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Abstract. In this work, we intend to apply topics models technique and evaluate
the results in order to obtain information relating to the senator’s speeches and
their thematic structure over time. It is understood that there is an overflow of
information in our society. In this context, an automated approach to analysis
can bring out patterns in large collections of data. One of those approaches
is Topic Modeling. This tool typically outputs topics from collections of docu-
ments. Topics are a set of words that describe a clear semantic concept. In this
regard, it is desired to extract patterns from the topics created from the large
collection of Brazillian senator speeches, provided by the Federal Senate. The
main hypothesis is that there is a correlation between the historical topic evolu-
tion and historical, political, and economic events. The results are matched with
draft bills, relevant dates, and news articles. Thus, this work can contribute with
transparency to Brazillian citizens regarding the patterns found in their politi-
cians’ speeches. Ultimately, this work can be extended with the evaluation of
more modern implementations of Topic Models.

Resumo. Neste trabalho, pretende-se aplicar os modelos de topicos e avaliar os
resultados a fim de se obter informacoes relacionandos os assuntos dos discur-
sos dos senadores ao longo do tempo. O contexto atual da sociedade é marcado
por um excesso de informagoes. Dessa forma, uma abordagem de andlise au-
tomatizada pode facilmente explicitar padrées em grandes colecoes de dados.
Uma dessas abordagens é a Modelagem de Topicos. Tal ferramenta consome
grandes colecoes de documentos e evidencia padroes na forma de tépicos, que
sdo conjuntos de palavras que descrevem um campo semdntico. Neste con-
texto, almeja-se obter padrées ao analisar os tépicos obtidos a partir da ex-
tensa base textual de discursos de senadores, disponibilizada pelo Senado Fed-
eral. Acredita-se que é possivel correlacionar a evolugcdo temporal dos topicos
dos discursos com eventos historicos, politicos e economicos. Os resultados en-
contrados sdo comparados com projetos de leis, datas relevantes e artigos jor-
nalisticos. Com isso, este trabalho pode promover transparéncia aos cidaddos
em relacdo as informagoes obtidas dos discursos de seus parlamentares. Por
fim, o trabalho pode ser estendido com a avaliacdo de outras propostas de
implementagcdo de Modelos de Topicos mais modernas.

1. Introducao

Nos ultimos tempos, deu-se inicio a uma iniciativa promovida pelas principais democ-
racias da atualidade a disponibilizar dados abertos de forma livre e indiscriminada aos
cidadaos de seus paises. Sabe-se que tornar informagdes orcamentdrias, governamentais



e legislativas acessiveis € essencial para promover transparéncia e aumentar a efetividade
e a accountability E] do setor publico [Beghin and Zigoni 2014]. Essa iniciativa, no Brasil,
ganhou forca com a Lei de Acesso a Informacao, de 2011

Diante deste contexto de dados abertos, o Senado Federal brasileiro disponibiliza
para seus cidaddos o Portal da Transparéncia ﬂ Em seu website, torna acessiveis tanto
informagdes administrativas quanto legislativas de forma simples. No contexto deste tra-
balho, o conjunto de dados sdo as transcri¢cdes dos discursos proferidos por senadores.
Especificamente para a casa legislativa do Senado Federal, € disponibilizada uma API
(Application Programming Interface) que pode ser consultada pelos cidaddo que desejem
visualizar as agendas dos parlamentares, seus blocos politicos e também seus discursos
proferidos. ﬂ

A priori, a base de discursos tem registrados centenas de milhares de pronunci-
amentos desde 1995. E visivel como o processamento manual desse tipo de documento
pode se tornar impraticavel, tanto pelo fator custo, quanto pelo fator tempo. O processo
de sumarizac¢do, por exemplo, € feito atualmente por profissionais do Senado, que devem
realizar esse processo custoso de forma manual.

