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Resumo
A exposição de escândalos de corrupção, bem como a polarização política no Brasil desde as eleições de 2018, instalouuma aguda e profunda crise política e social no país. Esses conflitos também estiveram presentes nas redes sociais, queabriram caminho para discussões acaloradas entre políticos e o público em geral. Nesse contexto, nosso trabalho visautilizar métodos computacionais para analisar dados de mídias sociais, a fim de identificar tópicos de mensagens políticaspostadas por deputados brasileiros no período de 2013 a 2019. Para esta tarefa, adaptamos o modelo de tópico biterm(BTM ), um algoritmo que encontra modelos de tópicos em textos curtos, para permitir a análise de tópicos ao longo dotempo. A partir desse modelo, investigamos o comportamento dos políticos nas redes sociais (Twitter), identificando osprincipais assuntos discutidos ao longo do tempo. Nossa abordagem divide o período estudado em segmentos anuais ecompara os modelos de tópicos de diferentes intervalos de tempo, construindo um gráfico de similaridade de tópicos. Noque diz respeito à investigação da evolução dos temas temporais, nossos resultados mostraram que temas relacionados àcrise política e atividades relacionadas à Câmara dos Deputados foram os mais discutidos pelos deputados no períodoestudado.
Palavras-Chave: Brasil; Discurso; Modelo de tópico; Política; Propagação.
Abstract
The exposure of corruption scandals, as well as the political polarization in Brazil since the 2018 elections, installeda sharp and deep political and social crisis in the country. These conflicts were also present on social media, whichset the stage for heated discussions between politicians and the general public. In this context, our work aims to usecomputational methods to analyze social media data, in order to identify topics of political messages posted by Braziliandeputies from 2013 to 2019. For this task, we adapted the biterm topic model (BTM ), an algorithm that finds topicmodels in short texts, to enable topic analysis over time. From this model, we investigated the behavior of politicians onsocial networks (Twitter), identifying the main issues discussed over time. Our approach divides the studied periodinto annual segments and compares the topic models from different time intervals, building a topic similarity graph.Regarding the investigation of the evolution of temporal topics, our results showed that themes related to the politicalcrisis and activities related to the Chamber of Deputies were the most discussed by deputies during the period studied.
Keywords: Brazil; Discourse; Political; Propagation; Topic model.
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1 Introdução
De acordo com Adamic and Glance (2005), a web possi-bilita que os partidos políticos e a população divulguemsuas opiniões de forma rápida para o público. Essa formarecente de os políticos alcançarem seus eleitores possi-bilitou uma maior participação da população na política,facilitando que expressem suas opiniões, participem decampanhas e manifestem-se. No entanto, também evi-denciou e ampliou outros problemas como a polarização(Recuero et al., 2020), desinformação (Reis and Beneve-nuto, 2021) e as notícias falsas (Fake news)(Bertalan andRuiz, 2019; Silva et al., 2020).Por esses motivos e pela grande quantidade de dadosdisponível, sociólogos e cientistas da computação veemum grande potencial nas redes sociais online para compre-ender a sociedade e as suas implicações na política (Farrell,2012). Com a atual crise política do país que se iniciouem 2013 com as manifestações populares, passando pelo
impeachment da ex-presidente Dilma Rousseff e pelas elei-ções gerais de 2018, um cenário de extrema polarizaçãoideológica tem pautado o debate político e a mídia nacional(Recuero et al., 2020). Esse mesmo fenômeno também temse refletido nas redes sociais, que se tornou palco de inten-sos debates políticos entre a população, políticos e partidos.Diante dessa divergência ideológica é importante entendera dinâmica de como o conteúdo é gerado e disseminadonas redes sociais, principalmente devido à crescente in-fluência dessas plataformas na formação da opinião daspessoas.Portanto, entender o posicionamento de parlamentaresnessas redes sociais é essencial para compreender fatosrecentes na sociedade e como esses posicionamentos con-tribuem para a formação de outras práticas na política.Nesse contexto, neste trabalho, nós propomos o uso demodelos de tópicos para identificar e analisar os principaisassuntos políticos abordados pelos parlamentares brasi-leiros ao longo do tempo.Para esta tarefa, nós utilizamos mais de 3 milhões depublicações no Twitter feitas por 662 deputados brasilei-ros entre os anos de 2013 a 2019 (Oliveira et al., 2021). Paraidentificar e analisar os tópicos abordados pelos políticosao longo desses anos, nós propomos uma adaptação domodelo de tópicos curtos BTM (Biterm Topic Model) (Yanet al., 2013). Nessa adaptação, nós utilizamos uma abor-dagem de grafos para juntar tópicos similares e identifi-car como ocorre a disseminação desses tópicos longo dotempo.Portanto, este trabalho apresenta duas contribuiçõesprincipais:
• Primeiro, em NLP, a contribuição é a extensão do mo-delo de grafos, proposto por Moreira (2019), para aná-lise temporal. No modelo original, o agrupamento éfeito em períodos distintos, gerando apenas um únicoresultado com os tópicos ao longo dos anos, perdendoassim a evolução temporal. Em nossa abordagem, fize-mos um agrupamento por período e depois criamos umgrafo de similaridade temporal para identificar tópicossemelhantes em períodos distintos, possibilitando nãosó a visualização por período, mas a evolução dessestópicos ao longo do tempo.• Nas ciências sociais e análise computacional do discurso

