ARTIGO
DOI: https://doi.org/10.21728/p2p.2025v1 1n2e-7398
& INOVAGAO bty de submissio: 22/11/2024 Data de aprovagdo: 17/02/2025 Data de publicagio: 18/02/2025

CAMARAS DE ECO POLITICAS DURANTE OS ATOS
ANTIDEMOCRATICOS:
topologia de interagao no Twitter/X

William Tsuyoshi Matsuda'’
Universidade Federal de Sdo Carlos
william.matsuda@estudante.ufscar.br

Helena de Medeiros Caseli?
Universidade Federal de Sao Carlos
helenacaseli@ufscar.br

Alan Demetrius Baria Valejo®
Universidade Federal de Sdo Carlos
alanvalejo@ufscar.br

Sylvia Iasulaitis*
Universidade Federal de Sdo Carlos

si@ufscar.br

Resumo

A formacgdo de camaras de eco (echo chambers) consiste em um fendomeno no qual os usuarios sdo
frequentemente expostos a pontos de vista que reforgam suas crengas, dificultando a exposic¢do a perspectivas
divergentes. Enquanto sabe-se do surgimento e¢ da disseminagdo das camaras de eco que se formam em
comunidades online, a identificagdo automatica e compreensdo deste fendmeno surge como uma importante
ferramenta para auxiliar a investigagdo das suas implicacdes na esfera politica e na democracia. O objetivo
deste artigo ¢ a investigagdo, implementagdo e avaliagdo de métodos para a deteccdo de cadmaras de eco em
redes sociais digitais durante os Atos Antidemocraticos de 8 de Janeiro de 2023. A investigagdo desse
fendmeno foi realizada por meio da combinagdo de modelagem de comunidades baseada em redes, da analise
de posicionamento politico ¢ da analise de sentimentos e emogdes. Para tanto, foi criado um modelo
computacional com a finalidade de identificar camaras de eco presentes em um corpus de tweets coletado entre
os dias 8 e 10 de janeiro de 2023. Os dados obtidos demonstram uma nitida separagdo que reflete uma
polarizag@o significativa na rede social, com grupos distintos de usudrios discutindo principalmente dentro de
suas proprias bolhas ideoldgicas, evidenciando a existéncia de camaras de eco. A analise dos topicos extraidos
das comunidades revela padroes distintos de conversacdo entre os grupos com diferentes polaridades politicas,
sendo as discussdes nessas comunidades centradas na defesa ou oposicao aos atos e as agdes do governo e das
instituigdes que buscaram conté-los. Foi possivel identificar, ainda, a prevaléncia de emogdes como raiva e
aborrecimento, ja que a troca de acusagdes ¢ a retorica inflamada contribuem para a expressdao predominante
de emocdes negativas.
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POLITICAL ECHO CHAMBERS DURING ANTI-DEMOCRATIC ACTS:
Twitter/X interaction topology

Abstract

The formation of echo chambers is a phenomenon in which users are often exposed to points of view that
reinforce their beliefs, making it difficult to be exposed to divergent perspectives. While it is known about the
emergence and dissemination of echo chambers that form in online communities, the automatic identification
and understanding of this phenomenon emerges as an important tool to assist the investigation of its
implications in the political sphere and democracy. The objective of this article is to investigate, implement
and evaluate methods for the detection of echo chambers in digital social networks during the Anti-Democratic
Acts of January 8, 2023. The investigation of this phenomenon was carried out through the combination of
network-based community modeling, political positioning analysis, and sentiment and emotion analysis. To
this end, a computer model was created in order to identify echo chambers present in a corpus of tweets
collected between January 8 and 10, 2023. The data obtained demonstrate a clear separation that reflects a
significant polarization in the social network, with distinct groups of users arguing mainly within their own
ideological bubbles, evidencing the existence of echo chambers. The analysis of the topics extracted from the
communities reveals distinct patterns of conversation between the groups with different political polarities,
with the discussions in these communities centered on the defense or opposition to the acts and actions of the
government and the institutions that sought to contain them. It was also possible to identify the prevalence of
emotions such as anger and annoyance, since the exchange of accusations and inflammatory rhetoric contribute
to the predominant expression of negative emotions.

Keywords: echo chambers; social networks; natural language processing; political communities.

CAMARAS DE ECO POLITICAS DURANTE ACTOS ANTIDEMOCRATICOS:
Topologia de interaccion Twitter/X

Resumen

La formacion de camaras de eco es un fendmeno en el que los usuarios a menudo estan expuestos a puntos de
vista que refuerzan sus creencias, lo que dificulta estar expuestos a perspectivas divergentes. Si bien se sabe
sobre el surgimiento y la difusion de las camaras de eco que se forman en las comunidades en linea, la
identificacion y comprension automatica de este fendmeno surge como una herramienta importante para ayudar
a la investigacion de sus implicaciones en la esfera politica y la democracia. El objetivo de este articulo es
investigar, implementar y evaluar métodos para la deteccion de camaras de eco en redes sociales digitales
durante los Actos Antidemocraticos del 8 de enero de 2023. La investigacion de este fenomeno se llevo a cabo
a través de la combinacion de modelos comunitarios basados en redes, analisis de posicionamiento politico y
analisis de sentimientos y emociones. Para ello, se cre6 un modelo informatico con el fin de identificar las
camaras de eco presentes en un corpus de tuits recogidos entre el 8 y el 10 de enero de 2023. Los datos
obtenidos demuestran una clara separacion que refleja una importante polarizacion en la red social, con
distintos grupos de usuarios discutiendo principalmente dentro de sus propias burbujas ideoldgicas,
evidenciando la existencia de camaras de eco. El analisis de los temas extraidos de las comunidades revela
distintos patrones de conversacion entre los grupos con diferentes polaridades politicas, con las discusiones en
estas comunidades centradas en la defensa u oposicion a los actos y acciones del gobierno y las instituciones
que buscaban contenerlos. También fue posible identificar la prevalencia de emociones como la ira y la
molestia, ya que el intercambio de acusaciones y la retorica incendiaria contribuyen a la expresion
predominante de emociones negativas.

Palabras clave: camaras de eco; redes sociales; procesamiento del lenguaje natural; comunidades politicas.
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1 INTRODUCAO

As plataformas de midia social desempenham um papel cada vez mais importante na
esfera politica, oferecendo acesso direto a uma quantidade sem precedentes de conteudo.
Essas plataformas permitem a disseminagdo de informacdes e desinformagdes (Vicario,
2016), a participacdo civica e a formagao de opinides, tornando as redes sociais digitais
ferramentas influentes na esfera politica (Geiss; Sakketou; Flek; 2022).

As redes sociais digitais podem, ainda, contribuir para a formacao de camaras de eco
(echo chambers), um fendmeno no qual os usuarios sdo predominantemente expostos a
pontos de vista que reforgam suas crengas existentes, dificultando a exposic¢ao a perspectivas
divergentes.

De acordo com Garimella et al. (2018), uma camara de eco no contexto politico é
definida como uma situagao na qual a inclinagdo politica do contetdo que os usudrios
recebem de sua rede social concorda com a inclinagdo politica do conteudo que eles
compartilham.

A Figura 1 ilustra os principais componentes de uma camara de eco que, interligados,
operam em um ciclo de feedback: algoritmos de recomendagdo (Recommender
Algorithms) relacionados a sistemas automaticos, viés de confirmagdo (Confirmation
Bias) e dissonancia cognitiva (Cognitive Dissonance) ligados a psicologia humana, bem
como a homofilia (Homophily) associada as redes sociais (Jiang et al., 2021). Embora
esses componentes ndo dependam mutuamente, estdo interconectados de forma que o
ciclo reforce a presenga mutua.

