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CAPITULO

Introducao

O grande volume de dados produzidos e compartilhados nas redes sociais tem ampli-
ado as possibilidades de analise de fendmenos sociais e politicos. Discussoes relacionadas
a temas de interesse publico, como politica, conflitos internacionais e questoes sociais,
geram grandes quantidades de contetidos que podem ser utilizados para identificar pa-
droes de opiniao e comportamento. Nesse contexto, a analise de dados provenientes das
redes sociais tem ganhado relevancia como ferramenta de investigacdo da opiniao ptblica
(SILVA, 2021).

Neste trabalho, a analise é direcionada aos comentarios publicados no YouTube em
videos relacionados a guerra entre os Estados Unidos e o Ira. Essa analise, feita a partir
desses comentarios, é importante para investigar como técnicas de mineracao de dados
e analise de redes complexas podem ser utilizadas para identificar com maior agilidade
padrdes de posicionamento e relagoes entre diferentes manifestagoes presentes nas discus-

soes.

1.1 Motivacao

As redes sociais constituem uma importante fonte de dados para a observacao de
manifestacoes espontaneas dos usuarios. Informacoes extraidas dessas plataformas podem
ser utilizadas em diferentes contextos, incluindo estudos de opinidao puiblica, comunicagao
politica e andlise de debates sociais (ZAFARANI; ABBASI; LIU, 2014a).

Trabalhos anteriores ja demonstraram a possibilidade de utilizar comentarios e pu-
blicagbes em redes sociais para analisar temas de interesse social e politico. O trabalho
de (ROCHA et al., 2024), por exemplo, utiliza comentarios do YouTube para investigar
percepgoes relacionadas a seguranga publica. Outros estudos empregaram técnicas de
analise de sentimentos e mineracao de dados em contextos como a pandemia de Doenga
do Coronavirus de 2019 (COVID-19) (PACHECO et al., 2022), as elei¢oes presidenciais
de 2022 (OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2023) e a Reforma da Previdéncia de 2019 (RICCI,
2020).
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Apesar dessas iniciativas, permanece a possibilidade de explorar outras formas de re-
presentacao das relagoes entre comentarios, especialmente por meio de redes complexas
construidas a partir da similaridade entre os textos. Redes complexas sao estruturas que
apresentam nos que se ligam entre si, em um contexto real esses nés podem represen-
tar pessoas, entidades ou comentarios, que, quando relacionados, se conectam através
de arestas (BARABASI, 2016). Nesse sentido, este trabalho busca investigar se a estru-
tura formada pelas rela¢oes entre comentarios pode contribuir para identificar padroes de

posicionamento e grupos de discussao relacionados a um conflito internacional.

1.2 Problema

A grande quantidade de comentarios disponiveis em plataformas como o YouTube
dificulta sua analise individual e torna necessario o uso de métodos capazes de identificar
padrdes em grandes volumes de dados. Além disso, a simples classificacao dos comentérios
nao permite observar como diferentes manifestagoes estao relacionadas entre si.

Dessa forma, o problema investigado neste trabalho consiste em verificar de que ma-
neira os comentarios publicados no YouTube podem ser representados e analisados por
meio de redes complexas, de forma a identificar padroes de similaridade, posicionamento
e organizacao das discussoes sobre a guerra entre os Estados Unidos e o Ira.

Essa abordagem também envolve desafios relacionados a qualidade e a disponibili-
dade dos dados, a classificacao dos comentarios e a escolha de representacoes capazes de

preservar relacoes relevantes entre os textos.

1.3 Hipodtese

A hipétese principal deste trabalho é que a representacao de comentérios de redes
sociais como uma rede complexa, construida a partir de relagdes de similaridade lexical,
pode fornecer informagoes tteis para identificar padroes de posicionamento e relacgoes
entre diferentes grupos de comentarios.

A partir dessa hipétese, busca-se verificar se métricas estruturais, como centralidade
e deteccao de comunidades, permitem identificar comentarios que ocupam posicoes de
destaque e grupos de comentarios com caracteristicas semelhantes.

Como questao exploratoria adicional, investiga-se se a origem dos comentarios em di-
ferentes formatos de contetido do YouTube, especificamente videos convencionais e shorts
(videos na orientacao vertical e com até 3 minutos de duracao), esta associada a diferen-
¢as na estrutura das redes. Essa andlise é tratada como exploratoria, uma vez que sua
avaliacao depende da quantidade e da distribuicao dos comentarios disponiveis em cada

categoria.
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1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral analisar como comentarios publicados no You-
Tube sobre a guerra entre os Estados Unidos e o Ira podem ser representados por meio de
redes complexas para identificar padroes de posicionamento e organizacao das discussoes.