político, nossas principais contribuições foram a análisede tópicos em um grande volume de dados, de maneiralongitudinal e uma quantidade significativa de políticos.Trabalhos anteriores focaram em apenas um dessesaspectos em suas análises (ver Seção 2).
Este estudo está organizado da seguinte forma. A Se-ção 2 contém alguns dos trabalhos presentes na literaturarelacionados à nossa pesquisa. A Seção 3 fornece uma des-crição mais detalhada da metodologia e da base de dadosutilizada nesse estudo. A Seção 4 mostra os resultados daaplicação da metologia no dataset e mostra a similaridadede tópicos políticos, descrevendo a análise da evolução dostópicos temporais no twitter. Finalmente, a Seção 5 concluieste trabalho e descreve direções futuras.

2 Trabalhos Relacionados
Com a consolidação da web como um dos principais veí-culos de comunicação a partir dos anos 2000, pessoas co-muns, segundo Magalhães et al. (2013), foram transfor-madas em produtores de opinião e divulgação online deconteúdos da Internet, sendo a maioria desse conteúdodistribuído em diversos fóruns profissionais, redes soci-ais e sites em geral. Devido ao grande volume de dadostextuais, detectar tópicos nessas mensagens é importantepara compreender os assuntos centrais que são discuti-dos no mundo virtual. Um dos modelos mais usados paraidentificar tópicos é o LDA (Latent Dirichlet Allocation) pro-posto por Blei et al. (2003), cujo objetivo é identificar tópi-cos em documentos com grande quantidade de palavras.No entanto, de acordo com Pereira (2019), o LDA, assimcomo outros modelos tradicionais de modelagem de tó-picos, quando aplicados em documentos com texto curto(tweets por exemplo), tendem a não funcionar da formaprevista devido a sua incapacidade para lidar com dadosesparsos (Oliveira and Vaz Melo, 2017).Existem algoritmos que exploram a natureza dos tex-tos curtos e lida com o problema de dispersão de dadosque não é contemplado pelos modelos convencionais detópicos. Por exemplo, Yan et al. (2013) sugeriram um novomodelo voltado para a modelagem de textos curtos intitu-lado Biterm Model Topic (BTM). De acordo com o autor, oBTM implementa a modelagem de tópicos evidenciandoa co-ocorrência de palavras padrões (bitermos) em umcontexto curto (por exemplo, uma pequena janela de ta-manho fixo em uma sequência de termos dentro de umdocumento), desse modo, se aperfeiçoa o aprendizado dotópico e resolve o problema de palavras esparsas no do-cumento. Assim, o processo de análise de documentoscomposto em essência por textos curtos se torna mais efi-ciente.Como os dados textuais gerados pelo twitter normal-mente refletem as manifestações de seus usuários acercados acontecimentos da sociedade, é esperado que os te-mas gerados a partir desses dados variem com o passardo tempo. Por isso é importante analisar as mudançasdos tópicos, para entender os fatores que levam a ascen-são e o declínio de assuntos dado um período de tempo.Nesse cenário, alguns estudos utilizam variantes de mo-delos tradicionais de modelagem de tópicos que levam emconsideração o tempo como fator determinante para afe-