Os algoritmos de recomendacao personalizam informacgdes com base no historico de
comportamentos passados dos usuarios, criando um universo de informag¢des nico para
cada um (Cinelli et al., 2021). Por exemplo, quando se clica em um artigo de noticias,
sinaliza-se o interesse no assunto do qual trata o artigo, levando os algoritmos a
oferecerem mais contetido similar no futuro. Isso leva os usuarios a receberem
informacdes cada vez mais personalizadas, resultando em: (1) uma visdo limitada do
mundo, (2) desconhecimento sobre como as recomendacdes sdo feitas e (3) perda de
controle sobre o processo (Pariser 2011).

O viés de confirmacdo ¢ a tendéncia humana de buscar, interpretar, favorecer e
lembrar informagdes que estejam de acordo com opinides preexistentes (Nickerson,

1998). De acordo com a pesquisa sobre exposicao seletiva (Frey, 1986), os humanos tém
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a tendéncia de buscar informagdes que confirmem suas crengas enquanto evitam
informagdes que as desafiem.

Figura 1- Os componentes de uma camara de eco

Recommender Algorithms

<]

Feedback o
Confirmation Bias

Homophily LOOp Cognitive Dissonance

Fonte: Adaptado de Alatawi et al. (2021)

A dissonancia cognitiva, por sua vez, refere-se a uma contradi¢ao interna entre duas
opinides, crencas ou conhecimentos (Festinger, 1957). A medida que as pessoas buscam
por consisténcia, elas experimentam uma pressao psicologica para minimizar ou erradicar
o desconforto gerado pela dissonancia. Desse modo, Festinger (1957) introduziu trés
estratégias principais para reducdo da dissonancia:

(1) a modificacdo de uma ou mais crencas, opinides ou comportamentos;

(2) a busca por consisténcia por meio da aquisicdo de novas informacgdes ou crengas;

(3) a minimizagdo ou o esquecimento da importancia de certos conhecimentos.

As camaras de eco sao consideradas uma das praticas que podem ser utilizadas para
reduzir a dissonancia cognitiva. Segundo Evans e Fu (2018), as pessoas procuram por
plataformas e interagdes ideologicamente coerentes para evitar o contato com individuos
que confrontam suas ideias.

Por fim, a homofilia ¢ o principio de que pessoas com caracteristicas similares
tendem a se conectar com mais frequéncia entre elas do que com pessoas diferentes, seja
devido a caracteristicas intrinsecas (como sexo ou raca) ou valores compartilhados
(McPherson; Smith-Lovin; Cook, 2001). Desse modo, as camaras de eco tém o potencial

de criar comunidades segmentadas, homogéneas e ideologicamente polarizadas.

P2P & INOVACAO, Rio de Janeiro, v. 11, n. 2, p. 1-29, e-7398, jan./jun. 2025.


https://docs.google.com/document/d/1ZFrHBLnDHPklXoI8WzPpu5v7GwcN3geCIfhxWH3HcMs/edit#heading=h.3l18frh

ARTIGO

& NovAcAo

O Twitter/X ¢ um exemplo de site de rede social permeado por diversas publicagdes
e com grande conteudo voltado para discussoes politicas, com uma base global de mais
de 618 milhdes de usuarios ativos, incluindo 22 milhdes no Brasil em 2024'°. No Brasil,
pesquisas sugerem que cerca de 60% dos usuarios da plataforma compartilham
informagdes encontradas na rede e que mais de 40% a consideram sua principal fonte de
conteudo politico®. Portanto, com uma base tio expressiva de usuarios no Brasil e em todo
o mundo, o Twitter/X ¢ propenso a abrigar camaras de eco politicas, onde o
compartilhamento seletivo de informagdes pode reforcar visdes politicas especificas e
ampliar a polarizagao.

Enquanto sabe-se do surgimento e da disseminac¢do das cdmaras de eco que se
formam em comunidades online, a identificagdo automatica deste fendmeno surge como
uma importante ferramenta para auxiliar a investiga¢do das suas implicagdes na esfera
politica e na democracia.

O objetivo deste artigo € a investigacdo, implementacao e avaliagdo de métodos para
a deteccdo de camaras de eco em redes sociais digitais durante os Atos Golpistas de 8 de
Janeiro de 2023, bem como a andlise desse fendmeno por meio da combinagdo de
modelagem de comunidades baseada em redes, da analise de posicionamento politico e
da analise de sentimentos e emogoes.

Para tanto, foi criado um modelo computacional com a finalidade de identificar
camaras de eco presentes em um corpus de tweets publicados entre os dias 8 e 10 de
janeiro de 2023.

As invasdes das sedes dos Trés Poderes em Brasilia tiveram como intuito instigar
um golpe militar no Brasil contra o governo eleito de Luiz Inacio Lula da Silva para
restabelecer Jair Bolsonaro como presidente da nag¢do. Os atos de vandalismo e
depredacdes do patrimonio publico foram cometidos por uma multiddo de bolsonaristas
extremistas, inconformados com o resultado eleitoral. Portanto, presumindo que possam
ser identificadas comunidades atuando em perspectivas diametralmente opostas nas
midias sociais no que diz respeito aos atos, considera-se esse um periodo propicio para a

identificacao e validacao de camaras de eco.

> Disponivel em: https://datareportal.com/reports/digital-2024-global-overview-report, pagina 365.

6 Disponivel em: https://blog.twitter.com/pt_br/topics/company/2022/ como-as-pessoas-usam-o-twitter-para-
se-informar-e-debater-sobre-politica
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2 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢ao sao descritos os materiais utilizados no desenvolvimento deste artigo

(se¢do 2.1), bem como os principais métodos empregados nesta pesquisa (secao 2.2).

2.1 MATERIAIS

Os materiais disponiveis para viabilizar esta pesquisa foram: o conjunto de dados
textuais (2.1.1), as hashtags usadas como ponto de partida para a classificacdo (2.1.2) e

as ferramentas de analise textual (2.1.3).
2.1.1 CORPUS DA PESQUISA

O corpus desta pesquisa consistiu em 186.510 tweets que possuiam hashtags,
publicados entre os dias 8 ¢ 10 de janeiro de 2023. Esse corpus se trata de um subconjunto
do dataset ITED-Br (lasulaitis et al, 2024), coletado pelo Nucleo de Estudos
Sociopoliticos dos Algoritmos e da Inteligéncia Artificial - Interfaces. O ITED-Br ¢
composto por 282 milhdes de tweets relacionados as elei¢des presidenciais de 2022, cuja
coleta ocorreu a partir de 20/06/2022 e se estendeu até 31/01/2023 englobando, portanto,
os eventos do dia 08/01/2023 (conhecidos como Atos Antidemocraticos) para os quais
queries especificas de coleta também foram definidas. O corpus em questdo contém
mensagens curtas (tweets) publicadas no Twitter/X.

Esse subconjunto inicial totalizou 186.510 fweets que possuiam hashtags e, apds a
remocao dos tweets com classificagdes conflitantes, conforme descrito na Se¢ao 2.2.1,

164.289 tweets foram classificados conforme apresentado na Figura 3.

