenca de duas
legislaturas da Camara dos Deputados ou oito anos. Tal distancia temporal é de extrema
relevancia para a populagao brasileira pela alta da polarizacao neste periodo (FUKS;
MARQUES, 2022) dentro do cenério brasileiro. Como pode ser visto nas imagens 5a e 5b
o modelo para requisicoes ¢ bastante simples e composto de alguns elementos utilizados

de base para as diversas requisicoes.

Os dados obtidos foram adquiridos a partir da API de Dados Abertos da Camara
dos Deputados?. Os dados sdao disponibilizados de maneira gratuita e livre através de uma
API publica. Foi utilizada para a requisicao de tais dados a biblioteca requests® do Python,
a qual traz diversas facilidades quando realizando requisi¢oes para sites e API, como era o

caso deste estudo.

Apods a coleta foi possivel obter uma abundancia de informagdes sobre os discursos
e quem os proferiu. Tais informagoes incluem: Os discursos em si, um resumo feito pela
Céamara dos Deputados sobre o discurso, palavras-chave, o nome do Deputado que proferiu
o discurso, um identificador tinico para o Deputado, a sigla do partido do qual ele fazia parte
ao momento do discurso, um identificador tinico do partido, além de outras informagoes,

como pode ser visto na Figura 6.

Para a coleta foi entao utilizada a classe Session da biblioteca requests, a qual
possibilita grande agilidade em pedidos uma vez que ha o salvamento da sessao existente,
sendo entao possivel a realizacao de diversas requisi¢oes em uma tinica sessao, o que agiliza

o processo de coleta de recursos.

Os dados entao foram salvos em arquivos no formato textual para consulta posterior

se necessario ou entao realizacao de diversas andalises em cima dos dados. Tal operacao por

<python.org>
<dadosabertos.camara.leg.br>
3 <https://requests.readthedocs.io/en/latest />


python.org
dadosabertos.camara.leg.br
https://requests.readthedocs.io/en/latest/
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sua vez utilizou a biblioteca Pandas®, feita para lidar com grandes quantidades de dados
e realizar o interfaceamento de tais dados para e de arquivos de texto. Isto possibilita
a realizacao de diversas iteracoes de andlises a serem executadas nos mesmos dados, o
que foi de extrema importancia neste estudo como mostrado mais a frente. Salvar os
dados também permite que tais dados sofram diversas analises por outros especialistas,

em especial das Ciéncias Sociais e Computagao sobre os dados crus.

3.2 Analise Preliminar

A anadlise preliminar dos dados pode ser considerada um ciclo iterativo de analise
rapida onde sao realizadas 3 operacoes: pré-processamento dos dados, onde sao retiradas
palavras recorrentes tanto na lingua portuguesa quanto recorrentes nos textos, além de
pedacos de texto que nao fazem parte do discurso em si e sdo enviadas pela API juntamente
com a transcrigao e pontuagoes, para tal sao utilizadas as bibliotecas NLTK?(MERROUNT;
FRIKH; OUHBI, 2020) e SpaCy®. Extragao de caracteristicas gerais do corpus, como
nimero de discursos, média de palavras por discurso, nimero de palavras diferentes no
conjunto de textos e palavra que mais aparece dentro dos textos a serem analisados. Além

da criacao de uma lista de palavras que estao sendo repetidas.
Em relacao ao pré-processamento, foram feitas as seguintes operacoes:

Primeiramente foram retiradas algumas estruturas existentes nos tépicos como a
estrutura "(Nome do Deputado - Partido)', a qual nao agrega nenhum valor ao tépico é
somente uma estrutura de identificacao colocada durante a transcricdo dos discursos, uma
vez que ela é praticamente idéntica a transcricao anexada ao didrio oficial. Outra estrutura

n

retirada sdo as abreviagoes "Sr(s)."e "Sra(s).", uma vez, que também nao trazem valor
semantico e estavam durante a andlise atrapalhando a andlise e nao eram tratados pelas
bibliotecas de retiradas de palavras de palavra. Por tltimo, uma tltima estrutura retirada
foram os niimeros naturais e reais nao escritos por extenso, isso também foi feito, pois tais
valores, embora tenham um significado, sozinhos em um tépico nao trazem informagoes

relevantes e retiram espagco de palavras que trariam mais significado ao tépico.

Lemmatizacao dos topicos, a qual consiste em obter a palavra sem inflexoes,
chegando ao que também é conhecido como lemma. Essa técnica leva em consideragao a
classe gramatical da palavra, no caso, é possivel escolher as classes gramaticais escolhidas,
sendo utilizadas como padrao as seguintes classes: substantivo, adjetivo, verbo e advérbio,
pois sao classes gramaticais extremamente importantes para a construcao de uma frase,
sendo possivel adicionar ou retirar classes gramaticais. Esta técnica tem que ser usada no

texto de forma pouco tratada, pois ela utiliza o texto transcrito para, por meio de um

4 <https://pandas.pydata.org/>

5 <https://www.nltk.org/>
6 <https://spacy.io/>


https://pandas.pydata.org/
https://www.nltk.org/
https://spacy.io/
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modelo pré-treinado de aprendizado de maquinas, predizer o lemma de uma determinada
palavra e sua classe gramatical, sendo a estrutura completa de uma frase muito importante

para a predigao.

Apés isso o texto é entao tokenizado, o qual é o processo em que um texto é
dividido em seus tokens, no caso a separacao do texto nas palavras existentes, isso ¢ um

passo importante, pois prepara o texto para a realizacao de alguns passos posteriores.

Por 1ltimo ¢ realizada a remocao de stopwords e pontuacao, ja que tais valores nao

sao importantes pensando nos topicos de um determinado discurso.

Apds isto é feita uma analise manual para avaliar se as palavras recorrentes nos
textos possuem uma minima variagdo, em caso afirmativo, segue-se o fluxo para a extracao

de topicos, em caso negativo é realizada uma nova iteragdo dos passos supracitados.

As caracteristicas de niimero de discursos, média de palavras por discurso, nimero
de palavras diferentes no conjunto de textos e palavra que mais aparece dentro dos textos

a serem analisados trazem informacoes relevantes para a analise preliminar dos textos

A quantidade total de discursos traz uma ideia geral de se tal corpus de texto é
grande o suficiente para a realizacao de um trabalho de aprendizado de maquinas, uma
vez que um corpus muito pequeno de dados nao consegue gerar uma generalizacao dos

dados encontrados.