Tal objetivo geral desdobra-se nos seguintes objetivos especificos:

[d construir uma base de dados de comentarios de videos do YouTube relacionados a

tematica estudada;

[ classificar os comentérios de acordo com seu posicionamento em relagao a guerra e

aos lados envolvidos no conflito;
modelar redes complexas a partir das relacoes de similaridade entre os comentarios;
analisar a estrutura das redes por meio de métricas de centralidade;

identificar comunidades presentes nas redes;

O O O o

analisar possiveis diferencas entre redes formadas a partir de comentarios de videos

convencionais e de shorts.

1.5 Contribuicoes

Como contribuicao, este trabalho apresenta uma abordagem para a utilizacao de co-
mentarios do YouTube como fonte de dados para a analise de fendmenos sociais e politicos
por meio de redes complexas.

Outra contribui¢ao consiste na constru¢ao de uma base de dados de comentarios re-
lacionados a temética estudada, que poderd ser ampliada e utilizada em investigagoes
futuras. Também foram desenvolvidos codigos para as etapas de coleta, tratamento dos
dados, construcao das redes e realizacao das analises, permitindo a reproducao e o apri-
moramento da metodologia proposta.

Por fim, o trabalho contribui para a aplicacdo conjunta de técnicas de mineracao de
dados, analise de redes sociais e Teoria de Redes Complexas na investigacao de discussoes

politicas presentes em midias sociais.

1.6 Organizacao da Monografia

Esta monografia esta organizada em seis capitulos.
O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento da
pesquisa, abordando mineracao de midias sociais, mineragao de textos, redes complexas

e coleta de dados de redes sociais.
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O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados, discutindo pesquisas que utilizaram
técnicas de analise de sentimentos, mineracao de dados e dados provenientes de redes
sociais em diferentes contextos sociais e politicos.

O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta, incluindo a construcdo da base de
dados, a rotulacao dos comentarios, a modelagem e construcao das redes e o calculo das
métricas utilizadas.

O Capitulo 5 apresenta a anélise e discussao dos resultados obtidos. Inicialmente, sao
caracterizadas as redes construidas e, posteriormente, sao analisadas as comunidades e
as métricas de centralidade, incluindo os resultados obtidos para diferentes recortes dos
dados.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho, suas principais contribuigoes

e as possibilidades de trabalhos futuros.



15

CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo trata dos conceitos tedricos fundamentais para o desenvolvimento deste
trabalho. Com isso, busca-se explicar cada um deles, especialmente os que tém maior

relagao com a tematica proposta.

2.1 Mineracao de midias sociais

Em (ZAFARANI; ABBASI; LIU, 2014a) sdo definidos conceitos relevantes sobre a
mineracao de dados em redes sociais e que sao importantes para o entendimento desse
trabalho.

Rede social, é definida, em Musso (2006,p.34) como “uma das formas de representagao
dos relacionamentos afetivos, interagoes profissionais dos seres humanos entre si ou entre
seus agrupamentos de interesses muatuos.”. Também pode-se enxergar as redes como uma
ferramenta que busca diminuir as distancias do mundo fisico por meio de um mundo
virtual (ZAFARANI; ABBASI; LIU, 2014b).

Com isso, fica claro que a interacao virtual, assim como a fisica, produz resultados. No
primeiro caso, trata-se principalmente de um grande volume de dados que cirula nessas
redes.

A area da ciéncia responsavel por analisar esses dados é chamada Social Media Mining,
definida como um processo de andlise, representacao e extracao de padroes especificos dos
dados que circulam pelas midias sociais. Essa ciéncia foca em apresentar os principais
algoritmos para investigacao desses dados e discute novos métodos, interligando areas
como ciéncia da computagao, machine learning, sociologia, estatistica e matematica (ZA-
FARANI; ABBASI; LIU, 2014b).