2.1.2 LISTA DE HASHTAGS CLASSIFICADAS

Além do corpus, foi utilizado um conjunto de hashtags previamente classificadas
pela equipe de cientistas politicos do Interfaces nas seguintes categorias: “pro-Bolsonaro”,
“anti-Bolsonaro”, “pr6- Lula”, “anti-Lula” e “neutro”. A partir dessas classifica¢des, foi
possivel categorizar os tweets de acordo com a orientagao politica implicita nas hashtags

utilizadas. O Quadro 1 traz exemplos de tweets e suas respectivas categorias.
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Quadro 1- Exemplos de tweets rotulados para cada uma das categorias

Tweet Categoria

“O mundo inteiro esta apoiando o presidente Lula.” Sim,o Brasil ndo ¢

} . N ro-Bolsonaro
do mundo todo e sim de seus habitantes. #Foraladrao p

Medida do ministro do STF ¢ referente a atos de terrorismo e vandalismo

. ; ) anti-Bolsonaro
em Brasilia. #JornalDaki #Bolsoterrorismo

Sempre q tentam esnocar Lula, ele se sai magistralmente. #LulaGigante pro-Lula
(@renanbulba @Paulogeneroso Renan, Dilma, Lula e outros voltaram,
eles sdo os verdadeiros Terroristas. Estude a histéria do Brasil, ....... anti-Lula

#lulanazista #lulastalinista

Lula decreta intervencdo federal no GDF até 31 de janeiro de 2023

. L. neutro
#Noticias #Politica

Fonte: autoria propria.

2.1.3 FERRAMENTAS

Para implementacdo, utilizou-se a linguagem de programagdao Python e suas
bibliotecas: Pandas (Team 2024), destinada a manipulagdo de base de dados (data
frames); igraph (CCsardi; Nepusz 2006), destinada a criacdo, manipulacdo e andlise de
grafos; e CDIlib (Rossetti; Milli; Cazabet 2019), destinada a algoritmos de detecgdo de
comunidades.

Também foram utilizadas ferramentas para analise textual, como o GoEmotions’

(Hammes; Freitas, 2021), para a deteccdo de emogdes em textos, ¢ o KeyBERT

(Grootendorst 2020’ para extra¢io de palavras-chave relevantes.

2.2 METODOS

Nesta secdo sdo detalhadas as estratégias de estruturaciao da topologia de rede e as
abordagens de deteccao de camaras de eco implementadas nesta pesquisa. Para tanto, os
métodos sdao apresentados na ordem das etapas realizadas, conforme ilustrado no

fluxograma da Figura 2.

7Dispom'vel em: https://github.com/Luzo0/GoEmotions_portuguese
8 Disponivel em https://github.com/MaartenGr/KeyBERT
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Figura 2 — Fluxograma das etapas da pesquisa
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Fonte: autoria propria.

2.2.1 PROCESSAMENTO DO CORPUS

emogdes

l

Calculo da
similaridade de
Jaccard

A partir das hashtags classificadas, foi possivel categorizar automaticamente os

tweets associando-os as respectivas orientagdes politicas. Durante esse processo, tweets

com hashtags de polaridades conflitantes — tanto pro-Lula quanto pro-Bolsonaro — foram

removidos da amostra para evitar ruido nos dados.

Desse modo, foi possivel identificar os usuarios correspondentes aos autores dos

tweets feitos no periodo, os quais foram divididos em dois grupos: Pr6-Bolsonaro ou Pro-

Lula. Para a inclusdo de um usudrio em um desses grupos adotou-se o seguinte

P2P & INOVACAO, Rio de Janeiro, v. 11, n. 2, p. 1-29, e-7398, jan./jun. 2025.
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procedimento: um usudrio era categorizado como Pro-Bolsonaro se seus tweets continham
apenas hashtags Pro-Bolsonaro, Anti-Lula ou neutro, ¢ como Pré-Lula se seus tweets
apenas continham hashtags Pr6-Lula, Anti-Bolsonaro ou neutro. Visando evitar ruido nos
dados, os usudrios cujos tweets apresentavam hashtags de ambas as classes foram
excluidos da analise.

Embora este grupo representasse cerca de 10% do total de usudrios, sua exclusdo
assegurou que cada usuario incluido na analise fosse inequivocamente identificado em

uma unica categoria.

2.2.2 CONSTRUCAO DO GRAFO DA REDE SOCIAL

Para a criagdao do grafo, inicialmente foram considerados os dois conjuntos (Pro-
Bolsonaro ¢ Pré-Lula) e, a partir do conjunto combinado dos usuarios, foi realizada a
constru¢do da rede social representada por meio de um grafo ndo direcionado onde os
vértices representam os usuarios e as arestas entre dois usuarios representam interagdes
entre eles, como respostas, retweets ou mengoes.

Para a construcdo do grafo, iniciou-se com um subconjunto de usudrios e foi
utilizado um algoritmo semelhante ao Breadth First Search (BFS). Neste algoritmo, cada
usudrio ¢ conectado a todas as pessoas com quem interagiu em, a0 menos, um tweet, €
essas novas pessoas sdo entdo verificadas para novas interagdes.

O processo foi realizado da seguinte maneira:
» Selegdo do Subconjunto Inicial: foi escolhido um subconjunto de usudrios

aleatorios para iniciar a construgdo do grafo;

* Identificacdo de Interagdes: para cada tweet do subconjunto inicial, foram
identificadas as mengoes, respostas, retweets e citagdes. Cada interagdo identificada
gerou uma conexao (aresta) no grafo;

* Expansdo do Grafo: a partir das conexdes estabelecidas no passo anterior, foram
identificados novos usudrios a serem adicionados ao grafo. Foi repetido o processo
de identificacdo de interagdes para esses novos usudrios, expandindo o grafo
iterativamente até que ndo houvesse novos usudrios a serem adicionados.

Esse processo possibilita uma representacao mais abrangente e significativa da rede
social, assegurando uma exploragdo completa das interagdes entre os usuarios na amostra

de dados sob analise.
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2.2.3 DETECCAO DE COMUNIDADES

Para identificar camaras de eco, ¢ essencial definir uma estratégia para particionar o

grafo de interacdes em clusters homogéneos. Isso permite identificar grupos de

individuos que interagem frequentemente entre si. Em redes complexas, a detec¢ao de

comunidades ¢ uma abordagem popular para agrupar nds, ou seja, para criar os clusters.

Porém, nao existe uma defini¢cdo Gnica do que constitui uma comunidade, e diversos

algoritmos foram propostos para particionar grafos eficientemente.

Para analisar qual dos algoritmos propostos na literatura seria o mais adequado para

o contexto deste trabalho, experimentos foram realizados com quatro algoritmos: Louvain

(Blondel et al., 2008), Leiden (Traag; Waltman; Eck, 2019), Infomap (Rosvall;

Bergstrom, 2008) ¢ Propagacdo de Roétulos (Cordasco; Gargano, 2011). Cada um desses

algoritmos possui uma abordagem distinta para identificar comunidades:

* Louvain: este algoritmo ¢ amplamente utilizado devido a sua eficiéncia e rapidez.

O Louvain funciona em duas fases principais. Na primeira fase, cada ndé comeca
em sua propria comunidade. Em seguida, o algoritmo itera sobre cada n6, movendo-
o para a comunidade de seu vizinho que proporciona o0 maior aumento na
modularidade, que € uma medida da densidade de ligagdes dentro das comunidades
comparada a densidade de ligacdes entre comunidades. Na segunda fase, as
comunidades formadas na primeira fase sdo agregadas em novos nds e o processo
se repete. Isso cria uma hierarquia de comunidades, maximizando a modularidade.
Leiden: este algoritmo ¢ uma melhoria do método de Louvain, assegurando uma
maior qualidade das comunidades detectadas e evitando a formagdo de
comunidades desconexas. Ele otimiza a modularidade de forma mais eficiente,
dividindo e refinando comunidades iterativamente até que nenhuma melhoria
adicional possa ser alcancada. O Leiden ¢ conhecido por sua capacidade de gerar
comunidades mais bem conectadas internamente.

