CLUSTERING ANALYSIS IN POLITICAL SPEECHES ON PARLIAMENT
ANALISE DE AGRUPAMENTOS EM DISCURSOS POLITICOS NO
PARLAMENTO

ABSTRACT

Parliamentarians have the floor to defend ideologies and discuss topics of social interest.
This work seeks to identify themes debated by parliamentarians in a Legislative
Assembly in Brazil, by analyzing the speeches recorded in text format in minutes of
ordinary and extraordinary sessions at different times of two legislatures. For that, we
use Text Knowledge Discovery Methodologies, especially Text Mining and clustering
techniques. As a contribution, the work highlights the potential of KDT to obtain non-
obvious clusters in large text bases, when the use of statistical techniques is not
adequate. For the context of social sciences, it enables the exploration and discovery of
knowledge from the elements present in political speeches in a quick, visual and
dynamic way.

RESUMO

Parlamentares a palavra para defender ideologias e discutir temas de interesse social.
Este trabalho busca identificar tematicas debatidas pelos parlamentares na Assembleia
Legislativa do Estado de Santa Catarina, a partir dos discursos registrados no formato de
texto em atas de sessbes ordinarias e extraordinarias em momentos distintos de duas
Legislaturas. Para tanto, utilizamos Metodologias de Descoberta de Conhecimento em
Texto, especialmente Mineracdo de Texto e técnicas de agrupamentos. Como
contribuicdo, o trabalho evidencia o potencial do KDT para obtencdo de agrupamentos
ndo 6bvios em grandes bases de textos, quando a utilizacdo de técnicas estatisticas nao é
adequada. Para o contexto das ciéncias sociais, habilita a exploracdo e descoberta de
conhecimento a partir dos elementos presentes nos discursos politicos de maneira rapida,
visual e dindmica.
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Discurso Politico; Parlamento



1. INTRODUCAO

O discurso é elemento da politica e, portanto, também do processo legislativo
(Rocha, 2010). Na formagdo discursiva as “palavras, expressoes, proposigdes, etc.,
mudam de sentido segundo as posic¢des sustentadas por aqueles que as empregam, o que
quer dizer que elas adquirem seu sentido em referéncia a essas posi¢des”, ou seja, sao
representacdes ideologicas (Pécheux, 1990, p. 202).

A atuacdo politica € intrinsecamente ligada & capacidade de argumentacao,
retorica, e expressao dos seus agentes. Politicos investidos em cargos publicos de
representacdo parlamentar — vereadores, deputados, senadores, — ocupam espacos de
fala para defender seus projetos politicos e interagir com pares, com a sociedade e com
outros agentes, em sess0es ou reunides no curso de seu mandato parlamentar em
instituicOes legislativas (Miguel & Feitosa, 2009).

Como resultado, muito do conhecimento obtido pelo cidaddo sobre como os
legisladores descrevem seu trabalho aos eleitores é derivado de pesquisas realizadas
sobre alguns representantes parlamentares e de um pequeno subconjunto de declaragdes
realizadas por eles aos eleitores (Grimmer, 2010).

Lazer, Tsur e Eliassi-Rad (2016) afirmam que a mineracdo de dados online pode
revolucionar a compreensdo dos sistemas socio-politicos. No entanto, existe uma lacuna
entre estudiosos em ciéncia da computacdo e ciéncias sécio-politicas. Essa lacuna se
manifesta no fracasso dos cientistas politicos e da computacdo em preverem eventos
politicos locais e globais.

Os cientistas da computacdo muitas vezes desconhecem as teorias sociais e
politicas relevantes, o que pode levar a perguntas de pesquisa errbneas e a tirar
conclusbes equivocadas. Os cientistas socio-politicos tém profundo conhecimento das
teorias e insights sobre sistemas complexos, mas geralmente ndo possuem a modelagem
e 0 conhecimento algoritmico para aprender e minerar a partir de grandes quantidades de
dados. Essa disparidade pode levar ao uso de métodos insuficientes, a criagdo incorreta
de experimentos, a méa interpretacdo dos resultados empiricos e a previsdo incorreta da
existéncia ou magnitude dos eventos principais (Lazer, Tsur, & Eliassi-Rad, 2016).