Ainda trazendo algumas defini¢oes relevantes, é importante saber que quando se trata
da andlise de dados em redes sociais, alguns elementos importantes: os individuos (ou

usuarios), entidades que podem ser sites e/ou aplicativos, e as interagoes estabelecidas

entre esses dois elementos (ZAFARANI; ABBASI; LIU, 2014b).
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Por ser uma area em ascensao, existem alguns desafios ainda sem respostas. Zafarani
et al. (2014) citam alguns como: O Paradoxo da Big Data, que mostra que o excesso de
dados obtidos nessas redes sociais pode, em alguns casos, atrapalhar em vez de ajudar.
Isso ocorre principalmente na geracdo de recomendagoes. Como recomendar informa-
¢oes relevantes quando se analisa um conjunto de dados cada vez mais genérico? Outro
problema esta relacionado a obtencao limitada desses dados. Como é possivel analisar
um recorte de um conjunto de dados e inferir informagoes sobre o todo? Ou seja, como
medir o quanto resultados encontrados indicam, de fato, algum padrao? Além disso, os
dados obtidos das redes sociais contam com uma grande quantidade de ruido, o que torna

necessario um alto investimento em pré-processamento.

2.2 Mineracao de textos

A utilizagdo da Mineracao de Textos (Text Mining) em conjunto com a Mineracao de
Dados (Data Mining) é bastante frequente na anélise de dados para marketing (MATSU-
MOTO et al., 2017), em técnicas de recomendagao, na tomada de decisao, entre outros.
A mineracao de textos, no entanto, cuida especificamente da anélise de textos e palavras,
extraidas, por exemplo, de comentérios, questionarios e até legendas de fotos.

Quando traz-se a mineracao de texto para o contexto das redes sociais, entende-se
que técnicas como a extracao de opinioes a partir de palavras-chave podem ser muito
lteis para detectar sentimentos, sejam eles positivos ou negativos (Y1 et al., 2003). Di-
versos trabalhos (RICCI, 2020) (OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2023) ja tém feito uso dessa
ciéncia para analisar comportamentos sociais a partir de redes como Twitter, YouTube,
Instagram.

Para que a analise de sentimentos seja feita, duas etapas sdo muitos importantes, a
primeira envolve o pré-processamento, que esta relacionado com a selecao das palavras-
chave que representem a ideia central do texto. Para isso é feita a tokenizacao, que divide
a frase em varios trechos/tokens, a lematizacao, que converte as palavras para seu radical,
e a remocao de stopwords, que elimina palavras que nao acrescentam significado a frase,
como preposi¢oes (com, em, de). Além do pré-processamento, hd o uso de técnicas de
processamento de linguagem natural (Processamento de Linguagem Natural (PLN)) para
treinar softwares capazes de interpretar semanticamente um texto de maneira similar aos
humanos. Esses softwares também conseguem ponderar cada palavra-chave de acordo
com o sentimento que ela provoca.

Alguns desafios encontrados na analise de sentimentos sdo: extrair do texto a parte que
realmente é mais relevante e projetar algoritmos que fazem a associacao entre sentimento
e texto, ja que ¢ um documento composto de varios topicos, que contém sentimentos
relacionados a todos eles (YT et al., 2003).
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2.3 Redes complexas

As redes complexas sdo também um dos pilares para compreender e trabalhar com
analise de dados em redes sociais. Isso porque a representagao por meio de grafos pode
auxiliar na deteccao de padroes e oferecer uma boa visualizacao das interagoes dos usuarios
(ZAFARANI; ABBASI; LIU, 2014b), como amizade, afinidade e seguidores.

Barabasi (2016) define que para entender um sistema complexo, primeiro devemos
entender seus elementos e como eles interagem entre si. Redes complexas sao mapeadas
em formato de grafos, onde tem-se os vértices e as arestas que os ligam. No entanto, o
mesmo autor chama atencao para as nomenclaturas. Grafos sdo usados principalmente
quando trata-se da representacao matematica das redes. Mas para a analise de sistemas
reais, as redes sdo mais adequadas, contendo nés (nodes) que sao ligados (links) entre si.

Um exemplo ¢ a internet. E ficil de visualizar os usudrios e as relacoes estabelecidas
entre eles. Uma rede nesse contexto possui os usudrios como nos e a relagao que liga dois
usuarios que, por exemplo, se seguem, ¢ chamada link ou aresta.