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rir essas mudanças. Essa tarefa de descobrir padrões eminformações de texto coletadas ao longo do tempo foi de-finida por Mei and Zhai (2005) como mineração de textotemporal (TTM).Por exemplo, Mei and Zhai (2005) utilizaram um mo-delo de probabilidade geral para encontrar padrões de temae determinar por meio de um gráfico como os tópicos va-riam ao longo do tempo e como seus antecessores os in-fluenciam. Em outro estudo similar, Blei (2012) apresentao modelo de tópico correlacionado (CTM). Ele modela ex-plicitamente a correlação entre os assuntos da coleção epossibilita a construção de gráficos e navegadores de do-cumentos dinâmicos que possibilitam ao usuário navegarna coleção de maneira orientada por tópicos. Com isso épossível analisar a evolução dos mesmos com o passar dotempo. Nesse modelo, os documentos são divididos por fra-ção de tempo (ano, mês, etc) e, como resultado, os tópicosfinais são sequências de distribuições sobre palavras, aoinvés de uma distribuição única. Ainda nessa perspectiva,Bertalan and Ruiz (2019) aplicou vários modelos diferen-tes, como Indexação Semântica Latente, LDA e ProcessoHierárquico de Dirichlet para encontrar tópicos que repre-sentam o discurso dos dois espectros ideológicos (direita eesquerda). Para isso, foram coletados dados de três mídiasalternativas de esquerda e três de direita no Brasil.Finalmente, Moreira (2019) propôs um método quecompara tópicos em intervalos de tempo consecutivosatravés da construção de um gráfico de evolução e, conse-quentemente, detecta tópicos estáveis e temporais. Estemodelo de tópicos temporais se diferencia dos demais pelofato de comparar tópicos de todos os intervalos de tempoe medir suas similaridades.Neste trabalho analisamos tweets de políticos brasilei-ros entre 2013 e 2019 para encontrar e observar as varia-ções dos tópicos durante o período estudado. Utilizamos oBTM (Blei et al., 2003) para a modelagem dos tópicos nasmensagens curtas do Twitter devido a sua especificidadeem lidar com esse tipo de dados. Além disso, estendemose ampliamos a estratégia de grafos utilizado por Moreira(2019) para identificar e agrupar os tópicos ao longo dosanos, pois os métodos na literatura não possibilitam ob-servar a evolução temporal dos tópicos.
3 Metodologia e Base de dados
Neste trabalho, utilizamos uma base de dados coletadaatravés da API (interface de programação de aplicativos)do Twitter contendo mais de 3 milhões de tweets públicosde 692 deputados brasileiros de outubro de 2013 a outubrode 2019 (Oliveira et al., 2021). Para o processamento dosdados foi utilizada a linguagem de programação Python 3com as diversas bibliotecas para análise de dados. Comorecursos computacionais, foram utilizados o Google Colabna versão gratuita (Intel Xeon CPU @2.20 GHz, 13 GB RAM )e um MacBook Pro (2,8 GHz Intel Core i7 Quad-Core, 16 GBRAM). Para gerar as imagens foram utilizadas ferramentasdo Microsoft Office.Nossa metodologia está dividida em algumas etapascomo mostrado na Fig. 1.Na etapa de aquisição e limpeza de dados, os nomes dosparlamentares atuantes nesse período foram recuperadose validados por um pesquisador em 2015 e 2019 por meio