Infomap: o Infomap ¢é baseado na minimiza¢do do comprimento da descrigdo de
um passeio aleatorio pela rede. Diferentemente de outros algoritmos que utilizam a
modularidade como funcdo objetivo, o Infomap usa a equagdo do mapa (map

equation). Esta equacao explora a dualidade entre encontrar estruturas de c/uster na
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rede e minimizar o comprimento da descricdo do movimento de um passeio
aleatério (random walk). O algoritmo busca formar clusters nos quais o caminhante
aleatério permanega o maior tempo possivel.

Propaga¢do de Rotulos: Um algoritmo simples e rapido que atribui rotulos aos nos
da rede e os propaga através das conexdes até¢ que um estado estavel seja alcancado.
Cada n6 adota o rotulo que € mais comum entre seus vizinhos, resultando em
comunidades onde os noés compartilham o mesmo rétulo. A principal vantagem
desse método ¢ sua simplicidade e eficiéncia computacional, tornando-o adequado

para grandes redes.

Implementar esses algoritmos permitiu identificar e analisar as diferentes

comunidades formadas na rede social, proporcionando uma compreensao mais profunda

das dinamicas de interacdo entre os usuarios. A avaliagdo da qualidade das comunidades

geradas por esses algoritmos foi realizada utilizando diversas métricas que ajudaram a

entender melhor a eficicia de cada algoritmo:

Modularidade: Mede a qualidade da divisdao da rede em comunidades, comparando
a densidade de arestas dentro das comunidades com a densidade de arestas entre
comunidades. Valores mais altos indicam uma melhor divisdo, sugerindo que as
comunidades sdo mais densamente conectadas internamente do que externamente.

o (277?5; + ]5')2
4m

Q(S) = % > (ms

cES

)

onde m ¢ o numero de arestas no grafo, S € uma comunidade, ms ¢ o numero de
arestas na comunidade e Is é o nimero de arestas dos vértices em S para os vértices
fora de S.

Expansdo: Relacdo de arestas por vértices que possuem conexdes fora da
comunidade. Valores menores indicam uma melhor separacao entre comunidades,

significando que ha poucas conexdes entre as diferentes comunidades.

Cs

ng

f(S) =
onde ¢s ¢ o conjunto de arestas que possuem conexdes para fora da comunidade e

ns € o nimero de vértices da comunidade.
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» Condutancia: Relagdo do total do volume de todas as arestas que apontam para fora

da comunidade. Valores menores representam uma separagdo mais clara.

Cs

f(S) =

2mg + cg

onde cs é o numero de vértices da comunidade ¢ ms é o nimero de arestas da
comunidade.
* Dominancia de Aubs: A dominancia de Aubs de uma comunidade é definida como

a razdo entre o grau do nd mais conectado da comunidade e o grau méaximo
teoricamente possivel dentro dessa comunidade. Em outras palavras, mede o grau
de influéncia dos nés mais conectados na estrutura da comunidade. Um valor mais
alto indica que um ou mais Aubs tém uma presenca dominante na comunidade.
* Numero de Comunidades: Indica a quantidade de comunidades detectadas pelo
algoritmo, o que contribui para entender o nivel de granularidade na divisdo da
rede.
Assim, ap0Os a experimentagdo com os algoritmos citados e o cdlculo das medidas
apresentadas, o melhor algoritmo foi selecionado buscando-se atender aos seguintes 12
critérios: alta modularidade, baixa expansdo, baixa condutancia, alta dominancia de Aubs

€ um nimero razoavel (nem muito grande, nem muito pequeno) de comunidades.
2.2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Apbs a deteccdo das comunidades, procedeu-se com a aplicagdo de técnicas de PLN
com o intuito de agregar valor linguistico a analise dos fweets presentes nas comunidades.
Esse procedimento iniciou-se com uma etapa de pré-processamento para limpeza e
normaliza¢do, que envolveu a elimina¢do de caracteres especiais, links, hashtags e
mencgdes — que nao agregam informagdo diretamente ao contetido dos textos e poderiam
afetar a andlise — assim como a mudanca para minasculas, remoc¢ao de stopwords —
palavras comuns, como artigos, preposigdes € conjungdes € outros ruidos — e outros ruidos
como quebras de linha, vogais, pontuacdes e espagos extras. Essa ¢ uma etapa importante
para assegurar que apenas informagdes pertinentes a analise sejam preservadas. Além
disso, identificou-se que uma parte significativa dos dados consistia em retweets, o que
poderia potencialmente enviesar a percepcao dos topicos discutidos e das emogdes

expressas nos documentos, portanto optou-se por realizar experimentos tanto
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considerando dados contendo os retweets quanto sem esses retweets.

Para a extragao de topicos e identificacao de padrdes dentro dos tweets, foi utilizada
a biblioteca KeyBERT com o modelo xIlm-r-distilroberta-base-paraphrase-v1l (Reimers;
Gurevych 2019), um sentence transformer projetado para capturar semelhancas
semanticas entre textos. Este modelo ndo apenas facilita a detec¢do de parafrases, mas
também contribui na categorizagao precisa dos temas discutidos nos tweets.

Para uma analise mais profunda das interacdes emocionais dentro das comunidades,
foi aplicado o modelo GoEmotions em portugués. Este modelo ¢ capaz de identificar 27
emocoes distintas em textos como admiracao, raiva ¢ curiosidade. A analise das emogdes
predominantes proporcionou insights valiosos sobre o clima emocional e as motivagdes
subjacentes aos discursos nas comunidades estudadas.

Adicionalmente, foi calculada a média da similaridade de Jaccard entre os usuarios
dentro de cada comunidade. Essa medida estatistica compara a sobreposi¢ao de conjuntos
de palavras nos tweets de cada usuario, refletindo a proximidade de interesses e opinides
expressos textualmente pelos membros da mesma comunidade. A féormula da

similaridade de Jaccard ¢ dada por:

ANB

(4, B) = AUB
onde A e B s3o os conjuntos de palavras dos tweets de dois usudrios. A alta
similaridade de Jaccard entre os pares de usudrios reforca a hipotese de existéncia de
camaras de eco, onde ha uma convergéncia significativa de contetidos discutidos e

perspectivas compartilhadas.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram analisados tweets publicados entre os dias 8 e 10 de janeiro de 2023, periodo
marcado pelos Atos Antidemocraticos ocorridos no Brasil. Esse subconjunto inicial
totalizou 186.510 fweets que possuiam hashtags e, apds a remocdo dos tweets com
classificacdes conflitantes, conforme descrito na Se¢dao 2.2.1, 164.289 tweets foram

classificados conforme apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Distribui¢ao dos tweets de acordo com sua classifica¢ao

Indefinido

Neutro

Pro-Lula

Pro-Bolsonaro

0 20,000 40,000 60,000 80,000
Quantidade de Tweets
Fonte: autoria propria

A distribuicdo dos tweets entre as diferentes categorias revela uma predominancia
significativa de tweets pro-Lula (44,02%) em comparacdo com tweets pro-Bolsonaro
(20,51%). Essa predominancia pode ser atribuida aos eventos ocorridos no dia 8 de
janeiro de 2023, onde houve uma reagdo intensa e generalizada contra os atos
antidemocraticos. Esse contexto provavelmente levou a um aumento nas mengdes
positivas ao candidato (e recém eleito presidente) Lula, visto como um representante da
0posic¢ao aos atos.

Além disso, um numero consideravel (30,09%) de tweets (49.439) foi classificado
como “Indefinido”. Essa categoria inclui muitos fweets que mencionavam outros atores
politicos, ou abordavam temas que ndo estavam diretamente relacionados aos candidatos
Bolsonaro e Lula.