A quantidade de palavras diferentes no corpus, por sua vez, traz ao pesquisador
uma ideia geral do tamanho do grafo que sera gerado, quando se tratando da quantidade

de nos.

A média de palavras presentes por discurso traz um valor numérico para a densidade
do grafo que sera estudado, ou seja, traz uma ideia tratando-se da quantidade de arestas

que podem ser encontradas em um determinado grafo.

Por 1ltimo, a palavra mais utilizada ¢é utilizada para a verificacao visual da existéncia
de palavras que acontecem de maneira repetida dentro dos discursos, servindo como uma
palavra recorrente para aquele conjunto de textos em especifico. Com isso é entao feita uma
lista de palavras com alta repeticao que atrapalham a visualizagdao de tépicos, pois estao
presentes em todos. Palavras as quais serao adicionadas as palavras consideradas stopwords
e retiradas do texto no momento da realizacado do processamento. A lista final neste caso
ficou com 19 palavras, sendo contida por termos como: senhor, fazer, dizer, deputado,

“e 7. Como ¢é possivel ver,

querer, aqui, n°, per, art, presidente, brasil, ter, ano, poder,
existentes diversas palavras, em geral, palavras muito comuns da lingua portuguesa e
alguns termos com pouca relevancia, mas que pelo ambiente em que os discursos sao
proferidos sao extremamente comuns, como o termo "art", que se refere a um artigo que

esta sendo discutido.
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Figura 7 — Exemplo de uma matriz TF-IDF para os textos: "Geeks for Ge-
eks",  '"Geeks'e 'r2j". Obtido de <https://www.geeksforgeeks.org/
understanding-tf-idf-term-frequency-inverse-document-frequency /> em

27/02/2025.

Este tratamento além dos tépicos supracitados possui uma capacidade de realizar
uma reducao de dimensionalidade do problema, uma vez que reduz a quantidade de

palavras utilizadas para a realizacdo da extragao de tépicos.

3.3 Extracao de Tépicos

Durante a etapa de extragao de topicos é necessaria a realizacao de dois passos
principais, a modelagem dos textos em um formato de TF-IDF, o qual transforma os dados
em um formato estruturado e que seja aceito pela implementacao escolhida do algoritmo
PBG. A modelagem do texto utiliza-se da biblioteca Scikit Learn para vetorizagao dos
dados no formato TF-IDF. Os dados vetorizados sdo entdo passados para o modelo PBG7,
que realiza os diversos cédlculos necessarios para encontrar a estrutura intrinseca aos dados
e retornar os topicos encontrados. Foram entdo extraidos 10 tépicos para cada um dos

partidos com 10 palavras em cada tépico.

Word 0 Word 1 Word 2
Topic 0 boa acreditar tarde
Topic 1 entidade filantrépico parabenizar
Topic 2 representacao ver deputados

Tabela 1 — Exemplo de uma tabela de topicos, onde cada linha é um tépico. Neste caso, 3
topicos, cada um com 3 palavras.

Os topicos encontrados sao entdao também salvos, com a utilizacdo da biblioteca
Pandas em um arquivo de texto para realizacao de analises de similaridade entre os tépicos
através de métodos computacionais e uma posterior analise manual e encontro de diferencas
entre os topicos. Possibilitando também a um especialista a realizacao de diversas analises

em cima dos topicos extraidos. Os tépicos extraidos sdo salvos como matrizes de palavras.

T <https://github.com/matteusgui/PyPBG>


https://www.geeksforgeeks.org/understanding-tf-idf-term-frequency-inverse-document-frequency/
https://www.geeksforgeeks.org/understanding-tf-idf-term-frequency-inverse-document-frequency/
https://github.com/matteusgui/PyPBG
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[[ 9.99999881e-01, 8.81888419%e-02, 1.80074498e-02],
[-3.51191908e-82, 1.29839227e-01, 1.96917117e-01],
[ 1.80074498e-82, 3.28570455e-02, 1.00000024e+00]]

Figura 8 — Exemplo de uma matriz de semelhancas gerada nesta etapa da analise.

3.4 Analise dos Tépicos

Os tépicos extraidos sao entao obtidos de seus arquivos de texto, se necessario
e ¢ realizada uma conversao das palavras em vetores. Para isso é utilizado um modelo
pré-treinado do algoritmo Word2Vec, que transforma palavras em vetores. O modelo
utilizado ¢ uma resultante do artigo de Hartmann et al. (2017)%. O modelo é entao inserido
em uma classe da biblioteca GenSim® para a representacio do modelo em codigo e sua

facil consulta.

As palavras sdo entao consultadas no modelo, gerando vetores que representam
tais palavras de cada topico, onde cada palavra de uma matriz como representada em 1 é

representada por um vetor de 300 dimensoes.

E realizada a extragdo da similaridade de cossenos entre os diferentes termos para
cada um dos topicos. A similaridade de cossenos é dada por um valor entre 0 e 1, onde 0 é

a completa diferenca entre os vetores e 1 os vetores sao iguais.

Para isso sao realizadas diversas etapas. Primeiramente, ¢ realizada a semelhanca
de cossenos entre dois termos de tépicos, isso retorna um valor entre 0 e 1, onde 1 diz que
as palavras sdo completamente iguais e 0 representa a completa nao similaridade entre as
palavras. Sdo entdo comparados todos os termos de um determinado tépico com os termos
de um segundo tépico do qual se desconfia haver a semelhanca. Isso gera uma matriz de
similaridade entre dois dados topicos, como pode ser vista, em exemplo, na Figura 8, sendo
necessaria a criacao de uma matriz em tal formato para cada uma das combinatérias de

pares de topicos a serem comparados.

Em posse das diversas matrizes de semelhanca entre dois conjuntos de topicos, é
possivel entao realizar a média de cada uma das matrizes e, tendo tomado um conjunto
de tépicos como referéncia, é possivel obter, através da maior média entre as matrizes
de similaridade feitas com o topico em questao, o tépico do segundo conjunto com maior

similaridade com o tépico em questao do primeiro conjunto.