Neste sentido, uma poderosa ferramenta utilizada para auxiliar de analisar tex-
tos sdo os Modelos de Toépicos. Modelos de Topicos tém destaque por que eviden-
ciam caracteristicas gerais de uma grande colecdo de documentos, de forma simples
e sem a necessidade da atuagdo humana [Boyd-Graber 2017]]. A saida desse tipo de
modelo é um conjunto de tépicos, ou temas, que indicam os assuntos que os docu-
mentos abordam. Um tépico nada mais € do que um conjunto de palavras semantica-
mente relacionadas que, quando unidas, fazem alusdo a um tema especifico. O modelo
de topicos mais popular € o LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al. 2003]]. Ele
foi proposto por Blei em 2003 e marcou o inicio da drea de estudos de Modelos de
Topicos Probabilisticos. Essa drea tinha como principal objetivo extrair informagdes de
forma eficiente de bases textuais de documentos, utilizando abordagens probabilisticas
[Blei et al. 2003}, Thiago de Paulo Faleiros 2016].

Para esse trabalho, serdo utilizados conjunto de textos de transcri¢des dos discur-
sos proferidos por senadores. Tem-se a hipdtese de que, utilizando técnicas de mineracdo
de texto, como a modelagem probabilistica do LDA, pode-se, de forma automatizada,
extrair diversas informacdes latentes dos discursos. Com isso, o objetivo principal do
presente trabalho € mostrar que, com o auxilio de Modelos Probabilisticos de Topicos,
€ possivel identificar eventos histéricos em discursos de senadores por meio de topicos
latentes.

Sabe-se que, em se tratando de bases de dados textuais, pesquisadores da drea de
Mineracao de Texto oriundos de paises lus6fonos encontram dificuldades em obter mate-
rial de qualidade na lingua portuguesa, pois infelizmente estes ainda sdo escassos. Por-
tanto, este trabalho possui como objetivo secunddario contribuir com a criagdo de uma base
de discursos normalizada, tratada e pré-processada que contém discursos de senadores
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proferidos entre os anos 1995 e 2019.

Por fim, acredita-se que esse trabalho, ao avaliar tais dados, pode contribuir para
a promocgao da transparéncia do Senado Federal, reforcando a democracia no pais.

2. Modelos Probabilisticos de Topicos

Na drea de modelos probabilisticos de tdpicos, o algoritmo LDA (Latent Dirichlet Al-
location) proposto em 2003 por Blei [Ble12012]] é tido como padrio e é a base das
solucdes seguintes desenvolvidas na drea. LDA € um algoritmo generativo que as-
sume que um documento é formado por uma mistura oculta de tépicos. Em geral, o
objetivo do LDA ¢é computar a distribui¢do condicional das varidveis ocultas dadas as
variaveis observaveis. Neste contexto, as variaveis observaveis do modelo sao o con-
junto de palavras de um documento, ao passo que as varidveis ocultas sao as efetivas
distribui¢des dos topicos. Ademais, o modelo é alimentado com hiper-parametros que
influenciam na granularidade das distribui¢des. O hiper-parametro « ajusta a granular-
idade da distribui¢do de topicos dos documentos, de forma a definir se um documento
¢ formado por um conjunto maior ou menor de tépicos. De forma andloga, o hyper-
parametro (3 é responsavel pela granularidade da distribui¢ao de palavras em cada topico
[Ble1 2012} Thiago de Paulo Faleiros 2016].

2.1. Processo generativo do LDA

Para um melhor entendimento das varidvies que compde o processo generativo do LDA,
faz-se necessdrias as seguintes definicoes:

e Palavra: Também chamado de token. E uma unidade discreta de dado, um item
do vocabulério.

* Documento: Sequéncia de n palavras denotadas por d = (wy, wa, ..., wy,).

* Corpus: Colecio de m documentos de interesse, denotada por D =
{di1,ds, ..., d}. )

* Vocabulario: Também chamado de diciondrio. E o conjunto das palavras tinicas
do corpus.

O processo generativo relacionado a geragdo de um documento d; do corpus D €
detalhado da seguinte forma:

1. Para cada um dos K tdpicos (definido pelo modelador), crie as distribuicoes de
palavras, definidas como distribui¢des de dirichlet ¢y ~ Dir(¢y, 5), que sele-
ciona as palavras que compde cada um dos K tdpicos.