Tal lacuna tem potencial de pesquisa dada a sua possibilidade de colaboragéo
interdisciplinar. O tema cobre as teorias sdcio-politicas relevantes e os algoritmos de
ultima geracdo no processamento de linguagem natural, mineragdo, oriundos das
técnicas e ferramentas aplicados na descoberta de conhecimento. Portanto, com base nos
registros existentes de discursos politicos dos parlamentares, emerge a seguinte
pergunta: como identificar e representar os principais temas debatidos em instituicdes
legislativas?

2. METODOLOGIA

Goncalves et al. (2018) apontam que a Descoberta de Conhecimento em Textos
(do inglés Knowledge Discovery in Text - KDT) e Mineragdo de Textos (do inglés Text
Mining - TM) surgem da necessidade do uso de técnicas adequadas para propiciar uma
forma de descoberta de informacfes Uteis e relevantes de massas de dados,
especialmente quando complexas, tal qual como em textos de transcrigdes ou resumos
de discursos politicos.

Dentro do processo de KDT, a TM é um processo semiautomatico de extracéo de
conhecimento de uma grande quantidade de dados nédo estruturados. Onde técnicas como
mineracdo de dados, aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural,



recuperacdo da informacéo e big data sdo utilizados para a descoberta de conhecimento
(Delen & Crossland, 2008; Gongalves et al., 2018; Yang et al., 2018). Um sistema de
TM pode contar com uma arquitetura conforme a Figura 1.

Figura 1. Arquitetura de um sistema genérico de mineracao de texto
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Fonte: Feldman & Sanger (2006) — Traduzido por Gdngalves et al. (2018)

Entre as tarefas de mineracdo de dados a analise de agrupamento caracteriza-se
como uma das mais utilizadas para exploragdo e andlise de conjuntos de dados quando
ndo se considera nenhuma classificagdo prévia (Gongalves et al., 2018), pois conforme
Jain (2010), organizar os dados em grupos semelhantes permite a compreensdo e a
aprendizagem.

Ja as descrigdes legiveis e inequivocas dos grupos tematicos sdo fatores
importantes da qualidade geral do agrupamento. Eles fornecem aos usuarios uma visao
geral dos temas abordados nos resultados do agrupamento e os ajudam a identificar o
grupo especifico que estavam procurando (Osinski, Stefanowski, & Weiss, 2004).

O processo de agrupamento de dados de texto (Document Clustering) ndo é
trivial e requer uma série de etapas adicionais. Igualmente aos demais processos de
mineracdo de dados, os dados, nesse caso 0s textos, precisam ser tratados, limpos,
trabalhados, transformados, indexados e trazidos a uma base comum. Podendo utilizar a
normalizacgdo tf-idf (term frequency — inverse document frequency) para entdo aplicar

o



determinado algoritmo de agrupamento sobre os dados transformados (Goncalves et al.,
2018).

Conforme Schreiber et al. (2010) a Engenharia do Conhecimento permite
identificar as oportunidades e os gargalos na forma como as organizagdes desenvolvem,
distribuem e aplicam seus recursos de conhecimento, fornece os métodos para obter um
entendimento completo das estruturas e processos utilizados pelos profissionais do
conhecimento e ajuda, como resultado, a construir melhores sistemas de conhecimento.

Apesar de adotar Pécheux (1990) ao introduzir o conceito e a importancia do
discurso, especialmente o politico, esse trabalho ndo explora 0 método da Analise de
Discursos, nem na visdo da Linguistica, Comunicagdo, nem avanca na Ciéncia Politica.
Entretanto, possam os resultados ou potencial de replicacdo interessar tais campos e
areas.

O trabalho seguiu 0 modelo proposto por Bovo (2011), ilustrado na Figura 2,
compondo 4 etapas: i) revisdo na literatura; ii) selecdo dos temas de andlise para
aplicacdo do algoritmo de agrupamento; iii) mineracdo de textos utilizando técnica de
agrupamentos; e iv) interpretacdo e avaliagdo dos resultados.