Com base nos tweets classificados, foi possivel classificar os usudrios com uma
polaridade politica, conforme resumido na Tabela 1.

Quadro 1 — Usuarios Classificados

Grupo Quantidade de usuarios
pré-Bolsonaro 16.197
pro-Lula 37.465
TOTAL 53.662

Fonte: autoria propria

Seguindo o procedimento descrito na Se¢do 2.2.2, foi criado o grafo utilizando-se
50.000 tweets como sementes, que foi expandido usando-se o algoritmo Breadth First

Search (BFS). Ao final desse processo, o grafo gerado possui 36.384 vértices e 50.623
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arestas. E importante destacar que o niimero total de vértices ndo é igual ao total de
usuarios, pois a expansdo do grafo, a partir dos tweets sementes, fez com que ele se
expandisse de forma seletiva. Como resultado, alguns usuarios que ndo estavam
inicialmente no conjunto de fweets sementes, ou que nao foram referenciados em nenhum
tweet, nao foram incluidos no grafo final. A Figura 4 ilustra o grafo obtido, com 36.384
vértices e 50.623 arestas, sendo que os vértices azuis sao 0S usudrios que possuem
polaridade pro-Bolsonaro, os vértices vermelhos sao os usuarios que possuem polaridade

pro-Lula e os vértices cinzas sdo os que nao foram classificados.

Figura 4 — Grafo da rede social pro-Lula e pro-Bolsonaro

Fonte: autoria propria

Para identificar camaras de eco dentro da rede, foram comparados os algoritmos de
deteccao de comunidades utilizando as métricas mencionadas na se¢do 2.2.3. A Tabela 2
apresenta os resultados obtidos para essas métricas, com destaque (em negrito) para os
melhores valores em cada uma. Apds a andlise dos valores gerados para as métricas para
a saida de cada algoritmo, optou-se por utilizar o algoritmo Leiden. Embora ele tenha tido

um desempenho inferior em algumas métricas em comparagdo com os outros algoritmos,
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como o Louvain ou o Infomap, o Leiden ainda obteve bons resultados e, conforme
mencionado em Traag, Waltman e Eck (2019), ele evita a formacdo de comunidades
desconexas, um problema que pode ocorrer com o algoritmo Louvain. A robustez do
Leiden em manter comunidades bem conectadas internamente e a sua capacidade de evitar
comunidades desconexas foram fatores decisivos para sua sele¢do, mesmo com um

desempenho inferior em algumas métricas quando comparado ao Infomap.

Tabela 2 — Comparacdo dos algoritmos de deteccao de comunidades

Aleoritmo Modularida Condutanc  Expans Dominancia N°
g de 1a a0 Hubs Comunidades
) 0.08648

Louvain 0.626072 0.046764 5 0.964169 440
Leiden 0.633907 0.052511 0'099908 0.969614 493
Infomap 0.504197 0.004210 0.016150 0.980082 362
Propagagao de 0.544466 0382420 123988 0.982072 1869
Rotulos 8

Fonte: autoria propria

Analisando o tamanho das comunidades detectadas pelo algoritmo Leiden, notou-se
que algumas comunidades sao significativamente maiores que outras. Devido ao pequeno
tamanho de muitas das comunidades detectadas, decidiu-se focar a analise nas 10 maiores
comunidades, ou seja, as top-10 comunidades em termos de quantidade de usuarios
envolvidos. Essa decisdo visou garantir que as analises subsequentes (emogdes, topicos €
similaridade de Jaccard) fossem baseadas em dados robustos e representativos.

Os resultados da detec¢do de comunidades pelo algoritmo Leiden, para as top-10
comunidades, sdo apresentados na Figura 5. A figura mostra a porcentagem de usudrios
pré-Bolsonaro, pro-Lula e Indefinido em cada comunidade, bem como o tamanho de cada
comunidade. Apesar de terem sido utilizados dados filtrados para incluir apenas
individuos pro-Lula e pro6-Bolsonaro, algumas comunidades apresentam uma categoria de
usudrios classificados como “indefinidos”. Esses indefinidos surgem porque, embora os
usudrios pertencentes a comunidade sejam principalmente pré-Lula ou pro-Bolsonaro,
eles também podem ter mencionado atores politicos fora desses espectros especificos,

resultando na inclusao de usuarios ndo classificados por hashtags nas analises.
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Figura 5 — Top-10 comunidades classificadas, em termos que quantidade de usuarios, pelo
algoritmo Leiden.

Bl Pro-Lula
WM Pro-Bolsonaro
Comunidade 1 Comunidade 2 Comunidade 3 Comunidade 4 Comunidade 5  pmm Indefinido
(Tamanho: 18814) (Tamanho: 2339) (Tamanho: 1637) (Tamanho: 677) (Tamanho: 509)
Comunidade 6 Comunidade 7 Comunidade 8 Comunidade 9 Comunidade 10
(Tamanho: 393) (Tamanho: 325) (Tamanho: 217) (Tamanho: 216) (Tamanho: 204)

Fonte: autoria propria

A Figura 5 mostra uma clara separacdo politica nas comunidades detectadas pelo
algoritmo Leiden. A maioria das comunidades ¢ composta predominantemente por
usuarios pré-Lula ou pro-Bolsonaro, reforgando a ideia da existéncia de camaras de eco
onde os usudrios interagem principalmente com outros que compartilham a mesma
orientacdo politica. Essa separacdo reflete uma polarizacdo significativa na rede social,
com grupos distintos de usuarios discutindo principalmente dentro de suas proprias bolhas
ideologicas.

Além disso, foram calculadas as métricas de condutancia, expansao ¢ dominancia
de hubs para essas top-10 comunidades, conforme apresentado na Tabela 3. A
interpretagdo dessas métricas foi detalhada na Se¢do 2.2.3. Essas métricas fornecem uma

avaliacdo quantitativa da qualidade das comunidades detectadas.

Tabela 3 — Valores para as métricas de avaliag@o nas top-10 comunidades

Comunidade | Condutincia | Expansio Dominéncia de Hubs
1 0,108 0,242 0,999
2 0,385 1,255 0,996
3 0,234 0,611 1,000
4 0,267 1,715 0,485
5 0,238 0,625 0,998
6 0,140 0,326 1,000
7 0,278 0,766 1,000
8 0,553 2,631 0,926
9 0,131 0,588 0,986
10 0,464 1,730 0,985

Fonte: autoria propria
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Comunidades com baixa condutancia e alta dominancia de hubs tendem a ser mais
isoladas, com uma estrutura que favorece a centralizacdo de informacdes em torno de
poucos individuos influentes. Isso pode indicar a presenca de camaras de eco, onde as
ideias e opinides sdo reforcadas internamente com pouca influéncia externa. Nesse
sentido, nota-se que as comunidades pro-Bolsonaro (em azul na Tabela 3) apresentam
condutancia entre 0,238 e 0,553 enquanto as comunidades pro-Lula (em vermelho),
apresentam um intervalo de condutancia entre 0,108 e 0,385. Em relacdo a dominancia
de hubs, nao € possivel notar nenhuma diferenca nas comunidades desses dois grupos,
uma vez que apenas uma, a comunidade 4 (pro-Bolsonaro), apresenta valor muito
diferente dos demais (0,485).

A métrica de expansdo, por sua vez, reflete a conectividade das comunidades com
outras partes da rede. Comunidades com baixa expansdo sao mais fechadas, o que pode
contribui para o comportamento tipico das camaras de eco. Ja as comunidades com maior
expansdo tém uma maior probabilidade de interagir com outros grupos, o que pode
o | | | 18
reduzir o isolamento e a polarizacdo. Em relacdo a essa métrica, as comunidades pré-Lula
apresentaram uma expansao média de 0,674 e s6 a comunidade 2 extrapolou este valor.