Com tal medida é possivel entao estabelecer uma relacao de similaridade entre 2
conjuntos de topicos, dada pela média da matriz de similaridades. Neste caso, quanto

maior a média da matriz de similaridades, maior é a semelhanga entre dois dados tépicos.

Apods isto é necessario entao a realizacdo de uma analise manual dos tépicos

8  <http://nilc.icme.usp.br/embeddings>
9 <https://radimrehurek.com/gensim/>


http://nilc.icmc.usp.br/embeddings
https://radimrehurek.com/gensim/
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semelhantes, de modo a encontrar as semelhancas e diferencas entre os topicos. Utilizando
tal processo é possivel entao encontrar as diferencas e semelhangas entre os topicos de um
partido em dois periodos distintos. Além de conseguir obter uma ideia aproximada do teor

sobre qual topico é tratado utilizando-se de uma breve analise dos discursos coletados.
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4 Resultados

Os resultados obtidos podem ser divididos em partes semelhantes as do Capitulo 3,

sendo elas:

A coleta dos dados;

A anadlise preliminar dos tépicos obtidos para os anos de 2014 e 2022;

Os topicos extraidos dos discursos;

A anélise dos tépicos existentes tendo em vista a polarizacao do discurso.

4.1 A coleta dos dados

Os dados obtidos sao duas colegdes de discursos, sendo elas divididas entre os anos
de 2014 e 2022. Em ambos os casos ha a coleta de dados sobre trés estruturas da Camara

dos Deputados, sendo elas, os partidos, os deputados e os discursos em si.

Os dados da estrutura que representa um partido é constituida por: um identificador
unico do partido dentro da API, a sigla do partido, o nome registrado do partido e uma
URL que apontara para os dados coletados. Tal informagao permite fazer separacoes ainda

menores dos dados pelos partidos, o que é muito 1til para este estudo.

Para a representacao dos deputados de cada partido sao coletados os seguintes
dados: um identificador, similar ao dos partidos, mas referente a um deputado, o e-mail
do parlamentar, um identificador da legislatura do parlamentar, correspondendo a uma
legislatura da Camara dos Deputados, o nome do deputado, a sigla do Partido, a sigla do
estado o qual tal parlamentar representa, uma URL que aponta para os dados coletados,
uma URL que aponta para os dados do partido do parlamentar, como descrito no paragrafo

anterior e, se houver, uma URL que retorna uma imagem do parlamentar em questao.

Por 1ltimo, tém-se os discursos dos deputados, dos quais sao armazenados os
seguintes dados na coleta: data e horario de inicio e fim dos discursos, dados da fase do
evento em que estd acontecendo o discurso, como data e hora de inicio e fim do evento,
além do titulo do evento, além disso, sao coletados dados de palavras-chave do discurso,
as quais nao possuem um método aberto pela Camara dos Deputados, um sumaério do
discurso, o tipo do discurso, a transcricdo, e URLs sobre o evento em que o discurso
aconteceu, do texto no diario da Camara dos Deputados, além de se houver apontadores

para o Audio e Video do discurso.
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Em relacao a quantidade de dados coletados, foram coletadas, para 2014 16931
discursos em um conjunto de 23 partidos. Para o ano de 2022, por sua vez, foram coletados
um total de 16788 discursos em um conjunto de 23 partidos, os quais possuem diferencas
com os de 2014. Os dois conjuntos sao os dados completos de discursos de seus respectivos

anos.

4.2 Analise Preliminar

A anélise preliminar, como ilustrado na Figura 4 constitui-se de um processo
iterativo que procura tanto reduzir a dimensionalidade dos dados encontrados quanto en-
contrar palavras que sejam muito recorrentes nos textos e que atrapalhem o processamento
dos topicos. Além disso, ela traz percepgoes rapidas sobre o texto ja levando a algumas

conclusoes.

Partidos mediaPalavras #PalavrasDiferentes Mais usada Quantidade

DEM 168.97 11228 presidente 813
PCdoB  168.05 9203 presidente 609
PDT 204.44 8775 ter 466
PEN 164.75 311 mulher 4
PMDB  175.15 18298 presidente 2320
PMN 100.75 1340 presidente 32
PpP** 170.65 10798 ter 47
PPS 156.32 8352 presidente 504
PR 137.83 9214 presidente 755
PRB 239.60 6549 ter 206
PROS 187.96 7309 ter 325
PRP 149.80 714 mulher 10
PSB 294.47 13597 ter 681
PSC 158.09 6192 ter 298
PSD 172.56 12155 presidente 1053
PSDB 208.74 14628 ter 1508
PSDC 109.34 528 presidente 9
PSOL 236.34 10804 presidente 468
PT 219.65 24298 ter 4017
PTB 191.68 10826 presidente 641
PTdoB  177.07 2120 ter 44
PV 163.05 5531 presidente 226
SD 186.96 9351 ter 593

Tabela 2 — Resultado da primeira iteragao realizada de analise preliminar nos dados de
2014

Observando a Tabela 2 é possivel ter algumas andlises ja, por exemplo, ja é possivel

perceber que partidos como PEN, PRP e PSDC nao sdo muito vidveis para uma anélise
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dos topicos, uma vez que possuem uma quantidade muito baixa de discursos, o que nao

consegue generalizar o conhecimento existente dentro dos discursos.

E possivel também perceber a presenca incessante de duas palavras, sendo elas
presidente e ter. Por uma breve analise manual nos dados, é possivel perceber que tais
palavras aparecem por dois principais motivos. Presidente é uma palavra com altissima
recorréncia muito pelo fato de que na maioria dos discursos a palavra é concedida ou
dirigida ao presidente da sessao, ou mesa, ou seja, ¢ usado como um interlocutor do discurso.
Isto nao traz, porém, um valor em sentido de tépicos para o texto, tal palavra entao
pode ser retirada. Ja a palavra ter acontece diversas vezes, pois ela e suas inflexdes sao
extremamente recorrentes na fala brasileira e escrita brasileira e que nao trara significado

real aos topicos existentes dentro do discurso.

Tal andlise demonstrou durante o trabalho a necessidade da criacao de uma lista

de palavras altamente recorrentes.