Figura 2. Modelo de KDT Temporal
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A aplicacdo ocorreu sobre discursos politicos resumidos e registrados em
formato de atas taquigraficas de sessdes denominadas ordinarias e extraordinarias, e o
espaco temporal analisado foi a 4% sessdo legislativa da 18? legislatura e o primeiro
semestre da 12 sessdo legislativa da 192 legislatura na Assembleia Legislativa do Estado
de Santa Catarina (ALESC), ou seja, 0 ano de 2018 e 1° semestre de 2019, marcando o
ultimo ano dos deputados estaduais eleitos para 0 mandato 2015-2018 e o primeiro ano
do mandato dos deputados estaduais eleitos para 2019-2022.

As atas ficam disponiveis em arquivos eletrdnicos no formato Adobe PDF® do
portal da Taquigrafia do Plenario (ALESC, 2019), os quais foram coletados e seus
conteidos extraidos para uma base de dados MySQL® por intermédio do uso da técnica



de programac&o em linguagem python®. O banco de dados foi instalado e disponivel
para consulta online em uma instancia EC2 na Amazon Web Services® (AWS)

As atas referentes ao tema de analise precisaram ser extraidas do corpo do texto
dos arquivos por interpretacdo das marcagOes padronizadas, exemplificado na Figura 3.
Foram usados os dados do cabecalho das atas e quando encontrado inicio de novas
subsecBes ou término do arquivo como fim da ata. Utilizou-se programagdo em scripts
diretam(e@nte na base de dados em procedimentos e funcdes do préprio banco de dados
MySQL™.

Figura 3. Trecho de uma Ata de Sessdo Ordinéria
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A partir do texto da ata foi extraido cada trecho pertinente ao espaco de fala dos
deputados estaduais conforme o Regimento Interno do parlamento (ALESC, 2019b),
delimitado as Breves Comunicagdes (Art. 107), horario dos Partidos Politicos (Art. 108)
e Explicagéo Pessoal (Art. 113). Por fim, identificado a fala de quem era o parlamentar,
podendo ser ele na funcdo de Orador ou de Aparteante dentro do discurso de outro
orador. As informagdes do trecho do discurso dos parlamentares foram armazenadas no
préprio banco de dados, conforme a estrutura da Figura 4.



Figura 4. Estrutura de armazenamento dos discursos na base de dados
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Fonte: Autores

Visando facilitar a utilizacdo, pesquisa e a futura expansao em forma de modelo,
a estrutura de armazenamento dos discursos esta inspirada na ferramenta 5W2H,
composta dos elementos Why, What, Where, Who, When, Howmany e Howmuch,
utilizada em diversos contextos para identificar fatores de influéncia, onde as respostas
factuais a essas elementos sdo consideradas elaboradas o suficiente para que as pessoas
entendam o discurso todo (Carmagnola, 2008; Wang, Zhao, & Wang, 2010; Koons,
Schenke-Layland, & Mikos, 2019)

Selecionados e estruturados os conjuntos de dados contendo os discursos e seus
elementos de compreensao, foi realizada a importacdo dos dados na plataforma de busca
Apache Solr®, também em uma instancia EC2 no servico AWS®, por meio da sua
extensdo Data Import Handler diretamente ao banco de dados MySQL®, procedimento
que potencializou o tempo de resposta nas buscas.

Flexibilizado o mecanismo de pesquisa de contetudos dos discursos, tanto pelo
seu teor, como pelos demais atributos (fields) foram vinculados a cada elemento da
resposta da ferramenta 5W2H (porque, onde, quando, quem, como, quanto, como) e
posteriormente reunidos os temas dos discursos no software Carrot?®, o qual ap6s
agrupar pela tematica do discurso, gerara o contetdo referente ao elemento What, ou o
“o que”.

O processamento dos agrupamentos foi realizado em computador pessoal
utilizando o algoritmo Lingo®, disponivel no software Carrot?®. A diferenca dele em
relacdo a outros algoritmos é quanto a descrigdo do agrupamento, pois objetiva descobrir
o melhor termo para descrever determinado agrupamento (Osinski, Stefanowski, &
Weiss, 2004), sendo que esse software ainda oferece gratuitamente os algoritmos STC



(Sufix Tree Clustering) e K-Means e outros comercialmente, inclusive evolugdes do
proprio Lingo®.