2. Crie a distribuicao de topicos, definida como uma distribui¢do de dirichlet 6; ~
Dir(8, ) referente ao documento d;. Essa distribui¢do define a composi¢do de
tépicos por documento.

3. Em seguida, para cada palavra w; do documento d;:

(a) Amostre um tépico aleatdrio z; ; da distribuicdo de tépicos 6; do docu-
mento d;.
(b) Selecione uma palavra aleatéria w;; dada a probabilidade p(w;;|¢..;;)-

Como foi apresentado, o processo gerador € guiado por duas varidveis que de-
screvem as distribuicdes do modelo, 6 e ¢, com os respectivos hiper-pardmetros « e
B . A distribui¢do 6 é a distribui¢do de tépicos que define que topicos fazem parte



da composi¢do de um documento d;. Dessa forma, possui dimensionalidade K, o
numero total de topicos fixo e pré-definido. Analogamente, ¢ define a distribuicao de
palavras de um tépico k. Portanto, possui dimensionalidade n, o tamanho do vocabulério
[Thiago de Paulo Faleiros 2016].

Ademais, uma das caracteristicas diferenciais do LDA, em rela¢do a uma simples
técnica de agrupamento, € que, apesar de todos os documentos do corpus compartilharem
os mesmos K topicos, cada documento os apresenta com diferentes proporcoes, seguindo
sua propria distribui¢do de tépicos 6; [Blei 2012].

2.2. Inferéncia do LDA

O processo generativo do LDA descreve como os documentos sdo gerados dada as
distribui¢des de tdpicos, € ndo um processo descritivo para a extragdao de topicos. Para
extrair os topicos, que € o principal problema computacional, deve-se realizar um pro-
cesso de inferéncia do modelo descrito pelo LDA. No processo de inferéncia, apenas as
palavras que formam os documentos sao entidades conhecidas. As distribuicdes palavras
que compdem os topicos e a distribui¢do de tépicos de cada documento sdo elementos
latentes. O desafio computacional dos modelos de tépicos probabilisticos € realizar a
operagdo inversa da etapa generativa. Ou seja, dados os documentos, almeja-se inferir os
elementos latentes supracitados. Essa relacdo pode ser observada na probabilidade con-
junta entre as varidveis nao observadas e as varidveis observadas. Essa distribuicdo tem a
seguinte formulacao:

K M 1%
p(z,w, ¢, 0, B) = [ p(¢el8) TT p(05]) ( L1 p(2il05)p(wi ;2 5, ¢z,j,i>) (1)
k=1 j=1 i=1

A Equagao [I] expressa diversas dependéncias complexas que, em si, definem o
LDA. E desejado saber as distribui¢des de tGpicos para os documentos e as distribuicoes
de palavras para os topicos. Porém, na prética, além dos hiper-parametros « e 3, apenas as
palavras w dos documentos siao conhecidas. Ajustando a equagdo para isolar as varidveis,
a priori, tem-se que:

p(z7 w7 ¢7 0|a7 B)
p(w)

p(z, ¢,0lw,a, 5) = 2)

A Equagio [2| que descreve a posteriori do LDA, computa a estrutura de tpicos
dados os documentos observados. A principio, esse problema computacional pode ser
resolvido pela soma das distribui¢des conjuntas sobre todas as varidveis nao observaveis
[Ble12012]. Contudo, o nimero de atribui¢des cresce exponencialmente, de forma a
tornar o problema intratdvel computacionalmente. Entdo, a drea de topicos probabilisticos
propde uma série de métodos eficientes para aproximar distribuicdes a posteriori como
esta. Em geral, considera-se duas categorias de algoritmos de aproximac¢do: algoritmos
baseados em amostragem e algoritmos variacionais [Ble1 2012].

Algoritmos baseados em amostragem, como sugere o nome, obtém amostras da
posteriori e tentam aproxima-la por meio de uma distribuicdo empirica. Ja os métodos
variacionais, em contraste aos métodos baseados em amostragem, propdem uma abor-
dagem deterministica, ao invés de uma abordagem empirica. Com isso, o problema com-
putacional € visto como um desafio de otimizacao [Ble1 2012]].