Partidos mediaPalavras #PalavrasDiferentes Mais usada Quantidade

DEM 153.55 11211 brasileiro 813
PCdoB  154.29 9187 brasileiro 609
PDT 187.34 8759 estado 466
PEN 149.25 303 mulher 4
PMDB 162.14 18282 estado 2320
PMN 91.47 1327 votar 32
pPp** 157.02 10782 grande 747
PPS 143.76 8336 brasileiro 504
PR 126.47 9199 estado 755
PRB 220.54 6534 estado 206
PROS 170.74 7293 grande 325
PRP 136.6 704 mulher 10
PSB 274.13 13580 trabalho 681
PSC 142.22 6177 brasileiro 298
PSD 157.62 12139 estado 1053
PSDB 188.73 14611 brasileiro 1508
PSDC 97.78 519 estado 9
PSOL 220.76 10788 publico 468
PT 202.16 24280 grande 4017
PTB 176.47 10810 grande 641
PTdoB 162.89 2107 deficiéncia 44
PV 149.85 5516 grande 226
SD 169.54 9335 estado 593

Tabela 3 — Resultado da ultima iteracao realizada de andlise preliminar dos dados de 2014.

Apbs algumas iteragdes da Analise Preliminar, obteve-se a Tabela 3, a qual, como
¢é possivel ver, ja possui diversas palavras como palavra mais presente. Outras analises ja

podem ser observadas neste caso.



42 Capitulo 4. Resultados

Eleigdo 2010 Elei¢do 2018

partidos
representados

PMN 4
Avante* 4
PSOL 3
PHS 2
PRP 2
PRTB 2

30

partidos
representados

PTB 10
PSOL 10
PCdoB 9
PSC8
PROS 8
PPS 8
Novo 8
Avante* 7
PHS 6
PATRI* 5
PV 4
PRP 4
PMN 3
PTC2
DC*1

Rede 1
PPL1

PTC1
PSL1

(a) Resultado da eleigdo de 2010 na Camara dos (b) Resultado da elei¢ao de 2018 na Cadmara dos
Deputados. Deputados

Figura 9 — Resultados das elei¢coes de cada uma das respectivas legislaturas. Obtidos de
<https://tinyurl.com /mr2hew25> em 02/01/2024.

Pode-se perceber, por exemplo, que ha na maior parte dos textos um alto nivel
de conectividade, com poucos partidos possuindo menos de 100 palavras consideradas
relevantes para a extragao de topicos, sendo que os partidos que possuem uma quantidade
menor de palavras médias menor do que 100, s@o partidos que foram considerados inaptos
para a extracao de topicos, em sua grande maioria, porém os partidos demonstram uma

quantidade média de palavras por discurso acima de 150 palavras.

Como ¢ possivel observar a partir da figura 9a, os partidos com grandes quantidades
de discursos sao os partidos que possuem uma grande representatividade na Camara,
o que é esperado, havendo ainda uma grande diferenga entre os partidos com maior
representatividade, no caso o PT e o PMDB!. Sendo possivel observar a partir destes
dados que os parlamentares do PT fizeram quase duas vezes a quantidade de discursos
feitos pelos parlamentares do PMDB, os partidos tendo menos de 15% de diferenca entre

a quantidade de parlamentares.

Outro fator que corrobora tal fato é a questao de a média de palavras por discurso
ser maior em aproximadamente 40 palavras por discurso. Isto mostra que eles ndo sé6 falam

mais vezes quanto que os discursos sao mais longos e conexos, enquanto grafos.

Observando a Tabela 4 é possivel perceber que mesmo sem a retirada de todos os
termos repetidos, existe uma reducao significativa nos discursos dos deputados. E possivel
perceber também que a quantidade de discursos realizados nao sofreu uma mudanga muito

significativa, houve, porém, uma difusdo dos discursos nos partidos.

1 Mudanca posterior a 2014 para a sigla MDB.


https://tinyurl.com/mr2hew25
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Partidos mediaPalavras #PalavrasDiferentes Mais usada Quantidade
AVANTE 93.5 2454 presidente 114
CIDADANIA 156.18 5197 ter 294
DEM 194.18 6675 ter 287
MDB 117.46 7323 ter 610
NOVO 124.72 8265 ter 1000
PATRIOTA 93.3 1606 presidente 50
PCdoB 111.85 8248 ter 854
PDT 114.39 7824 ter 751
PL 153.38 13507 ter 1575
PODE 95.84 4291 presidente 269
PP 152.33 7892 ter 543
PROS 134.29 3386 ter 136
PSB 125.57 8680 ter 756
PSC 101.57 1888 presidente 58
PSD 136.52 7207 presidente 570
PSDB 143.69 5205 ter 265
PSL 109.65 5945 presidente 426
PSOL 105.31 7624 ter 916
PT 139.95 15168 ter 3272
PTB 252.84 2809 presidente 38
REDE 108.73 2691 indigena 173
REPUBLICANOS 141.84 5988 ter 326
SOLIDARIEDADE 158.94 1606 ter 33

Tabela 4 — Resultado da primeira iteragao realizada de analise preliminar nos dados de
2022.

Outro fato analisado neste momento foi o surgimento de partidos com nomes
diferenciados. Os quais com uma pesquisa curta, descobriu-se que sdo somente renomeagoes
de partidos ja existentes anteriormente ou juncoes de diferentes partidos ja existentes.
Acredita-se que tais mudancas ocorreram por dois principais motivos, sendo o primeiro a
inclusdo da cldusula de barreira?, a qual forcou legendas menores a se unirem ou a legendas
de maior porte em uma legenda conjunta. O segundo motivo é a troca de nomes por
envolvimentos em escandalos que levariam a sigla do partido e seus deputados a problemas

para eleicao de representantes.