do perfil dos parlamentares no portal dados abertos dacâmara federal1. A lista das contas do Twitter associadasaos congressistas foi coletada nas páginas de perfil pes-soal de cada congressista. Após esse processo, cada contafoi validada manualmente. Preparamos o texto dos tweetspara processamento removendo tweets duplicados, pontu-ação, palavras com menos de 3 caracteres, stopwords emportuguês, hashtags, URLs e menções. Após esse passo,nós utilizamos o stemmer e reduzimos cada palavra desseconjunto ao seu radical gramatical por meio da função
stemmer presente na biblioteca nltk do python e obtemoso seguinte resultado, ver Fig. 2:Vale destacar que nem sempre esse processo resulta empalavras sintaticamente existentes na língua portuguesa,contudo isso não é um problema em se tratando de modela-gem de tópicos, visto que buscamos compreender apenaso contexto.Após esse processo de limpeza dos dados, na etapa demodelagem de tópicos, nós utilizamos o classificador au-tomático de mensagens políticas e não-políticas desenvol-vido por Oliveira et al. (2018) para classificar cada tweet donosso dataset. Como um dos objetivos deste estudo é iden-tificar semelhanças de tópicos políticos ao longo do tempo,utilizamos nas análises somente os tweets do grupo polí-tico que engloba em torno de 2,5 milhões do total coletado.Em seguida nós agrupamos os dados ano a ano e gera-mos os tópicos de cada agrupamento utilizando o modelode tópico BTM. Por meio de testes empíricos e com base nasmétricas de perplexity e coherence foi definida a quantidadeideal de 20 (vinte) tópicos para cada período e mostradoas top 10 (dez) palavras mais importantes de cada tópico.Na etapa de agregação de tópicos, ao analisar as top10 palavras geradas, observamos que haviam tópicos se-melhantes nos mesmos anos e então decidimos que serianecessário unir esses tópicos. Para isso, utilizamos o testede Jaccard (Hamers et al., 1989), uma medida estatísticausada para medir a similaridade e diversidade de conjun-tos de tamanho finito, definido pela razão entre o tamanhoda interseção entre dois conjuntos e pelo do tamanho daunião desses mesmos conjuntos. Quanto mais próximo de1, mais os dois conjuntos são similares; e quanto mais pró-ximo de 0, mais diferentes eles são. Por exemplo: tomemosos dois conjuntos A e B, com os seguintes elementos: A =[câmara, plenário, votação, sessão, projeto] e B = [câmara,político, votação, brasília, projeto]. A partir desses doisconjuntos calculamos o índice de Jaccard pela intersecçãoentre esses dois conjuntos dividido pela união deles. Dadopela fórmula: Jaccard(IJ) = |A ∩ B|/|A ∪ B|.No exemplo apresentado teríamos o seguinte índice deJaccard:

IJ = |[camara, votacao, projeto]|/|[camara, plenario, votacao, politico, hoje, sessao, projeto]|
IJ = 3/7
IJ = 0, 43Com base no índice de Jaccard, para cada ano de 2013a 2019, nós comparamos o índice de similaridade entreos tópicos daquele ano. Em seguida, criamos um grafonão-direcionado com todos os tópicos e conectamos ossemelhantes. Cada tópico é representado por um vérticedo grafo, e existe uma aresta que conecta esses tópicos

1www.dadosabertos.com.br
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Figura 1: Metodologia para criação de tópicos

Figura 2: Palavras após aplicação do stemming

caso eles sejam semelhantes. Na Fig. 3 é mostrado o grafode semelhança para o ano de 2013. Nele podemos observarque o tópico 1 é semelhante aos tópicos 13 e 17, do mesmomodo que o tópico 8 é similar aos tópicos 5, 14 e 15.