Na Figura 1 tem-se trés redes de sistemas diferentes representadas por um unico
formato de grafo (d). No primeiro exemplo, uma rede de computadores conectados entre
si. Na segunda rede (b), atores que estao ligados se trabalharam juntos em algum filme.
Por fim, (c¢) mostra proteinas ligadas quando existe alguma evidéncia cientifica de que as

duas podem se ligar em uma mesma célula.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 18

a. ‘Ii“

=
=5

=
F« The Godfather g

Al Pacino Scarface 7

Marlon Brando

Viva Zapata! Dick Tracy
g #
E
|

Henry Silva

gy

d. e °
(]

Michelle Pfeiffer

Figura 1 — Imagem retirada do livro Network Science (BARABASI, 2016)

As ligacoes em uma rede podem ser direcionadas, quando apresentam um tinico sentido
ou nao direcionadas, quando a ligacao é reciproca, ou seja, de ida e volta. Por exemplo,
em uma rede como o Instagram um usudrio pode seguir outro e esse outro o seguir, o que
seria uma ligacao nao direcionada.

Uma rede é chamada “digrafo” se contém apenas ligagdes direcionadas e “nao direta”
quando suas ligagdes nao sdo direcionadas. Algumas redes podem ser dos dois tipos
(BARABASI, 2016).

2.3.1 Meétricas de centralidade em redes complexas

As medidas de redes complexas proporcionam a compreensao de como os nés e arestas
interagem entre si. Em especial, métricas de centralidade de n6 indicam o quao central é
a posicao de um né dentro da topologia da rede. A seguir, sdo destacadas as principais

medidas de centralidade de né utilizadas neste trabalho.

1 Grau de Centralidade (Degree Centrality): Essa métrica mede o ntimero de conexoes
de um né na rede. Nés com um alto grau de centralidade tém muitas conexdes e

desempenham um papel significativo na rede.
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0 Centralidade de Proximidade (Closeness Centrality): Essa métrica avalia a proxi-
midade de um né em relagao a outros nés na rede. N6s com alto closeness centrality

estao proximos de muitos outros nos na rede.

0 Centralidade de Intermediacao (Betweenness Centrality): Essa métrica mede a im-
portancia de um né como um intermedidrio na rede. No6s com alto betweenness
centrality atuam como pontes entre diferentes partes da rede. A remocao de um né

com alto betweenness pode indicar a geracao de duas componentes conexas na rede.

1 PageRank: O PageRank é uma métrica que avalia a importancia dos nds na rede
com base em suas conexodes. Noés com alto PageRank possuem vizinhos também

com altos valores de PageRank.

2.3.2 Deteccao de comunidades em redes complexas

O algoritmo Girvan-Newman (GIRVAN; NEWMAN, 2002) é o mais utilizado para
detecgao de comunidades em redes complexas. Ele separa a rede removendo progressiva-
mente as arestas com maior centralidade de intermediagao (edge betweenness), ou seja,
mais importantes para a conexao entre diferentes partes do grafo.

A medida de Modularidade (Modularity) é um score mateméatico que mede a quali-
dade de uma divisao especifica de rede comparando a densidade de arestas dentro de uma
comunidade (intra-community edge density) em um grafo aleatério. E usada, portanto,
para identificar grupos de noés na rede. Ela ajuda a compreender como os nés estao orga-
nizados em sub-redes. Quanto mais alta a modularidade de uma rede, maior a capacidade

dela de se organizar em grupos bem definidos.

2.4 Coleta de dados de redes sociais

Dada a quantidade e variedade de dados disponiveis pela Internet, coletar esses dados
pode ser uma tarefa trabalhosa, principalmente quando esbarra-se nas diversas questoes
éticas. Felizmente, existem diversas ferramentas e técnicas nessa area. Nessa Se¢ao, sao
discutidas algumas delas.

Existem diversas formas de extrair dados das redes sociais. A depender dos objetivos
com a coleta, pode-se usar desde entrevistas até uso de APIs e técnicas de Web scraping.

O uso de entrevista ¢ a técnica mais basica, mas que, a depender da intencao da coleta,
pode ser bem ttil. Um exemplo trazido pelo trabalho (BENEVENUTO, 2010) é o caso
de uma entrevista com usuarios do Facebook, em que os pesquisadores (JOINSON, 2008)
conseguiram obter diversas informagoes, como os motivos que levavam esses usuarios a
utilizar a aplicacao. Essa metodologia é bastante empregada também em sistemas que

precisam coletar feedback do usuério com relacdo a experiéncia com interfaces.
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Outras técnicas mais rebuscadas e bastante utilizadas envolvem pontos de coleta inter-
mediarios, ou seja, coletam dados dos pontos de agregacao de trafego na rede. Isso pode
ser feito a partir de dados que passam, por exemplo, pelo provedor de internet Provedor
de Servigos de Internet (ISP) (BENEVENUTO, 2010).