Observando entao a Tabela 5 é possivel perceber uma quantidade significativa de
mudanca de quantidade de discursos dos partidos mais representados da Figura 9b, na
qual houve uma dissipagao dos discursos em outros partidos, em especial, partidos que
sofreram rapida ascensao, como o partido Patriota, que é uma troca de nome do Partido
Ecoldgico Nacional (PEN), o qual saiu de 4 discursos realizados no ano de 2014 para 1000

no ano de 2022. Outro partido com uma ascensao que pode ser considerada metedrica é o

2 <https://www.tse.jus.br/comunicacao/noticias/2023 /Setembro/glossario-eleitoral-explica-o-que-e-clausula-de-barre


https://www.tse.jus.br/comunicacao/noticias/2023/Setembro/glossario-eleitoral-explica-o-que-e-clausula-de-barreira
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Partidos mediaPalavras #PalavrasDiferentes Mais usada Quantidade
AVANTE 84.95 2440 povo 114
CIDADANIA 142.08 5182 projeto 294
DEM 177.6 6659 hoje 287
MDB 106.5 7308 estado 610
NOVO 112.4 8249 projeto 1000
PATRIOTA 83.88 1592 momento 50
PCdoB 102.42 8232 brasileiro 854
PDT 102.86 7807 projeto 751
PL 138.49 13491 brasileiro 1575
PODE 86.77 4276 estado 269
PP 138.19 7876 brasileiro 543
PROS 121.23 3372 cancer 136
PSB 114.43 8664 brasileiro 756
PSC 91.14 1874 hoje 58
PSD 123.66 7191 estado 570
PSDB 131.70 5190 energia 265
PSL 99.42 5929 brasileiro 426
PSOL 95.94 7608 brasileiro 916
PT 127.37 15151 brasileiro 3272
PTB 236.42 2795 grande 38
REDE 100.77 2677 indigena 173
REPUBLICANOS 129.51 5972 pessoa 326
SOLIDARIEDADE 146.03 1591 lei 33

Tabela 5 — Resultado da ultima iteracao realizada de andlise preliminar nos dados de 2022.

PL, o qual é a troca de nome do Partido Republicano (PR), o qual dobrou seus discursos

no periodo analisado.

Uma diferenca significativa em comparagdo com os dados da Tabela 3 sao os
tamanhos de cada um dos discursos que mesmo para partidos com grande representatividade
sofreram uma drastica reducao. Isso mostra uma indicagdo de que como uma analise geral,
os partidos estao preferindo discursos mais curtos em relagao aos dados anteriormente
levantados. Uma possivel causa de tal mudanca é o aumento da presenca de redes sociais
perante o publico brasileiro e a mudancga de estratégia dos partidos para divulgacao de

seus conteudos e ideias.

E possivel perceber comparando tanto a Figura 9 quanto as Tabelas 3 e 5 um
derretimento em quantidade de deputados e discursos do partido PMDB, o qual teve seus

discursos reduzidos para aproximadamente 26% de sua participagdo no ano de 2014.

Comparando também as Figuras 9a e 9b, é possivel perceber um aumento na
quantidade de partidos representados. Havendo também um derretimento dos partidos
mais representados dentro da Camara dos Deputados, o que pode ser mostrado por

uma redugao significativa do Partido dos Trabalhadores (PT) em um ntmero total de
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32 deputados, o qual continua o partido mais representado na Camara dos Deputados.
Havendo, por outro lado, um surgimento de partidos antes poucos representados, como ja

mostrado anteriormente pelos dados coletados dos discursos.

Com tamanha mudanga, este estudo levanta a questao de se tais partidos, os quais
perderam representacao ou ganharam representacao, mantiveram seus tépicos de discussao,

ou se houve uma mudanca significativa nos topicos existentes.

4.3 Topicos extraidos dos discursos

Para a extracao de tépicos, foi utilizado o algoritmo PBG e para a realizagao da
extracao de topicos foram escolhidos alguns partidos muito importantes neste periodo da
politica brasileira, o Partido dos Trabalhadores, pelo fato de que ganhou a elei¢ao para

presidente nos dois anos analisados.

Outro partido analisado foi o PMDB ou MDB, o qual foi um partido que sofreu
uma grande derrocada no nimero de deputados representados entre os dois periodos
analisados. Tendo um de seus principais representantes, Michel Temer, eleito ao cargo de
vice-presidente da reptublica no ano de 2014 e mais tarde tornado-se presidente interino do

Brasil devido ao impeachment da ex-presidente Dilma Rousseff.

Um terceiro partido analisado foi o Partido da Reptblica (PR), o qual mudou
de nome para Partido Liberal(PL), pois durante o ano de 2022 o partido era a filiagao
do entao Presidente da Reptblica Jair Bolsonaro. O que levou diversos apoiadores do
presidente dentro da Camara a migrarem para tal partido. Outro fator que traz um apelo
para a andlise do partido, ele ja foi considerado um partido de base para os governos Dilma
Rousseff, o que demonstra uma mudanca significativa de alinhamento entre as legislaturas
e uma adaptagao continua ao cenario politico brasileiro. Tendo sofrido, portanto uma

grande mudanca em sua base na Camara dos Deputados no decorrer tempo.

Realizou-se entao a extracdo com uma quantidade total de 10 tépicos e com 10
termos por tépico, pois com a realizacdo de alguns experimentos, percebeu-se que se
utilizados mais topicos ou mais palavras, havia para o primeiro caso, uma separacao de
topicos, para o segundo caso havia a possibilidade de palavras mais comuns e que nao

agregariam aos topicos existentes.

Durante a extracao dos discursos foi possivel analisar uma grande diferenca de
tempo necessario para a computacao dos topicos de 2014 e 2022, sendo os primeiros muito
mais demorados. O que nos indicia ainda mais que tais dados sao mais densos do que os

dados presentes em 2022.

Durante os experimentos de extracao, foi percebido que ha a existéncia de pelo

menos um topico que concentra palavras gerais dos discursos, como palavra, abrir, dispensar,
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conceder, corretor, destinar. As quais sdo muito ligadas a estrutura dos discursos utilizados
pelos diferentes partidos, como o fato de se conceder a palavra, abrir os trabalhos ou o

discurso, entre outras coisas.

4.4 Andlise dos topicos existentes

Partindo entao para a analise dos topicos extraidos, é primeiramente necessario
recapitular alguns eventos que devem aparecer com uma constancia dentro dos topicos em
cada um dos anos. Para 2014 ¢é necessario lembrar que neste foram lembrados os 50 anos
do inicio da ditadura militar no Brasil, a qual comecgou no dia 1° de abril de 1964. Outro
fato importante é que no ano de 2014 o Brasil sediou a Copa do Mundo de Futebol da
FIFA, um evento que trouxe para o Brasil uma visibilidade enorme em ambito nacional.
Um tltimo fator importante para ser lembrado é que no ano de 2014 estava acontecendo

na Africa Ocidental, um surto de Ebola.