Cabe ressaltar que, o objetivo desse trabalho, o algoritmo escolhido ndo possui
como foco o desempenho ou a precisao da distribuicdo dos discursos em torno de um
termo central (centr6ide) em um agrupamento, e sim a geracdo de rotulos com carga
semantica possivel de auxiliar no entendimento do teor dos discursos e que atinja um
ponto de equilibrio entre a viabilidade dos agrupamentos conforme a similaridade
matematica e sua significancia entre rotulo do grupo e o teor do discurso.

O algoritmo Lingo® apresenta vantagens sobre os outros algoritmos de
agrupamento (cluster), como suporte a cluster dindmico conforme a consulta do usuario,
ou seja, ndo é estatico. Além disso, identifica primeiro o rotulo do cluster e depois
atribui 0 documento a esse cluster. Com base no modelo de espaco vetorial, pode
funcionar para varios idiomas e suporta varias pesquisas baseadas em palavras-chave.
Ele supera a desvantagem do algoritmo K-Means em ter que definir previamente um
namero de k clusters, e ao SHOC criando primeiro um rétulo de cluster compreensivel
pelo usuério e, em seguida, adiciona documentos a esse cluster. O Lingo® primeiro
descobre as frases com maior frequéncia nos documentos, em seguida, usa 0 método
SVD (Singular Value Decomposition) para reduzir a matriz de documentos, para entéo
descobrir os titulos dos clusters e, com base no valor de similaridade, atribuir
documentos aos titulos desse cluster (Osinski, Stefanowski, & Weiss, 2004; Vispute &
Potey, 2013).

Foram realizados processamentos no software Carrot? com os algoritmos STC
(Sufix Tree Clustering) e K-Means, inclusive reproduzindo as parametrizagcdes propostas
por Gongalves et al. (2018), com diversas interagdes e que ndo obtiveram resultados
satisfatorios sobre o dataset adotado nesse contexto de aplicacgéo.

Como o objetivo do trabalho € identificar as temaéticas dos discursos
parlamentares, portanto, responder o qué estd sendo discutido e agrupar discursos por
expressdes relevantes, promovendo uma melhor visualizacdo do dominio das tematicas,
dessa forma o Lingo® apresenta-se como uma boa alternativa e estd sendo adotado
também por outros trabalhos similares (Vispute & Potey, 2013; Sergio, De Souza, &
Goncalves, 2017; Goncalves et al., 2018).

Né&o foi aplicado explicitamente o processo de stemming que reduz para o radical
do termo em analise, diminuindo a dimensionalidade do texto para identificar palavras
similares, o software Carrot2® aplica tal processo de forma ndo assistida e automatica,
inclusive ao optar pelo algoritmo Lingo.

O algoritmo de agrupamento Lingo®, além de ignorar palavras consideradas
stopwords, oferece controle mais preciso sobre os rotulos de cluster por meio de
expressdes regulares denominadas stoplabel. Se o rotulo de um cluster corresponder a
um dos rotulos de parada, o rétulo ndo aparecera na lista de clusters produzidos. Cada
linha do arquivo de rétulos stoplabel corresponde a um rétulo de parada utilizando a
notaco de expressdo regular do Java®. Para ser removido, um rétulo como um todo
deve corresponder a pelo menos uma das expressdes de rétulo de parada.

A ferramenta de visualizagdo FoamTree® do Carrot?® foi utilizada para
visualizar os agrupamentos gerados, onde cada elemento guarda o rétulo do grupo e a
sua dimensdo representa proporcionalmente o tamanho do agrupamento, ou seja,
quantidade de documentos/discursos agrupados. Os dados quantitativos e 0s termos
(labels) identificados pelo algoritmo de agrupamento também foram analisados, e
diversas interagdes com reprocessamento dos resultados, atualizando a lista de
stoplabels. Os resultados sao apresentados e discutidos na se¢do seguinte.



3. RESULTADOS

A consulta para delimitar o periodo de anélise foi realizada utilizando o software
Carrot2 Workbench® que permitiu o processamento e a visualizacdo das informacdes
para analise.

O Lingo® possui diversas parametrizacdes, todas acessiveis via o Workbench,
sendo que foram testadas interativamente para alcangar os resultados apresentados.
Todas as configuracbes e parametrizacdes ndo referenciadas neste trabalho foram
mantidas conforme o valor padrdo do software. Todos os processamentos do estudo
utilizaram elementos padronizados para o Portugués, influenciando no uso das
stopwords e das stoplabels no Lingo®. O arquivo de stoplabels.pt (para Portugués) foi
elaborado de maneira incremental para melhorar os resultados e esta disponivel no portal
do estudo (Welter, 2020).