Figura 3: Grafo de semelhança de tópicos para o ano de2013.
Neste trabalho, consideramos um tópico semelhante aooutro caso o índice de Jaccard seja maior ou igual a 0.25 (querepresenta ¼ da quantidade de palavras de cada tópico).Outros valores foram testados, mas 0.25 teve o resultadosatisfatório para esse contexto.Com base nesse grafo de similaridade, nós unimos ostópicos semelhantes em um único tópico. Por exemplo, otópico 1 do ano de 2013 (T1_2013) gerado pelo BTM retor-nou o seguinte conjunto de palavras, T1_2013 = [contra,governo, política, democracia, corrupção, ditadura, sempr,

respeito, oposição, lulopetista]. Identificamos que haviasemelhança com os tópicos 13 e 17 do mesmo ano, repre-sentados por: T13_2013 = [direito, política, contra, partido,democracia, governo, brasil, sociedad, debat, sempr] e
T17_2013 = [brasil, política, melhor, campanha, pessoa,contra, governo, grand, brasileiro, precisa]. Portanto hásemelhança entre esses tópicos e eles serão unidos em umúnico tópico resultante.Uma importante etapa na junção de tópicos semelhan-tes é o recálculo da distribuição de probabilidade sobreas palavras do novo tópico. Para isso, nós utilizamos omesmo método de Moreira (2019), dado pela fórmula∑P(w|Ti) ∗ P(Ti).Para cada tópico a ser juntado, nós somamos a multi-plicação da probabilidade de cada palavra do vocabuláriodado o tópico P(w|Ti), pela probabilidade do tópico P(Ti). AFig. 4 ilustra os tópicos resultantes do processamento parao ano de 2013, que resultou em uma redução de 20 para 15tópicos. De maneira semelhante, na Fig. 5, é mostrado queos tópicos de 2014 sofreram uma redução ainda maior de20 para 12 tópicos. Então, repetimos esses processos paratodos os anos desse estudo de 2013 a 2019.Uma vez unidos os tópicos semelhantes em cada ano,nós utilizamos uma metodologia similar para identificartópicos análogos entre os diferentes anos. Para isso, cria-mos um grafo direcionado com todos os tópicos entre osanos de 2013 a 2019. Conectamos os semelhantes entre osanos caso a similaridade de Jaccard seja igual ou superior a0.25 (valores testados empiricamente). Por exemplo, o tó-pico 0 de 2013 (T0_2013) tem uma similaridade de Jaccardigual a 0.41 com o tópico 6 de 2014 (T6_2014) (ver Fig. 5).De maneira análoga aplicamos o teste de similaridade en-tre todos os tópicos de 2013 e 2014 e conectamos os tópicossemelhantes.A partir dessas conexões, produzimos a Fig. 6 que de-monstra as similaridades dos tópicos ao longo do tempo.Nela cada tópico é representado por um retângulo, a quan-tidade de tópicos referente a cada ano é igual a quantidadede retângulos pertencentes a esse ano. Cada conexão (se-melhança) entre os tópicos é caracterizada por uma arestacuja cor varia conforme o seu tópico de origem partindodo ano de 2013. A partir desse grafo de similaridade entreos anos é possível realizar uma análise longitudinal dostemas que persistem ao longo do tempo e dos temas quesão específicos de um único período. Possibilitando atingirum dos objetivos desse trabalho que é a compreensão dacomunicação dos políticos brasileiros no Twitter ao longodos anos.
4 Resultados
Com base na análise dos dados coletados, identificamosque os tópicos gerados com base na metodologia apresen-
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Figura 4: Tópicos processados para o ano de 2013.