Observando o ano de 2022, por sua vez, alguns fatos podem ser levantados como o
fim do estado de pandemia de COVID-19 e retorno das atividades presenciais ao redor do
pais. Outro fator importante para a analise do ano de 2022 foi o levantamento de duvidas
sobre o sistema eleitoral brasileiro por parte da populagao de modo a questionar a sua
seguranca. Ademais, houve a privatizacao da Eletrobras e diversas polémicas envolvendo o

Supremo Tribunal Federal.

4.4.1 Aplicacdo de métodos de semelhanca

Os métodos de semelhanca aplicados retornam para o desenvolvedor duas informa-
¢oes, os topicos mais semelhantes e o valor da similaridade entre eles. O método utilizado
utiliza os tépicos de 2014 como base para extragao da similaridade, ou seja, revela se ha
no ano de 2022 algum tépico semelhante aos obtidos em 2014. Em outras palavras, ela diz

quais foram os topicos mantidos entre os dois periodos.

Durante os experimentos percebeu-se que valores acima de 0.085 de similaridade
possuem uma maior probabilidade de retornar tépicos semelhantes, embora ainda seja
necessaria certa analise manual. Valores abaixo disso tendem a retornar qualquer topico

que possua uma quantidade maior de palavras de uso geral.

Os resultados obtidos podem entao sofrer uma analise manual para encontrar se os

partidos realizaram ou nao uma mudanca grande em seus discursos.

4.4.2 Analise Manual

A analise manual, por sua vez, é o processo necessario e manual para extracao de

significado dos tépicos existentes, uma vez que é necessaria a interpretacao humana sobre
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os conjuntos de palavras.

Um topico que permeia os 3 partidos em ambas as legislaturas ¢ um tépico de
agradecimento, o qual é, em geral, composto por palavras como obrigado, agradecimento,
obra, regiao, amigo, dentre outras. Tal topico permeia grande parte dos discursos e fala
sobre o agradecimento dos deputados perante a destinacao de verbas ou realizacao de obras
por outras pessoas da vida publica, como prefeitos e governadores. Tal topico permeia
grande parte dos discursos pelo fato de que, em geral, os deputados agradecem alguma

pessoa e entao encaminham para o tema principal do discurso.

4.4.3 Partido dos Trabalhadores

Ha nos topicos dos Partidos dos Trabalhadores alguns topicos bastante interessantes

de serem analisados.

Um dos topicos interessantes é o topico relacionado a reforma agraria, a qual pode
ser vista em um tépico contendo as palavras: terra, familiar, agrario social, agricultura,
reforma, agricultor, decreto, movimento e participagao. Tais palavras podem ser vistas
como um pedido pela reforma agraria, a qual é um anseio da esquerda brasileira ha diversas
décadas. Percebe-se, portanto, uma preocupacao com os agricultores brasileiros e seus
anseios, em especial, os pequenos agricultores. Os quais, segundo uma breve analise, seriam
bastante beneficiados com uma reforma agraria. Pode-se dizer que tal topico trata, em certa
medida, sobre a questao socioambiental. O método utilizado encontrou uma similaridade
para tal tépico, tendo, porém, o topico sofrido uma mudancga significativa em relacao
ao subtema tratado, ainda se fala da questao socioambiental, porém, o foco em 2022 é
muito mais voltado aos indigenas. Isto se da, pois em 2022 houve a tentativa de dificultar
a demarcacao de terras indigenas entre 2021 e 2022% o que acabou reverberando para
dentro dos tépicos petistas de 2022. Outro fator que aparece em tal tépico é a liberacao
de agrotdxicos durante o periodo da pandemia de COVID-19, anos nos quais mais foram

liberados agrotéxicos na histéria do Brasil?®.

Uma possivel conclusao é que houve uma perda de direitos antes considerados
conquistados, como as terras indigenas, os quais precisaram ser novamente defendidos.
Tirando de circulagao discussdes como a reforma agraria, a qual beneficiaria uma quantidade

enorme de pessoas.

Outro tépico interessante de ser analisado é um topico sobre privatizacdo de
empresas publicas, o qual é mantido por palavras como: empresa, imprensa, petréleo,

refinaria, negécio e pais, além da palavra tucano, a qual neste contexto representa as

3 <https://gl.globo.com/politica/noticia/2021/05/29 /reabilitado- projeto-que-dificulta-demarcacao-de-terra-indigena.
ghtml>
<https://gl.globo.com/jornal-nacional /noticia/2021/01/27 /ano-de-2020-bate-recorde-de-liberacao-de-agrotoxicos-e

ghtml>
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https://g1.globo.com/politica/noticia/2021/05/29/reabilitado-projeto-que-dificulta-demarcacao-de-terra-indigena-ganha-impulso-na-camara.ghtml
https://g1.globo.com/jornal-nacional/noticia/2021/01/27/ano-de-2020-bate-recorde-de-liberacao-de-agrotoxicos-e-componentes-industriais.ghtml
https://g1.globo.com/jornal-nacional/noticia/2021/01/27/ano-de-2020-bate-recorde-de-liberacao-de-agrotoxicos-e-componentes-industriais.ghtml
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pessoas associadas com o Partido da Social Democracia Brasileira (PSDB), os quais a época
eram chamados de tucanos e opositores diretos do governo petista. Muito provavelmente
ligado a privatizagao de subsidiarias da Petrobras, como a BR Distribuidora, que abriu
acoes ao mercado alguns anos depois, com uma breve andlise é possivel analisar que neste
momento os petistas sdo contra a privatizacao de empresas estatais. Foi encontrada através
da medida de semelhanca uma semelhanca com um toépico de 2022 que fala também sobre
privatizacao, em especial de dois setores, o setor de energia e o setor de farmacos e saide.
E possivel ver entdo claramente uma influéncia da discussio da privatizacao da Eletrobras
nos discursos. Acredita-se que a existéncia da area da satude se dé pelo fato da pandemia,

entao ha uma defesa ainda maior da ndo privatizagao de tal area.

A conclusao a qual é possivel obter de que tal analise é que houve uma manutencgao
dos topicos contrarios a privatizagao de empresas estatais. Havendo, porém, uma mudanca

de foco no setor a ser defendido da privatizacao.