Por padrdo o algoritmo de fatoracdo é o non-negative matrix factorization. Essa
configuragdo registrou agrupamentos interessantes apds andlise dos documentos
presentes em cada cluster (andlise por amostragem). Entretanto, o numero de
agrupamento chegou a quantidades elevadas, que para o presente contexto € até viavel
pela segmentacdo das tematicas geradas na rotulagem dos grupos. Todavia, para a
visualizagdo e para estudos mais avangados pode ser inviavel tal distribuicdo esparsa.

Com a utilizacdo do algoritmo de fatoracéo partial singular value decomposition
(SVD) menos clusters foram produzidos, melhorando a visualizagdo. Como o objetivo é
extrair a descri¢do da tematica do discurso, os resultados agrupados em menos clusters
obtiveram termos com menor distingdo semantica, ou seja, sintetizando em niveis onde o
significado dos temas discursados ndo sao evidenciados.

O mesmo efeito sintetizado foi observado ao testar com algoritmo K-Means
conforme Figura 5, especialmente que o Carrot? esse ndo utiliza das expressdes
stoplabel nesse algoritmo e as palavras ou frases com pouco significado ndo sdo
retiradas da rotulagem dos agrupamentos.



Figura 5. Clusters usando K-Means e SVD com 1 e 3 itens para rotulagem do grupo - labelcounts.
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Para atingir o objetivo da exploracdo das tematicas, foi observado de maneira
empirica que espacgos temporais muito grandes como o de 1 ano, onde sdo processados
mais de 1.000 discursos, ndo se tornou eficaz na criacdo automatica da nomenclatura dos

agrupamentos, mesmo investindo na adequacgéo dos stoplabels, conforme Figura 6.

Figura 6. Agrupamentos de discursos 2018 - Lingo®
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Fonte: Autores

Assim sendo, o periodo de analise

considerado foi o trimestral. Entretanto, a

quantidade de discursos agrupados em cada cluster foi considerada baixa em alguns
casos, porém, ao especificar uma quantidade de clusters como referéncia ou um tamanho
minimo de documentos/discursos por cluster (minimum cluster size - MCS) o resultado



da rotulagem se tornou mais expressivo. Para a apresentacdo do trabalho o parametro
MCS foi fixado em 2.
As figuras 7, 8, 9 e 10 apresentam os agrupamentos dos discursos em 2018.
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Figura 8. Discursos de abril a junho de 2018 - Lingo® - SVD
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Figura 10. Discursos de outubro a dezembro de 2018 - Lingo® -SVvD
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Fonte: Autores

Nas figuras 7 e 8 correspondentes ao primeiro semestre de 2018 podem ser
observados uma variedade maior de temas nos discursos. Alguns grupos poderiam ser
unidos, entretanto, a diversidade abrange saude, educacdo, trabalho e trabalhadores,
seguranca e policia, governo estadual e nacional e os municipios.

Ja na figura 9 que abrange o periodo pré-eleitoral e ao longo do processo eleitoral
de 2018, nos quais os parlamentares reduzem a atividade na instituicdo legislativa para
se dedicarem ao processo eleitoral, é observada uma redugdo na quantidade tanto de
discursos como de temas debatidos.

A figura 10 repercute 0 momento ap06s processo eleitoral de 2018 onde surgem
agrupamentos com temas de discursos condizentes, tais como Presidente e Governo
eleito, a metafora da “luta” para expressar a atuagdo pretérita e futura no mandato do
parlamentar. Outra validacdo dos agrupamentos € percebida ao se observar temas sobre



“pedagio”, devido ao fato desse assunto repercutir no ambiente legislativo ao andncio
pela Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) nos ultimos meses do ano de
2018 de novas pracas de pedagio no Estado de Santa Catarina.

No inicio do ano de 2019 ocorre a posse da nova legislatura e ocorre uma
renovacdo dos membros do parlamento catarinense. Observa-se um aumento do uso do
espaco de fala e a quantidade de discursos é superior aos mesmos periodos do ano
anterior. Assim também reflete na diversidade e generalizagdo dos agrupamentos para
visualizagdo. As figuras 11 e 12 representam o primeiro semestre de 2019.