2.3. Avaliacao de Modelos de Topicos

Uma métrica utilizada para avaliar a qualidade de um modelo probabilistico de topicos é
a verossimilhanca held-out do modelo [Wallach et al. 2012]]. Neste contexto, a questao
principal é estimar o qudo bem o modelo pode descrever corretamente documentos
nunca vistos ou held-out (retidos). Neste contexto, criou-se o conceito de perplexidade.
A métrica da perplexidade, matematicamente, indica o quanto um modelo se desvia
do conjunto de treino em relacdo ao conjunto de teste [Thiago de Paulo Faleiros 2016,
Blei et al. 2003]. Um valor de perplexidade inferior sugere um modelo capaz criar
generalizagOes de forma mais eficiente.

A avaliagdo de modelos de tdpicos por meio de métricas como perplexidade ig-
nora a representacdo interna dos modelos [Chang et al. 2009]. Ou seja, estas métricas
puramente estatisticas mostram-se pouco tteis para identificar a real coeréncia semantica
nos topicos gerados pelos modelos. Com isso, Chang et al. [Chang et al. 2009] rompem
com a forma com que modelos de topicos eram avaliados e propde um método novo,
que busca medir o quao interpretaveis sdo os topicos, utilizando o julgamento humano.
A relevancia do trabalho de [[Chang et al. 2009]] foi mostrar que as métricas de avaliacao
tradicionais sdo pouco eficientes em determinar a real coeréncia de topicos criados de
modelos probabilisticos. Além disso, o trabalho de [Chang et al. 2009]] expds a con-
clusdo contra-intuitiva de que os propostos métodos de avaliacio de coeréncia semantica
apresentam uma correlacdo negativa em relacdo a métricas probabilisticas como a per-
plexidade [Chang et al. 2009]. Isso significa que tentativas de otimizacao dos valores de
perplexidade podem ndo gerar topicos coerentes ou interpretaveis por humanos.

Newman et al. [Newman et al. 2011]] apresentou em seu trabalho a métrica PMI
(Pointwise mutual information), que calcula um escore baseado na presenca de pares de
palavras dos topicos em grandes bases de dados externas como Wikipedia, Google News
e WordNet. A metodologia proposta foi capaz de identificar topicos pobres facilmente e,
em geral, apresentou concordancia com o julgamento humano.

O PMI define uma métrica de associacdo entre palavras. Para um dado tépico
w = (w, ..., wip), 0 escore é calculado como a mediana dos valores de PMI para cada par
do tépico:

PMI _score(w) = mediana{ PMI(w;, w;),ij € 1...10}, 3)
onde o PMI de um par de palavras é calculado como:
p(wi7 wj)
PMI(w;,w;) =log ————F—— 4
(i 03) =108 ()

Note que um par de palavras semanticamente relacionadas apresenta um alto valor
de PMI.

No trabalho de Lau et al. [Lau et al. 2014], da continuidade aos esfor¢os emprega-
dos na criagdo do PMI e avalia uma alternativa normalizada. A utilidade da normalizagcdo
é que a escala de valores possui interpretagdo fixa ( NPMI € [—1,1] ), de forma que
pode ser um bom candidato a substituir o PMI. Além disso, a normaliza¢dao acaba com a
tendéncia do PMI em favorecer palavras de baixa frequéncia.

O NPMI possui interpretacdo simples. Quando duas palavras aparecem juntas
tem-se NPMI(w;, w;) = 1. Se as palavras sdo distribuidas de forma independente,



entdo NPMI(w;, w;) = 0. Por fim, quando as palavras sdo observadas separadamente,
mas nunca em conjunto, tem-se que N PM I (w;, w;) = —1.

3. Descricao dos dados

O Senado nao fornece os dados completos para download direto. E necessario, entdo,
realizar uma coleta iterativa e programatica dos dados. Para realizar esta tarefa, foi de-
senvolvido um script para a coleta dos dados. Utilizou-se o servigo ListaSenadorService
e PlenarioService e, respectivamente, coleta dados da lista de senadores e coleta dados
por tempo. Foi codificada uma rotina que mescla os resultados dos dois servigos. O que
revelou-se uma co-ocorréncia de 113,788 discursos.