Coletar dados a partir de servidores proxy que estdo intermediando o trafego entre
clientes e servidores ¢ uma pratica comum. Alguns trabalhos (GILL et al., 2008) (SCH-
NEIDER et al., 2009) (ZINK et al., 2008) (AAZIZ et al., 2018) fazem uso dessa pratica
para coletar dados de algum servidor préximo e conseguir caracterizar e analisar trafégo
e padroes de alguma localidade.

Um outro método de coleta seria a partir dos servidores que hospedam as aplica-
¢oes, mas devido a questoes de privacidade e seguranca dos usuarios, a maior parte das
aplicacoes bloqueia e impede esse acesso. E assim que entra a técnica de scraping, que
consiste em acessar determinada pagina e, por meio de um rob6 scraper, realizar a coleta
de informagoes publicas. Como exemplo de ferramenta, o Snscrape é utilizado especifi-
camente para fazer a raspagem em redes sociais, também chamadas Servigos de Redes
Sociais (SNS) (social networking services), coletando dados como informagoes de perfil,
hashtags, comentérios, entre outros (NAIK et al., 2024).

O trabalho (NAIK et al., 2024) traz um bom exemplo de como utilizar essas ferramen-
tas para coletar comentarios do Twitter, atual X, e utiliza técnicas de Machine Learning
para analisar e classificar esses comentarios. No trabalho os autores usam a Interface de
Programagao de Aplicacoes (API) Tweepy, que permite, através da linguagem Python, a
interacao com a plataforma do Twitter e a coleta de posts e comentarios a partir do ja

mencionado Snscrape.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

O trabalho (RICCI, 2020) teve como objetivo analisar o sentimento dos usuérios do
Twitter a respeito da Reforma da Previdéncia no Brasil, no ano de 2019, utilizando a
mineracao de dados para entender o posicionamento da sociedade sobre o tema. Para isso,
o trabalho coletou dados do Twitter e aplicou técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), incluindo pré-processamento (como tokenizacao e remogao de stopwords),
para entao realizar a analise de sentimentos. Ao final, o estudo conseguiu identificar e
classificar comentarios como positivos, negativos ou neutros, revelando o sentimento geral
da populagdo em relagao a reforma.

A relagao com este trabalho é direta, servindo como um modelo metodolégico de como
a mineragao de dados em redes sociais pode ser utilizada para analisar o posicionamento
da sociedade sobre temas polémicos.

O artigo de B. Oliveira e L. Oliveira (2023) investigou a aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina e anélise de sentimento para analisar dados de redes sociais rela-
cionados as elei¢oes presidenciais de 2022. A metodologia consistiu na coleta de dados de
plataformas como Twitter e YouTube, seguida pela aplicacao de algoritmos de machine
learning para classificar os comentarios e postagens. O resultado foi a identificacdo e a
classificacao do sentimento expresso pelos usuarios, fornecendo um panorama do compor-
tamento social e do debate politico online. Tal trabalho valida a abordagem de usar a
analise de sentimento para entender comportamentos sociais em redes como o YouTube
e o Twitter.

Sari et al. (2025) discutem como a identidade nacional é expressa nos comentarios
de videos do YouTube, oferecendo um bom alinhamento com este trabalho. Os autores
utilizam uma abordagem de andlise de contetdo de texto em larga escala para extrair
padroes e sentimentos dos comentarios, visando entender como os usuarios se expressam
sobre sua identidade nacional. A pesquisa resulta em uma compreensdo mais profunda
das interacoes e da manifestacao cultural dentro da rede social. A importancia desse
trabalho reside no fato de que ele utiliza o YouTube como fonte de dados, que é mesma

plataforma escolhida para este trabalho.
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A Tabela 1 estabelece um comparativo geral sobre os trabalhos anteriormente menci-

onados.

Tabela 1 — Tabela Comparativa de Trabalhos Relacionados.
(OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2023); T3:

(SARI et al., 2025)

T1: (RICCI, 2020); T2:

Caracteristica T1 T2 T3
Objetivo Anélise de senti- Investigacdo de Entender como
mento no Twitter ML e andlise de identidade nacio-
sobre a Reforma sentimento em nal é expressa no
da Previdéncia. redes sociais. YouTube.
Metodologia Mineragao de Coleta de da- Anadlise de conte-
dados e pré- dos (Twit- udo e extragao de
processamento de ter/YouTube) padroes em larga
texto. e uso de algorit- escala.
mos de ML.
Principal Resultado Classificacdo de Panorama do Compreensao de
comentarios. comportamento interagoes e mani-
social e debate festacao cultural

Relagao com o Projeto

Modelo para mi-
neracao de dados
em redes sociais.

politico online.