Figura 11. Discursos de janeiro a mar¢o de 2019 - Lingo® -SVvD
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Figura 12. Discursos de abril a junho de 2019 -7I_7ingo® -SVvD
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As figuras 11 e 12 demonstram a retomada da diversidade de temas em torno da
salde, educacdo, seguranca, municipios e aos governos do estado e federal. Com o
aumento da quantidade de documentos/discursos em andlise pelo algoritmo, a perda
semantica € novamente observada, mas mesmo assim ha explicitacdo dos temas com



relevancia e frequéncia maiores e que, nas representacdes graficas, sdo demonstrados
como figuras maiores e centralizadas.

Figura 13. Discursos de fevereiro de 2019 no inicio da 19a.legislatura - Llngo SVvD
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Como todo inicio da legislatura as mengdes a0 governo anterior sao notaveis e
aparecem nos agrupamentos da figura 13. Outro agrupamento que comprova a validagédo
das tematicas refere-se a situacdo das obras de restauracdo e manutengdo da historica
Ponte Hercilio Luz na capital Catarinense frente ao pedido e instauracdo de Comissdo
Parlamentar de Inquérito (CPI) protocolizado no referido més, bem como mencdes e
agrupamentos dedicados ao governo sdo predominantes.

4. CONCLUSOES

Conforme Osinski; Stefanowski e Weiss (2004) a aplicagdo do algoritmo Lingo®
carece adicionar mais elementos de reconhecimento linguistico de frases sem sentido. A
fase de separacdo de topicos requer transformacBes algébricas com elevada carga
computacional e abordagens incrementais com baixa utilizacdo de memoria seriam de
grande importancia para a escalabilidade do algoritmo. Entretanto, o conjunto de
ferramentas e solugbes tecnolégicas em ambientes de estudo exploratério como este
demonstraram ser adequadas, com processamento em computadores com caracteristica
aos de uso pessoal, tornaram viavel para realizar essa pesquisa.

Para trabalhos futuros para identificacdo de similaridade e classificacdo de textos
serdo adotadas word embedding models do processamento de linguagem natural e da
inteligéncia artificial como Word2vec (Mikolov et al., 2013), Glove (Pennington,
Socher, & Manning, 2014), FastText (Bojanowski et al., 2017) e Wang2vec (Ling et al.,
2015), ainda considerando suas especificidades e desempenhos para textos em portugués
apontados por Hartmann et al. (2017). As opc¢Oes de visualizacdo das informagdes, bem
como representacOes das variagcdes das tematicas no espaco temporal sdo outros pontos
de aperfeicoamento.

Uma técnica de avaliacdo mais elaborada sera necessaria para estabelecer pontos
fracos no método proposto, tanto sobre a solugdo tecnoldgica adotada, quanto da
engenharia do conhecimento, quanto dos especialistas do dominio. Um ponto importante

FoamTree



de evolucdo ¢ a avaliacdo pelas técnicas da linguistica e do processamento de linguagem
natural das stoplabels em portugués, visto que foi comprovado que ao aumentar ou
diminuir o agrupamento, certas expressdes ou palavras possuem mais ou menos valor
semantico, podendo ser excluidas ou mantidas.

Como ja foi ressaltado, é possivel melhorar a qualidade dos agrupamentos,
todavia, a contribuicdo deste trabalho consiste em evidenciar o potencial do método,
como forma de obtencdo de agrupamentos ndo 6Gbvios em grandes bases de textos,
especialmente discursos politicos, onde a utilizacdo de técnicas estatisticas ndo se mostra
adequada. Visto que o procedimento é viavel e reprodutivel, pode ser aplicado em
diversos outros conjuntos de dados, para diversas aplicacdes. Para o contexto da ciéncia
socio-politica habilita a exploracdo e descoberta de conhecimento a partir dos elementos
presentes nos discursos politicos de maneira rapida, visual e dindmica.

Esse trabalho faz parte dos estudos dos autores no desenvolvimento de uma
plataforma de political mining inspirados em discussées que demonstram um ambiente
promissor (Lazer et al., 2009; Lazer, Tsur, & Eliassi-Rad, 2016) na unido das ciéncias
das engenharias e da socio-politica.
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