ApOs criada a base de dados final, retorna-se a atencdo para a natureza de cada
discurso. Em destaque aos metadados de cada discurso, aquele identificado como
—TipoUsoDaPalavra—, presente nas respostas da API, tem especial relevancia para esse
trabalho. Ele explicita o tipo de pronunciamento relacionado a um determinado discurso.
No contexto do Senado Federal, € sabido que existem reunides e encontros diversos, cada
um com uma finalidade especifica. O tipo de pronunciamento de interesse para esse
trabalho € o tipo “Discurso”, que compde a maior parte dos pronunciamentos. Esta cat-
egoria de pronunciamento descreve discursos proferidos por qualquer senador, de forma
livre. Tipicamente, estes pronunciamentos sao direcionados a base apoiadora dos parla-
mentares € ndo dependem de nenhum direcionamento ou temdtica prévia, ao contrario
dos outros tipos.

Em conclusao, realizou-se uma filtragem dos discursos usando como critério o
tipo de pronunciamento. O conjunto resultante contém 81,858 discursos tinicos.

3.1. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento mostrou-se a que mais impactou na qualidade dos tépicos.
Por isso, foi necessdrio adotar uma abordagem exploratéria e iterativa. Seguiu-se
as seguintes etapas: a) Remocdo de numeros, acentos, caracteres especiais, letras
maiusculas, multiplos espagos em branco e quebras de linha; b) Nomes compostos de
estados brasileiros foram concatenados para que sua informagao semantica fosse preser-
vada nos topicos; ¢) Removeu-se palavras com menos de 4 letras. Foi determinado exper-
imentalmente que palavras com um nimero inferior de letras ndo carrega informacao rel-
evante; d) Excluiu-se stopwords, que € um conjunto de palavras rotuladas como “vazias”
principalmente por ndo possuirem valor semantico. Tipicamente sao artigos, preposi¢oes
e outras palavras excessivamente frequentes. Inicialmente foram usadas as stopwords das
bibliotecas Python Spacyf’|e NLTKFl Ademais, para o caso deste trabalho, criou-se mod-
elos LDA e tomou-se nota, de forma manual e experimental, das palavras “irrelevantes”
que compunham os topicos gerados. Essas palavras foram, de forma iterativa, adicionadas
a lista de stopwords total. Dessa forma, assegurou-se que o corpus continha o minimo de
ruido possivel; e) Aplicou-se a técnica de stemming, utilizando a biblioteca NLTK. Para
garantir melhor legibilidade adiante, palavras com um mesmo sfem foram substituidas
pela ocorréncia mais frequente em todo o corpus; f) Finalmente, realizou-se o processo
de filtragem de extremos no corpus. Adotou-se a metodologia observada na literatura

Shttps://spacy.io/
Shttps://www.nltk.org/
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[Moreira 2020] - removeu-se palavras muito frequentes e pouco frequentes, isto &, que
aparecem em mais de 90% e em menos de 0.5% de discursos, respectivamente. Apenas
esta filtragem reduziu o tamanho do vocabuldrio de 262,601 palavras para 5,811 palavras
distintas.

4. Extracao dos topicos

Para gerar as matrizes documento-tépico, utilizou-se a biblioteca Python Gensim com a
implementagdo MALLET IZ], por sua capacidade conhecida de gerar topicos de qualidade,
em comparac¢ao a outras implementacdes. Em termos de parametros, utilizou-se o recurso
de « automadtico, que permite que o algoritmo encontre automaticamente um valor do
hiper-pardmetro o 6timo para o corpus em questdo. Além disso, foi utilizado o valor
10, 000 para o parametro do numero de iteragoes.

Um dos desafios do problema de modelagem probabilistica de topicos € a selecao
do ndmero de tépicos K ideal, que depende tanto da colecdo de documentos quanto
da aplicacdo de interesse. Esta escolha tomou como direcionamento inicial a métrica
NPMI. Computou-se entdo, o valor de N PN I para diversos modelos LDA com difer-
entes niumero de topicos. Os resultados estdo descritos nas figuras e na[l(b)

NPMI x niimero de topicos NPMI x nimero de topicos

— NPMI o084t NPMI
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(a) NPMI para k entre 5 e 650 (b) NPMI para k entre 40 e 100

Figure 1. Qualidade dos topicos pelo nimero de topicos.