Figura 5: Tópicos processados para o ano de 2014.
tada entre os anos de 2013 a 2019 se relacionam entre sie os tópicos variam ano a ano. Na Fig. 7 é mostrada a nu-vem de palavras sobre os tópicos de 2013. Esses tópicosse referem, em sua maioria, a temas como: política, reu-nião, Brasil, governo. No entanto, há alguns outros temasmenos representativos como: família, educação, mulher,parabenização, etc.Ao analisar a propagação ao longo do tempo, observa-mos que alguns tópicos quando se propagam ao longo dotempo têm estruturas de bifurcação e confluência entretópicos distintos que merecem ser melhor investigados.Para melhor visualizar esses comportamentos, naFig. 8, mostramos algumas estruturas selecionadas de pro-pagações ao longo do tempo.Nesta figura podemos observar a bifurcação do tópico9 (2015) que possui as seguintes top 10 palavras [cidad,campanha, amanhã, semana, amigo, sábado, deputado,encontro, domingo, grand]. Esse tópico se assemelha aostópicos 9 e 16 de 2016 compostos respectivamente pelosconjuntos [deputado, prefeito, reunião, vereador, cidad,president, liderança, grand, estadu, encontro], [programa,entrevista, amigo, semana, amanhã, jornal, campanha,deputado, confira, domingo].Apesar de serem estruturalmente semelhantes eles re-tratam contextos diferentes, isso ocorre porque nosso al-goritmo analisa apenas a semelhança entre o conjunto de

palavras e não a estrutura semântica do tópico. Contudo,para poder definir se um tópico se propaga ou não paraos outros anos, tivemos que analisar semanticamente ocontexto dos tópicos.
Por esse mesmo motivo, o tópico 9 de 2016, que abordaum encontros políticos, se propaga para o tópico 0 de 2017,que é caracterizado pelo conjunto de palavras [deputado,câmara, reunião, comissão, president, feder, projeto, pre-feito, audiência, pública] e que trata da tramitação de pro-jetos na câmara. Esses tópicos estão relacionados a umcontexto maior, agenda governamental. No entanto, otópico 16 de 2016 não se propaga para tópico 0 de 2017,porque se refere ao contexto de entrevistas, o que difereum pouco do contexto dos tópicos 9 (2016) e 0 (2017).
Como exemplo de confluência temos os exemplos dostópicos 1 e 2 (2013) que se propaga para o mesmo tópico3 (2014). Analisando a propagação do tópico 1 (2013), ve-mos que ele é composto pelo conjunto de palavras [brasil,política, contra, governo, direito, melhor, democracia, pes-soa, sempr, partido] e se relaciona com o tópico 3 (2014)que é composto pelo conjunto [brasil, governo, contra,freir, impeach, roberto, política, corrupção, artigo, presi-dent] que, por sua vez, se relaciona com o tópico 6 (2015)composto por [contra, política, governo, brasil, impeach,democracia, reforma, partido, corrupção, campanha] que,finalmente, se relaciona com os tópicos 6 (2016), 9 (2017),
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Figura 6: Grafo de similaridade de tópicos ao longo do tempo

Figura 7: Nuvem de palavras dos tópicos de 2013.
12 (2018) e 14 (2019), composto respectivamente pelosconjuntos a seguir: [contra, política, governo, democra-cia, corrupção, brasil, impeach, partido, direito, oposição],[política, contra, governo, democracia, impeach, oposição,partido, brasil, reforma, president], [governo, política,brasil, contra, partido, flávio, oposição, maranhão, demo-

cracia, sempr] e [política, sempr, porqu, melhor, esquerda,respeito, brasil, contra, partido, democracia].Observe que todos esses tópicos fazem parte do mesmocontexto. Todos fazem referência a fatos políticos ocor-ridos no país tais como o impeachment da ex-presidenteDilma e os escândalos de corrupção como a operação Lava-Jato e o Mensalão. Abaixo temos exemplos de tweets relaci-onados a esses tópicos publicados por parlamentares nosdiferentes anos em que esse tópico se propagou:
“...TSE aprovou as contas PT no ano do Mensalão e rejeita BH
contas por erros contábeis de partido decente.”

“A gênese da corrupção no poder público é o financimento de
campanhas políticas por parte de grandes empressas priva-
das...”