Um terceiro topico interessante de ser tratado neste trabalho é o tépico que vai
tratar do processo eleitoral democratico e as necessarias reformas, ideia a qual pode
ser sustentada por diversas palavras como politico, eleicao, povo, democracia, reforma,
campanha, voto e eleitoral. Tal topico aparece nos textos sobre o pretexto do sistema
politico brasileiro é antiquado em relagao a seu modelo e sdo necessarios novos meios de
democracia direta. Os métodos de semelhanga apontam que este topico é parecido com um
topico em 2022 o qual fala sobre a ideia de que haveria uma ameaga a democracia através
das urnas, a qual se mostrou infundada®, descredibilizando tal informacao, ao longo dos
discursos, referindo-se ao tema inclusive como uma pauta utilizada para o discurso de 6dio,
tal informacgao é sustentada por palavras como: brasileiro, democracia, povo, eleitoral,

crime, processo democratico e 6dio.

Um possivel desfecho para tal topico e sua similaridade é que houve um grande
retrocesso na discussao do processo democratico, uma vez que se estava discutindo temas
como democracia direta para uma maior participacao popular na democracia, para uma

defesa do processo democratico de direito em um periodo de 2 legislaturas.

Como ¢é possivel ver na Figura 10 existe uma manutencao de diversas palavras nos
topicos, representadas em roxo. Tais termos acompanham, porém, palavras que possuem
maior presenca dentro dos topicos e que aparecem mais em um ou outro ano de andlise.
Isso, como mostrado na anélise anterior, indica que houve uma manutenc¢ao de topicos
semelhantes, porém com uma mudanca significativa dentro do escopo abordado dentro do

topico, o que reforca o ponto levantado até o momento.

Pode-se concluir, portanto, que dentro dos topicos do PT houve uma reducao

significativa em relacao a qualidade das discussoes, voltando-se a discussao sobre questoes

®  <https://www.cnnbrasil.com.br/politica/auditoria-do-tcu-diz-que-possibilidade- de-fraude-nas-eleicoes- de-2022-e- proxima-

>
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Figura 10 — Nuvem de palavras combinada dos tépicos do Partido dos Trabalhadores.
Termos em vermelho apareceram em maior quantidade nos tépicos de 2014.
Termos em azul tiveram mais presenca em 2022. Termos em roxo tiveram a
mesma representatividade nos tépicos em ambas as legislaturas.

inv

anteriormente consideradas basicas e que voltaram a ser questionadas dentro da discussao

politica.

4.4.4 Movimento Democratico Brasileiro

A anélise para o Movimento Democrético Brasileiro (MDB) levanta algumas ques-
toes bastante interessantes, com analises muito diferentes da do Partido dos Trabalhadores.
Tal partido, como dito, possui relevancia, pois é o partido do entao vice-presidente Michel
Temer, o qual foi levantado apés o impeachment de Dilma Rousseff ao cargo de presidente

da Republica.

O primeiro topico a ser analisado ¢ um tépico do ano de 2014 que aglomera palavras
de direcionamento dos discursos ao publico, em especial a quem assiste a TV Camara, o
que é sustentado por palavras como nobre, telespectador, tv, instante, brasileiro, presente.
Tal discurso é interessante, pois nao ha uma correspondéncia clara aos dados desse discurso,
o que mostra uma clara mudancga no modo de discursar na tribuna, voltando-se para o
publico geral. Acredita-se que tal mudanca se dé muito pelo aumento da presenca das
redes sociais dentre a populacao brasileira. O que influenciou o modo de discursar na
tribuna. Algo que provavelmente relaciona-se com a redugao do tamanho dos discursos, os

quais sao em geral editados e dirigidos para redes sociais de videos rapidos.

Outro conjunto de tépicos interessantes de serem analisados sao os topicos do MDB
que aglutinam palavras sobre distribuicao de recursos e dividas, o qual é composto por
palavras como hospital, energia, divida, setor, recurso e atendimento. Este tépico aglutina
duas ideias, a distribuicao de recursos para o setor de satude ao redor do Brasil e uma

critica ao endividamento do setor de energia. O método de similaridade encontrou, porém,
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uma possivel correlagdo com um tépico sobre a disponibilizacao do tratamento de doencas
raras, como a Atrofia Muscular Espinhal (AME), no Sistema Unico de Satide (SUS) o que
¢é sustentado por palavras como doenca, raro, tratamento, plano, piblico, cerca, saude,
doente. Topico muito impulsionado pelo Deputado Valtenir Pereira, o qual possui caso de
AME na familia. Como é possivel ver, existe uma certa correlagao, porém, muito distante

do tema tratado pelos parlamentares do MDB no ano de 2014.

Uma analise possivel de ser feita neste caso é a questdao de uma mudanga de
perspectiva dos deputados do partido, saindo de um lugar de discussao de topicos referentes
a uma grande parcela da populacao para topicos mais anedoticos e pessoais dos deputados

representantes do partido.

Algo curioso que acontece com os tépicos do MDB em 2022, porém, é a nao
existéncia de um tépico sobre privatizagoes, nem a favor, nem contra tais medidas, mesmo
tendo sido discutida na Camara dos Deputados a privatizagdo da Eletrobras. Como visto
com os tépicos e discursos do PT, nao havendo uma citacao sequer as palavras derivadas
do verbo privatizar. Dado que o MDB é um partido de centro e que esteve por tras da
maioria dos governos desde a redemocratizacao, e com a existéncia de um cenario incerto,

preferiu manter-se neutro.
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Figura 11 — Nuvem de palavras combinada dos tépicos do Movimento Democratico Bra-
sileiro. Termos em vermelho apareceram em maior quantidade nos tépicos
de 2014. Termos em azul tiveram mais presenca em 2022. Termos em roxo
tiveram a mesma representatividade nos tépicos em ambas as legislaturas.

Como é possivel ver na Figura 11, existe uma separagao de termos muito maior
do que quando comparado a Figura 10, com muitos termos nas cores vermelho e azul,
demonstrando uma mudancga mais acentuada nos tépicos no periodo analisado neste
trabalho. E possivel perceber também uma presenca de algumas palavras com enorme
participagao, como estado, grande e dia. Isso pode indicar a utilizacao desses termos como

termos para alongar o discurso e gerar no publico a percepgao de uma fala longa e prolixa.
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4.45 Partido Liberal

O Partido Liberal (PL) anteriormente denotado como Partido da Republica (PR)
possui uma relevancia por ser o partido no qual em 2022 estava filiado o entao presidente
da republica Jair Bolsonaro e o partido pelo qual se candidatou naquele ano para reelei¢ao
ao cargo ocupado naquele momento. Acredita-se, portanto, que os tépicos de tal partido

possuam certa significancia ao cenario politico do momento estudado.