A Figura expde os valores de NPV I para um grande intervalo entre £ = 5
e k = 650. E visivel um expressivo pico na vizinhanga de k& = 100 seguido de um
rapido decrescimento de coeréncia para altos valores de k. Ja a Figura por sua vez,
apresenta os mesmos valores, mas ampliados em torno do pico mencionado. O gréfico
indica como candidatos do nimero de topicos K os valores {40, 50, 60, 65, 85,95}, que
sd0 os picos mais expressivos de coeréncia. Este trabalho optou por selecionar como
valor final £ = 65. Essa escolha se da pelo fato do valor ser o primeiro grande pico
expressivo, se diferenciando dos demais apenas por poucos milésimos. Além disso, o
valor mediano oferece bom equilibrio entre topicos genéricos e topicos especificos, que
apresenta suficiente diversidade temaética.

"http://mallet.cs.umass.edu/
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5. Analise de topicos por Tempo

O objetivo principal desse trabalho é comprovar a hipotese de que os topicos dos discursos
podem explicitar informacdes a respeito de contextos histdricos, politicos e econdmicos.

A metodologia proposta por esse trabalho sugere uma observacido da evolucao
histérica dos tépicos ano a ano. Para cada tépico k e ano a, sugere-se a definicdo das
seguintes métricas avaliativas:

* Contribuicao média: Supde-se que todos os discursos do ano a sdo combina-
dos em 1 tnico discurso (discurso médio). Esta métrica observa a distribuicao
temadtica desse discurso geral e indica a contribui¢ao percentual do tépico k.

+ Contagem de discursos dominantes: E realizada uma contagem percentual do
nimero de discursos do ano a em que o tépico k € o mais expressivo. Ou seja, € a
contagem de quantos sdo os discursos que falam majoritariamente do tépico k£ no
ano a.

Estas métricas, combinadas, se mostram uteis para que se possa verificar a
evolu¢do de um tema ao longo dos anos, de acordo com os discursos proferidos pelos
parlamentares.

6. Analise dos Resultados

6s o processo de coleta massiva, tratamento e processamento da base de discursos do
A de colet trat t to da base de d d

Senado Federal, caracteriza-se os resultados encontrados. Os tépicos mais frequentes
(com mais discursos relacionados ao tdpico) foram “corrup¢ao”, “legislacao” e “pro-
gramas de desenvolvimento”. Por outro lado, revelou-se que os topicos abordados com

29 ¢

menos frequéncia foram “energia elétrica”, “aviacao” e “povos indigenas”.

7

O tépico 5, cujo tema € “esporte”, € retratado na Figura[2] Observa-se que houve
picos expressivos nos anos de 2009 e 2014. Os respectivos picos sdo justificados pela
vitoria da selecdo brasileira na Copa das Confederacdes de 2009 e na participacdo da
Selecdo na Copa do Mundo de 2014. Ainda, ao comparar os anos de 2008 e 2009, pode-
ser constar que houve um aumento de aproximadamente 90% no nimero de discursos que
abordam principalmente o tema em questao.

A Figura 3| apresenta um exemplo curioso. Ao invés de explicitar um evento
histérico em particular, o gréafico torna visivel um padrao relacionado a uma caracteristica
politica. O tépico 27 diz respeito a questdes eleitorais, votos e candidaturas. O gréafico
expoe que hd um claro padrao periédico relacionado aos picos observados. Os picos
acontecem aproximadamente de 4 em 4 anos, periodo que coincide com as elei¢cdes para
presidente, governadores, deputados e senadores. Nos principais discursos desse topico,
observa-se que os senadores usam seu espago politico para expor as principais conquistas
de seu partido e governantes durante o mandato que se encerra.