A média de expansdo para as comunidades pro-Bolsonaro foi maior (1,493) e trés das

cinco comunidades extrapolaram este valor: 4, 8 e a 10.
3.1 ANALISE DE TOPICOS DAS COMUNIDADES

Ap0s a detecgdo das comunidades, para amparar a andlise de possiveis camaras de
eco dentro delas, realizou-se a andlise de topicos com base em palavras-chave. O processo
de identifica¢do de palavras-chave foi realizado para identificar os topicos principais de
cada comunidade. As Tabelas 4 e 5 listam os topicos mais relevantes para cada uma das
top-10 comunidades considerando e sem considerar os retweets, respectivamente.
Novamente, as comunidades pro-Lula sdo identificadas em vermelho, enquanto as

comunidades pré-Bolsonaro sdo indicadas em azul.
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Tabela 4 — Principais topicos das top-10 comunidades considerando retweets

Comunidade Com Retweets

1 dificuldades, problema, brasileiras, brasilenas, resolver

2 brasileiras, brasileira, brasileiros, brasileiro, brasil
patriotarios, brasileira, quemtemfometempressa, valerao,
providéncias

ditaduras, culturais, ditadores, brasileiros, humilhagao
impeachment, patriotarios, extradi¢do, patriota, terrorista
incomoda, varias, verdadeiramente, fazemos, companheiros
impeachment, infiltrados, delegacia, patriotarios, mp
brasileiras, brasil, brasileiro, brasileiros

patriotarios, terroristas, bolsonaristas, bolsonarismo, ideoldgica
brasilia, fraudadas, brasil, brasileiros, fraudou

Nelie JBEN o) WV, JEN N w

—
(e)

Fonte: autoria propria

Tabela 5 — Principais topicos das top-10 comunidades desconsiderando retweets

Comunidade Sem Retweets

1 brasileiras, dificuldades, moraes, assistindo, brasilefias

2 depredaram, pessoal, desgracado, patriotarios, mp
quemtemfometempressa, brasileira, insurrei¢do, continuos,
excluidos

ditaduras, culturais, ditadores, brasileiros, hipocritas
patriotas, patriota, infiltrados, golpistas, bolsonaristas
incomoda, varias, verdadeiramente, fazemos, companheiros
delegacia, 2023, impeachment, infiltrados, arrocha
favorecendo, nojentos, destruindo, fraudadas, golpistas
anti, ideoldgica, denunciar, terroristas, bozo

varias, fraudadas, apoiando, prisdes, desprezo

O 00 3N L A~

—_
=]

Fonte: autoria propria

A andlise dos topicos extraidos das comunidades revela padrdes distintos de
conversagdo entre os grupos com diferentes polaridades politicas, especialmente no
contexto dos eventos ocorridos no dia 8 de janeiro de 2023.

As comunidades predominantemente pro-Lula, como a Comunidade 1, 2 e 3,
destacam-se pela frequéncia de termos relacionados a problemas sociais e nacionais.
Palavras como “dificuldades”, “problema”, “resolver”, “brasileiras” e “brasileiros” sdao
recorrentes. A presenga de termos como “moraes” também sugere discussdes sobre figuras

juridicas e politicas importantes, provavelmente relacionadas as decisdes judiciais e ao

papel do Judiciario durante os atos antidemocraticos.
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Por outro lado, as comunidades majoritariamente pro-Bolsonaro, como as
Comunidades 4, 5, 7, 8 ¢ 10, tém uma forte énfase em temas como ‘“ditaduras”,
“impeachment”, “patriotarios”, “terroristas”, “fraudadas” e “golpistas”. Estes tdpicos
sugerem uma forte retorica de oposicdo e contestacdo. As discussdes nessas comunidades
parecem centradas na defesa dos atos e na oposicao as agdes do governo e das instituigcdes
que buscaram conter os atos antidemocraticos.

A analise dos topicos com e sem retweets mostra que, em ambas as formas de
comunicacao, as preocupacdes € temas centrais permanecem consistentes. No entanto, a
presenca de retweets tende a amplificar certas discussoes e palavras-chave, reforcando as
mensagens centrais de cada grupo. Retweets ajudam a disseminar rapidamente
informacdes e opinides, fortalecendo as camaras de eco dentro de cada comunidade.

Essas observagdes levantam algumas questdes importantes para discussao:

* A comparacao entre comunidades com e sem retweets pode revelar como a
presenca de retweets amplifica determinados topicos ou termos e contribui para a
formagdo de camaras de eco, em comparagdo com as discussdes que ocorrem sem
retweets.

* Além disso, a repeti¢do de tdpicos e a presenga de termos polarizados podem
indicar a existéncia de camaras de eco, onde ha pouca diversidade de opinido e um

refor¢o continuo das mesmas narrativas.

3.2 ANALISE DE EMOCOES NAS COMUNIDADES

Para cada uma das top-10 comunidades, também foram analisadas as emog¢des mais
frequentes com base na classificacio automatica realizada pelo GoEmotions,
considerando a auséncia (Tabela 6) e a presenca (Tabela 7) de retweets.

A analise das distribui¢des emocionais nas diferentes comunidades, considerando as
variagcoes com e sem retweets, revela que desconsiderar retweets (valores da Tabela 6)
pode ser uma estratégia interessante para identificar a verdadeira carga emocional, uma
vez que quando os retweets sdo considerados a emocao predominante € o Neutro. Sem
considerar os retweets, percebe-se que a distribui¢do de emog¢des ¢ bem mais balanceada.
Entretanto, as emog¢des negativas, como raiva e aborrecimento, t€m uma presenca mais

marcante. Esses altos niveis de emog¢des negativas podem ser atribuidos ao clima politico
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tenso e a polarizagao acentuada em torno dos eventos de 8 de janeiro. A troca de acusagdes
e a retdrica inflamada contribuem para a expressao predominante de emogdes negativas.
Em contraste, emogdes positivas como alegria, amor e gratiddo aparecem com menor

frequéncia.

Tabela 6 — Top-5 emogdes identificadas nas top-10 comunidades (sem retweet)

Comunidade 1 Comunidade 2 Comunidade 3 Comunidade 4
Emocio %o Emocao %o Emocio %o Emocio %o
Remorso | 8,10% Raiva 8,17% Remorso | 7,89% Raiva 7,68%
Alivio 7,80% Alivio 7,73% Alivio 7,60% Remorso | 7,23%
Raiva 7,12% Remorso | 7,03% Raiva 7,00% Alivio 6,96%
Medo 5,68% Medo 5,63% Medo 5,54% Luto 5,28%
Luto 5,33% Orgulho | 5,28% Luto 5,19% Medo 5,17%

Comunidade 5 Comunidade 6 Comunidade 7 Comunidade 8
Emocgio %o Emocio %o Emocio %o Emocio %o
Remorso | 8,06% Desaprovacio | 37,38% Remorso | 7,63% Raiva 7,91%
Alivio 7,72% Neutro 14,16% Alivio 7,35% Remorso | 7,47%
Raiva 7,11% Aborrecimento | 11,38% Raiva 6,91% Alivio 7,19%
Medo 5,62% Raiva 6,22% Medo 5,35% Medo 5,27%
Luto 5,27% Curiosidade 2,26% Neutro 5,02% Luto 4,95%

Comunidade 9 Comunidade 10
Emocgio %o Emocgio %o
Remorso | 7,98% Remorso | 7,48%

Alivio 7,68% Alivio 7,19%
Raiva 7,24% Raiva 6,96%
Medo 5,59% Medo 5,24%
Luto 5,25% Luto 4,92%

Fonte: autoria propria

.