Um conjunto de tépicos muito interessante é um par de tépicos os quais discorrem
sobre os direitos da populacao, em 2014 tal tépico discorre sobre a necessidade de direitos
por parte da populacao, o que é sustentado pelas palavras: direito, mulher, considerar,
publico, ensino, tratar, estratégico, educacao, trabalho e por final a palavra ditadura. Esta
ultima palavra aparece neste conjunto de toépicos por alguns motivos, sendo o principal
deles a defesa dos direitos de liberdade de expressao, o qual foi suprimido da populacao
brasileira durante o periodo da ditadura militar. O método de semelhanca por sua vez
encontrou uma similaridade com um topico contendo palavras como: liberdade, democracia,
constituicao, colega, direito, ditadura e defender. Tal tépico por sua vez apresenta um
olhar muito diferente do tépico anterior, defendendo neste caso a necessidade de uma
intervencao contra o ministro Alexandre de Moraes, uma vez que este estaria rasgando a

constituicao e levando o Brasil a caminho de uma ditadura.

Isto demonstra, portanto, uma clara mudanca de paradigma do PL em relacao ao
topico democracia e direitos. Isso pode ser explicado pela entrada de diversos representantes
da extrema-direita dentro do partido, como o proprio ex-presidente Jair Bolsonaro e seus
filhos, alguns dos principais disseminadores das ideias de extrema-direita dentro da politica

brasileira.

Outro par de topicos a ser analisado neste caso sdo, em 2014 um topico que levanta
questoes sobre seguranca em diversas areas incluindo a violéncia do sistema prisional
brasileiro e a alta taxa de retorno as prisoes, algo que ¢é sustentado por palavras como
seguranca, policial, satde, publico, falar, questao, sistema e violéncia. Os métodos de
similaridade por sua vez, encontraram similaridade com um tema o qual possui palavras
como: policial, falar, bandido, criminoso, seguranca, ministro e crime. Ha, porém, uma
grande diferenca entre os tépicos, pois com uma andlise manual é possivel perceber que o
tema tratado seriam possiveis atos criminosos do ministro Alexandre de Moraes ou entao

de Lula, o qual é muitas vezes referido como ladrao e bandido.

Isto reforga o topico supracitado sobre a democracia. Isto mostra, portanto, um
afunilamento de diversos topicos e reducao das discussoes publicas sobre temas relevantes

para o bem comum da nagao.

Outro fato interessante de se analisar ¢ a repeticao de um tépico para o direciona-

mento dos discursos a quem acompanha a TV Camara, assim como realizado pelo MDB,
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o qual some apos 2 legislaturas. Isto reforga, portanto, a mudanga no direcionamento dos

discursos da televisao para um discurso voltado para as redes sociais.
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Figura 12 — Nuvem de palavras combinada dos tépicos do Partido Liberal. Termos em
vermelho apareceram em maior quantidade nos topicos de 2014. Termos em
azul tiveram mais presenca em 2022. Termos em roxo tiveram a mesma
representatividade nos topicos em ambas as legislaturas.

Analisando, neste caso, a 12 é possivel ver uma presenca de alguns termos com
grande aparicao nos dois conjuntos de topicos, com a presenca de diversos termos menos
frequentes em ambos os conjuntos de tépicos. E possivel, porém, perceber uma abundancia
de termos bem pequenos de ambas as cores, isso pode indicar que os discursos do partido
possuem uma abundéancia de tépicos sendo tratados em ambas as legislaturas. Isso indica
que nao ha, dentro do Partido Liberal, um consenso de topicos a serem discutidos. Indica
também que houve, mesmo com grande quantidade de topicos, uma mudanca nos topicos

estabelecidos entre as legislaturas comparadas.

Pode-se concluir, portanto, que o PL sofreu uma drastica mudanca durante o
periodo analisado neste trabalho, o que resultou em uma mudanca significativa de seus
topicos para a direita. Uma parte de tal mudanga pode ser creditada ao ex-presidente Jair

Bolsonaro e seus seguidores, os quais se filiaram ao PL em 2022.
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5 Conclusao

Neste trabalho explorou-se um pipeline para a extracao de tépicos de discursos de
Deputados Federais. Através dos experimentos conduzidos, foi possivel perceber diferentes

mudancas entre os diferentes partidos analisados.

Os resultados obtidos indica que é possivel a utilizagdo do método PBG em conjunto
com métodos de comparacao de strings para realizar uma andlise dos discursos dos
deputados federais para a comparacao na mudanga ou manutencao dos tépicos discutidos

por estes na Camara dos Deputados.

A anadlise realizada levantou por sua vez, uma manutencao de tépicos com uma
volta de topicos anteriormente considerados conquistados para o Partido dos Trabalhadores,
como, por exemplo, a volta da discussao sobre demarcacao de terras indigenas e a nao
utilizacao de agrotéxicos, além da necessidade de uma volta a defesa da democracia

brasileira.

As conclusoes que se pode tirar por sua vez para o Partido Liberal é que tal partido
sofreu uma grande mudanca de perspectiva durante as 2 legislaturas, o que pode ser

atribuido a entrada de diversos deputados ligados ao ex-Presidente Jair Bolsonaro.

Em relacao a limitagoes do trabalho, percebeu-se que, devido ao uso de modelos
treinados em dados genéricos, os vetores utilizados na comparacao de tépicos nao possuem
necessariamente o significado esperado. Levando o pipeline a encontrar algumas relagoes
que nao foram frutiferas para a analise. Outra limitacao do pipeline desenvolvido é a sua
atual limitagdo de métodos, estando limitado ao momento para o uso dos algoritmos PBG
para a extracao de topicos e o método de similaridade de cossenos para a comparacao dos

topicos, o que traz um certo engessamento para o processo e suas possibilidades.

Em relacao a trabalhos futuros, acredita-se que o pipeline aqui proposto possa
ser ampliado em trabalhos futuros para diversos outros algoritmos de andlise de textos,

criando entao um ambiente para a analise dos Dados Abertos da Camara dos Deputados
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