Dentre todos os exemplos, o topico 33 € provavelmente o mais iconico. O grifico
da Figura[d] tem um pico expressivo entre os anos de 2004 e 2006. Este foi precisamente
o periodo em que foram apurados esquemas de corrupcdao na CPMI dos correios. O
principal desses escandalos foi o esquema do mensaldo, o mais conhecido esquema de
corrupg¢ao e desvio de dinheiro da histéria do Brasil.

O topico 41, representado pela Figura[5] tem como tema a aviac@o e, especifica-
mente, acidentes aéreos. Os picos encontram-se nos anos de 2007 e 2014. Estes foram
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Figure 2. Evolucao do topico 5 entre 1995 e 2019

anos em que ocorreram conhecidos acidentes aéreos no Brasil e no exterior. O primeiro
pico esté relacionado ao acidente do voo TAM 3054, considerado a maior tragédia da
aviagdo brasileira. J4 o segundo, por outro lado, associa-se ao voo Malaysia Airlines 370,
que causou comog¢dao mundial com o desaparecimento de uma aeronave comercial cujos
destrocos nunca foram localizados. Nos discursos desse topico, os senadores relembram
as tragédias e reivindicam por mais seguranga nas aeronaves € aeroportos brasileiros.

7. Resultados negativos

Apesar da preliminar coeréncia observada em grande parte dos topicos encontrados, exi-
stiram também tépicos cujos graficos ndo trouxeram boas conclusdes. O exemplo inicial
é o tépico 63, apresentado na Figura [6] que aborda de cultura em geral. No gréfico ob-
servado, ndo existem picos delimitados ou qualquer outro tipo de padrao. Neste caso,
o entendimento que se extrai € que ndo existiram grandes acontecimentos em torno do
universo semantico em questao.

Outra possibilidade € o fato de que o tema ndo atrai a atencdo de um nimero
grande de politicos, mais voltados para uma agenda fortemente concentrada em questdes
econdmicas.

8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho se empenhou em atingir dois objetivos principais. O primeiro
¢ a criagdo e disponibilizacdo de uma extensa base de discursos de senadores, que
pode ser acessada por meio do seguinte endereco publico: https://github.com/
VictorLandim/brazilian—-senators—-speeches. O segundo objetivo € a
verificacdo de se a decomposic¢do temdtica dos discursos por meio do LDA é capaz de
evidenciar fatos histéricos ao longo dos anos.

Em se tratando dos resultados relacionados a anélise temporal, apesar da impre-
cisdo em observar correspondéncias historicas para cada um dos topicos, temas populares
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Figure 3. Evolucao do topico 27 entre 1995 e 2019

no contexto brasileiro como Corrupg¢do, Futebol e Elei¢cdes puderam ser facilmente iden-
tificados temporalmente. Por fim, especula-se que a implementagdo proposta seja, ainda,
incapaz de evidenciar as nuances contidas em temas com baixa relevancia proporcional
nos pronunciamentos. Ha que se considerar que, a despeito de o parlamento dar uma
resposta para os anseios da populacdo e aos acontecimentos conjunturais, trata-se de uma
instituicdo muito plural, que representa interesses e segmentos diversos. Diversos sao,
portanto, os topicos abordados pelos senadores.

Julga-se possivel que outros estudos possam propor avangos em diferentes frentes
no contexto deste trabalho. Como trabalho futuro, pretende-se a experimentagdo com
implementagdes de modelos de topicos iterativos, como os Interactive Topic Models
[Boyd-Graber et al. 2014]]. Esse tipo de abordagem permite que, na pratica, a atuagcdo hu-
mana direcione os topicos criados. Por fim, no contexto da anélise temporal dos topicos,
sugere-se o uso de extensas bases de noticias como entrada para outro conjunto de mode-
los LDA. Dessa forma, € possivel comparar as variagdes teméticas nos pronunciamentos
com aquelas nas noticias, de forma automatizada.
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Figure 5. Evolucao do topico 41 entre 1995 e 2019

Topico 63
cultura, livre, historia, obras, musica, arte, seculo, historico, homenagem, escritor
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Figure 6. Evolucao do tépico 63 entre 1995 e 2019
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