E interessante notar que a Unica comunidade que destoa em termos das top-5
emocdes identificadas ¢ a Comunidade 6, considerada neutra, para a qual se identificou a
presenga de Desaprovagdo e Aborrecimento, emogdes nao identificadas entre as top-5
para as demais comunidades. Outro ponto a ser comentado sobre essa comunidade ¢ que
os valores das Tabelas 6 e 7 para ela sdo iguais porque esta comunidade ndo possui
retweets. A Comunidade 6 contém 85 tweets e nenhum retweet.

Os dados revelam que hé uma variacao consideravel nas distribui¢des emocionais
das comunidades, com diferencas perceptiveis entre as interagdes com € sem retweets.
Comunidades sem retweets apresentam uma diversidade maior de emocgoes, incluindo
uma proporcao significativa de emocdes negativas, como raiva e remorso, refletindo o

tom das discussoes diretas entre os usuarios. Ja nas comunidades com retweets, observa-
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se uma presenca expressiva de emogdes neutras, o que pode indicar um padrio diferente

de compartilhamento, possivelmente relacionado ao tipo de contetdo que ¢ mais

frequentemente retweetado. Esses resultados destacam como diferentes formas de

interagdo podem moldar as expressdes emocionais nas comunidades estudadas, sugerindo

que o contexto de cada interacdo desempenha um papel importante na dinamica

emocional observada.

Tabela 7 — Top-5 emogdes identificadas nas top-10 comunidades (com retweet)

Comunidade 1

Comunidade 2

Comunidade 3

Emocio %o
Neutro 52,08%
Aprovagio 41,16%
Realizagdo 1,14%
Desaprovacio 0,90%
Aborrecimento | 0,85%
Comunidade 6
Emocio %o
Desaprovacido | 37,38%
Neutro 14,16%
Aborrecimento | 11,38%
Raiva 6,22%
Curiosidade 2,26%
Comunidade 9

Emocio %o
Neutro 77,51%
Raiva 6,09%
Aborrecimento | 5,56%
Aprovagio 3,63%
Desaprovacao 1,21%

3.3 SIMILARIDADE DE JACCARD NAS COMUNIDADES

Emocio % Emocio %o
Neutro 97,14% Neutro 92,42%
Aborrecimento | 0,42% Aprovagao 3,59%
Aprovagio 0,29% Aborrecimento | 0,42%
Raiva 0,28% Diversao 0,39%
Realizacdo 0,23% Raiva 0,38%
Comunidade 4 Comunidade 5
Emocio % Emocio %o
Neutro 71,76% Neutro 92,04%
Aborrecimento | 4,46% Aprovagao 2,72%
Curiosidade 3,34% Aborrecimento | 1,32%
Raiva 3,31% Raiva 0,77%
Aprovagido 2,70% Diversdo 0,57%
Comunidade 7 Comunidade 8
Emocio % Emocio %
Neutro 85,78% Neutro 79,03%
Otimismo 3,76% Aborrecimento | 3,99%
Aborrecimento | 2,96% Raiva 2,94%
Raiva 2,05% Aprovagao 2,00%
Aprovagido 1,56% Tristeza 1,98%
Comunidade 10
Emocio %
Neutro 4537%
Aprovagdo 29,83%
Aborrecimento | 4,50%
Admiragao 3.77%
Raiva 2,64%

Fonte: autoria propria

Por fim, para verificar se as pessoas dentro das comunidades estdo discutindo

assuntos semelhantes, foi calculada a similaridade de Jaccard entre os conjuntos de
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palavras de cada usudrio com todos os outros usuarios dentro da mesma comunidade. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Média de Similaridade de Jaccard nas Comunidades

. Com Sem
Comunidade retweets retweets
1 97,44% 4,92%
2 73,83% 5,56%
3 72,05% 4,79%
4 18,03% 4,58%
5 79,28% 3,70%
6 11,05% 11,05%
7 33,51% 3,10%
8 43,34% 4,30%
9 67,47% 10,16%
10 73,21% 3,66%

Fonte: autoria propria

Os resultados indicam que a similaridade de Jaccard varia significativamente entre
as comunidades. A Comunidade 1, considerando os retweets, apresenta uma similaridade
extremamente alta, sugerindo que os usudrios estdo compartilhando e discutindo os
mesmos assuntos de maneira quase homogénea. Contudo, vale destacar que esta
comunidade possui 37.691 tweets dos quais 37.307 (98,98%) sdo retweets, ou seja, quase
a totalidade da comunidade ¢ de replicacdo de postagens e ndo de postagens novas.

Em contraste, as comunidades sem retweets geralmente apresentam uma
similaridade de Jaccard muito menor. Esses resultados indicam que a diferenca de
similaridade de Jaccard entre as comunidades com e sem retweets € um fator crucial para
identificar possiveis camaras de eco. Em particular, as Comunidades 1, 2 € 5 exibem uma
diferenga significativa, com valores de similaridade muito mais altos na presenca de
retweets.

Essa grande disparidade sugere que os retweets estdo refor¢ando os topicos
discutidos dentro dessas comunidades, contribuindo para a formagao de camaras de eco,
onde o contetido ¢ amplamente repetido e validado pelos membros. Nesses ambientes, o

compartilhamento de informagdes parece homogeneizar as discussdes, enquanto a
auséncia de retweets permite uma maior diversidade de topicos e opinides.

A Tabela 9 apresenta exemplos de tweets de duas comunidades distintas (uma pro-
Lula e outra pr6-Bolsonaro) e as emogdes detectadas em cada um deles. E importante

observar que existem classificacdes imprecisas, devido as limitagdes do modelo de
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identificacdo automatica de emog¢des (GoEmotions), que tende a ter dificuldades em

textos contendo sarcasmo € ironia.

Tabela 9 — Exemplos de tweets de trés comunidades (uma pro-Lula, outra pro-Bolsonaro e uma
indefinida) acompanhados da emogao identificada para eles

Comunidade Tweet Emocao
A frase “o mercado ndo reagiu bem” pode ser traduzida como
“os ricos estdo putos da vida porque Lula quer ajudar os pobres a
comer 3 vezes ao dia”. E o capitalismo, estapido! Aborrecimento
#LulaPresidenteDoBrasil #LulaEoBrasilSubindoARampa #Lula-
Presidente
@DrBrunoGino BOLSONARO E CULPADO #BolsonaroNaCa-
. Remorso
deia2023
Eu fiz o L Eu faco o L Eu farei o L Chupa meu L Engula meu L
Durma com meu L Meu L ¢ a certeza que estou do lado certo da Aprovagdo
\ historia. #Lula #DemocraciaSempre

1 (pro-Lula) ; ; ; .
Comunicado conjunto Lula e Biden sobre a conversa de hoje. Neutro
#EquipeLula https://t.co/jo9pht7jiY
RT @PaulaGoBas: Lula conduzindo os governadores p q vejam Neutro
os destrocos g os bolsonaristas deixaram #LulaPresidente
Arriscaram palmas depois da leitura do decreto da intervengdo por o

. Realizacdo

Lula. Perceberam que ndo era o caso #oglobo
RT @Anneliz21271025: Olhe a Diferenca das posses presidenciais
no Brasil, e ai qual vocé acha melhor ..? #lulaladrao #SupremoEo- Curiosidade
Povo #Bra...
Ao vivo agora em Brasilia! https://t.co/X12vMrz851
Mais alguém tem Links ao vivo? #GloboLixo Curiosidade
https://t.co/BYqfqADLXz
Esse pessoal sabe alguma coisa de direito internacional? Nao
mesmo. Nao ha crime, ndo ha processo, querem imputar delitos a ele
por atribuig¢des, simples. Bolsonaro nio sera extraditado. Essa galera | Aborrecimento