“Não votei na Dilma, mas democracia é respeitar o desejo da
maioria mesmo quando é vencido...”

“Não há elementos jurídicos para impeachment de Dilma, re-
batem juristas...”

“O obejtivo é derrotar o gov. Lula/Dilma já que estão pela in-
competência e corrupção destruíndo o Brasil... Dar novo rumo
ao país.”
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Figura 8: Tópicos ao longo do tempo (selecionados)
“Lauro Jardim: medo do impeachment é causa do repúdio a
Eduardo Cunha...”

Por sua vez, o tópico 2 de 2013 composto pelas palavras[freir, brasil, roberto, governo, econômico, artigo, polí-tica, portal, nacion, petrobra] não se propaga. Isso ocorreporque os tópicos de anos posteriores não possuem umarelação semântica com esse tópico, apesar de uma simi-laridade estrutural pelo índice de Jaccard. A seguir temosalguns exemplos de tweets que remetem aos assuntos pon-tuais desse tópico:
“Roberto Freire no Brasil Econômico: Quando o cinismo e a
inépcia atrasam o país URL.”

“...disse em função do momento nacional delicado onde a soci-
edade olha a política com desconfiança, não fulanizei.”

“‘Quebro a Petrobrás, mas me reelejo’, artigo de Hélio Duque
URL”

Portanto, a abordagem de grafos se mostra adequadapara análise temporal de tópicos. É possível observar quehá tópicos recorrentes no contexto político que se propa-gam por vários anos, como, por exemplo, os tópicos relaci-onados a governo, campanha, corrupção, etc. Entretanto,há tópicos que são específicos de um determinado ano,capturando assuntos e fatos políticos ocorridos no períodoanalisado. Por exemplo, o tópico 9 (2013) que contém aspalavras [ministro, george, hilton, brasil, esporte, entre-vista, atleta, brasileiro, programa, futebol] é relacionadoa esporte e não se propagou para o ano de 2014. De modosemelhante os tópicos 8, 10 e 14 de 2013 não se propagarame são temas específicos daquele ano.
5 Conclusão

A exposição de escândalos de corrupção, principalmentepor meio da operação Lava-Jato e o processo de impeach-
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ment da ex-presidente Dilma Rousseff em 2016, bem comoa bipolarização política no Brasil desde as eleições de 2018,instalaram uma acentuada e profunda crise política e so-cial no país. Esses conflitos também estiveram presentesnas redes sociais, que configuraram o palco para discus-sões acaloradas entre políticos e o público em geral. Nessecontexto, nosso trabalho teve como objetivo desenvolvermétodos computacionais para modelar tópicos de mensa-gens políticas postadas por políticos brasileiros entre osanos de 2013 a 2019.Nosso intuito é entender o discurso dos políticos nas re-des sociais (Twitter). Para isso, apresentamos um métodopara investigar a evolução de tópicos, analisando os prin-cipais assuntos debatidos ao longo do tempo. Nossa abor-dagem divide o período estudado em segmentos anuais ecompara a semelhança dos tópicos a partir de um grafode similaridade. Esse grafo possibilita a identificação detópicos correlatos em um mesmo ano e em anos diferentes.Em relação a investigação da evolução de temas políticostemporais, nossos resultados mostraram que temas relati-vos à crise política e as atividades relacionadas à câmarados deputados foram os mais relevantes e discutidos pelosrepresentantes durante o período estudado.Como trabalho futuro, pretendemos aprimorar a me-todologia e estender o estudo com uma investigação maisabrangente da evolução de tópicos políticos, acrescentandomais dados e diminuindo a granularidade temporal para 3ou 6 meses. Esperamos com isso obter uma visão mais am-pla do contexto e identificar elementos chave do compor-tamento dos parlamentares brasileiros nas redes sociais,para assim obtermos uma compreensão mais completada dinâmica por trás do processo de propagação dessestópicos ao longo do tempo.
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