4 (pro-Bolsonaro) | ¢ burra pra caralho. #LulaVergonhaNacional #Bolsonaro-
OrgulhoDoBrasil https://t.co/6d2CZeOAiy
RT @Jvzpereira94: #LULAGENOCIDA Tipica hipocrisia da es-
querda.  Durante 4 anos chamaram a direita de fascistas, e agora Aborrecimento
gritam sem anisti. ..
Lista SDV alternativa #EsquerdaSegueEsquerda Neutro
(@Guilasarmentorj ... @Nilsonhandebol
(@valfachi @PrjorgeS @pinho_ray @faferl6
@CHATO393458072 @silene_sousal3 @EspectroZC
@Correial 089 @ANACARO38480043 @LoureiroMeire Desaprovacio
@silviootoni “Ain, ndo gosto da Globo” Nio assista! “Ain, ndo gosto P ¢
de Carnaval” Nao va! “Ain, ndo gosto do Bolsonaro” Me segue, que
te SDV#LulaPresidentel3
“Um Lulinha incomoda muita gente, uma Dilminha incomoda muito Aborrecimento
mais.” #LulaPresidenteDoBrasil https://t.co/8GncKoVFrv

6 (Indefinido) Atencdo: Apo6s varias horas, segue a manifestagdo do ex-presidente
Jair Bolsonaro. Alguns trechos citados, ndo batem com os fatos o que
verdadeiramente ocorreu. #terrorismo #bolsora- ristas Neutro
#INVASAODOCONGRESSO https://t.co/dWYp3yF2AP
https://t.co/bKvKqfEhsR
#lulapresidente13 @jacquel56731914 ... @cearas9 Neutro

Fonte: autoria propria

Vale ressaltar que em alguns exemplos da Tabela 9 ha tweets com hashtags com

polaridade politica pro-Lula ou pro-Bolsonaro que foram inseridos em comunidades
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classificadas de modo diferente dessa polaridade. Isso ocorre devido a metodologia
adotada para gerar as comunidades que leva em consideracdo a totalidade de tweets e as

mengdes a outros usuarios.
4 CONCLUSOES

Este estudo investigou a possibilidade de usar algoritmos de identificagdo de
comunidades em redes sociais e técnicas de PLN para identificar camaras de eco politicas
em redes sociais. Para isso, considerou-se uma amostra de tweets postados durante um
periodo de intensa atividade politica no Brasil, especificamente entre os dias 8 ¢ 10 de
janeiro de 2023, durante os denominados Atos Antidemocraticos.

Os resultados indicam que as comunidades encontradas estavam bem definidas em
relagdo a polaridade politica, apresentando uma caracteristica de camaras de eco. Da
analise de topicos, conclui-se que cada grupo se concentra em narrativas que refor¢gam
suas visOes politicas especificas, com pouca diversidade tematica. Essa consisténcia
tematica, independentemente da presenca de retweets, sugere que a comunicagao interna 2 5
dentro de cada grupo serve para fortalecer e disseminar suas mensagens centrais,
ampliando a polarizacao e limitando a exposicao a opinides divergentes.

Embora a anélise de emogdes tenha mostrado um padrao semelhante de énfase em
emogdes negativas, a interpretacdo dos sentimentos nas comunidades ainda necessita de
refinamento, uma vez que os dados obtidos ndo permitiram uma analise precisa sobre
cada comunidade. Notou-se, também, que o modelo usado para identificar
automaticamente as emog¢des (GoEmotions) apresentou erros que podem ser
consequéncia de ndo ter sido treinado no género (Twitter) e dominio (politica) usado neste
trabalho.

Essas consideracdes evidenciam a necessidade de aprofundar a pesquisa sobre os
mecanismos de formacao e deteccao de camaras de eco. A complexidade do fendmeno
requer abordagens multidimensionais, que considerem ndo apenas a estrutura da rede, mas
também a polaridade, a dindmica das opinides, dos conteudos compartilhados e

possivelmente a anélise de mais fatores.

Além disso, € crucial reconhecer que este estudo ndo explorou todos os fatores que
podem influenciar a formacao e a dissipagdo das camaras de eco. Aspectos como a

possibilidade de que essas camaras possam se dissipar ao longo do tempo, ou a influéncia
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de fatores cognitivos que moldam o comportamento dos usudrios, representam areas
promissoras para investigagdes futuras. A inclusdo desses elementos em andlises
subsequentes pode oferecer uma compreensao ainda mais abrangente das dindmicas das
camaras de eco.

Em sintese, este estudo contribui para revelar a complexidade das interacdes nas
redes sociais, onde a polarizagao e a propagac¢ao de informagdes sao mediadas tanto pela
estrutura da rede quanto pelo comportamento dos usudrios. A analise combinada de
topicos, emogdes e similaridade de conteido fornece uma visao mais completa sobre
como estdo configuradas as camaras de eco. Esses resultados podem direcionar futuras
pesquisas para o desenvolvimento de métodos mais precisos de deteccao e compreensao

das dinamicas dessas comunidades online.
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Dataset

O conjunto de dados utilizado na pesquisa esta disponivel em:

e https://github.com/Interfaces-UFSCAR/ITED-Br

O codigo da coleta de dados esta disponivel em:

e https://github.com/Interfaces-UFSCAR/Codigo-Coleta-PLOS-ONE

Conformidade com os Termos de Uso do Twitter e da API do Twitter

Todas as etapas desta pesquisa envolveram atencdo e cuidado com as regras do Twitter para o uso
de seus dados. Os termos que foram acordados, quando as partes correspondentes envolvidas no
estudo solicitaram o acesso de pesquisador, podem ser encontrados nos Termos de Uso do Twitter
(e da API do Twitter) e no Contrato e Politica do Desenvolvedor.

Neste contexto, Desenvolvedor se refere a qualquer pessoa que utilize os servicos ou dados do
Twitter para coletar, transformar e/ou redistribuir conteido do Twitter em qualquer formato.
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E possivel obter uma copia desses termos, em sua totalidade, utilizando servigos de arquivamento -
dos quais um dos mais utilizados ¢ o Internet Archive, com mais de bilhdes de paginas da web
arquivadas até o momento em que este texto foi escrito. Copias desses termos também foram salvas
localmente para referéncia, ¢ ambas foram e serdo usadas para dar suporte a conduta legal e ao
aproveitamento dos frutos desta pesquisa.

Todos os dados foram coletados e armazenados em observancia as regras do Twitter sobre prote¢ao
do usuario e seguranca de dados, e assim permanecerdo. Este estudo ndo faz uso nem exibe nenhuma
informagao sensivel do usuario, e apenas fornece analises consistentes com as expectativas razoaveis
de privacidade dos usuarios do Twitter, incluindo apenas dados postados publicamente, o que
também se aplica para o conjunto de dados resultante deste estudo.

Finalmente, ¢ importante observar que todo o conteudo fornecido a terceiros, de qualquer maneira,
permanecera sujeito aos mesmos acordos e politicas - e esfor¢os serdo feitos para garantir que todas
as partes sejam informadas e concordem com estes termos e politicas - 0o que é necessario para a
transferéncia compativel de dados do Twitter. Tais cuidados foram tomados na disponibilizacao dos
dados no GitHub do grupo de pesquisas Interfaces.
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