Valida o uso de
ML para analise
de comporta-
mento social.

em redes.

Usa YouTube
como fonte de
dados e analisa
comentarios.

Pode-se concluir que os trabalhos apresentados nessa secao abordam tematicas que

relacionam-se com a proposta de utilizar dados de redes sociais para obter informacoes

relevantes sobre contexto politico-social. No entanto, vale ressaltar que nenhum deles

utilizou a técnica de andalise por meio de redes complexas, ao invés disso, a maioria foca

em técnicas de machine learning.
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CAPITULO

Metodologia Proposta

Para realizar a andlise do posicionamento dos brasileiros em relacao a guerra Ira x EUA
utilizando dados do YouTube, é proposta uma metodolgia que engloba desde a coleta e
rotulagem da base de dados até a aplicagao de técnicas de andlise de redes complexas. A

Figura 2 ilustra tal metodologia, cujas etapas sao descritas nas se¢oes subsequentes.

Selecionar os videos,
extrair comentarios e

MODELAGEM

seus metadados para DA REDE
ter a base montada.

As redes construidas

GOHS'I'RUt;iD Os comentarios s@io analisadas com

DA BASE DE sdo transformados as métricas de
em noés e as centralidade para
L relagdes entre eles extragdo de
representam a informagdo.
similaridade
textual.

Classificar cada
comentdrio de acordo
os rotulos:
Guerra (A favor,
Contra ou Neutro)
e Posicionamento
(EUuA ou Ird)

Figura 2 — Fluxograma das principais etapas desenvolvidas.
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4.1 Construcao da base de dados a partir da coleta

de comentarios do YouTube

A etapa de construcao da base de dados foi essencial no desenvolvimento do trabalho,
uma vez que todas as demais etapas dependiam dela. Nessa fase, que durou aproximada-
mente 1 més, foi construida uma base de dados inédita, por meio da coleta dos comentarios
de videos do YouTube relacionados com a tematica “Guerra Ira e EUA”.

A extracdo comecou a partir da selecdo arbitraria de 16 videos da plataforma You-
Tube, encontrados por meio da busca “Guerra Ira e EUA” e ordenados pelo ntimero
de visualizagoes. Em seguida, eliminou-se aqueles videos que estavam fora dos critérios

estabelecidos e baseados no estudo da média geral dessa primeira amostra:
(1 Data de publicagao menor ou igual a 1 ano
(d Minimo de 500 mil visualizagoes
(d Minimo de 400 comentarios

Os videos foram assistidos e categorizados em Narrador principal (Feminino ou Mas-
culino), Género (Informativo, Humoristico, Noticidrio, Reportagem) e Posicionamento
politico do video e do canal (Direita, Esquerda, Neutro). Tudo isso foi importante para
perceber se a escolha dos videos nao estava desproporcional ou tendenciosa. A Figura 3

sumariza o resultado obtido, totalizando 10 videos.

[ViDEOﬁID TiTULO TIPO NARRADOR PRINCIPAL GENERO  POSICIONAMENTO POLITICO
\UbQVMqu—Yo [ESTADOS UNIDOS VS IRA | O QUE ESTA ACONTECENDO? (Brasil vai ser impactado?) Video Masculino Informativo Neutro
\aTDAgNDaIMS fPasso a passo: como EUA e Israel conseguiram se infiltrar no espago aéreo iraniano Video fFeminino Reportagem Neutro
\3D7vSOXIC1w \Entenda o conflito entre IRA e ESTADOS UNIDOS de uma FORMA SIMPLES Video Masculino Informativo Neutro/Esquerda
|0AYZiqY4aCxg 'O que esta por tras do ataque de EUA e Israel ao Ira Video Feminino Reportagem Neutro
\n3sAI2PKuKk EUA e Israel ATACAM o Ira: entenda o que aconteceu e o que vem agora! Video Masculino Opinativo  Direita
Kes-d8bJBUU flré vs Israel, 5 minutinhos sem perder a amizade! Shorts fMascuImo Humoristico Neutro?
PQGF2-G9YtQ Marinha do Ira esta "completamente destruida”, diz Trump | LIVE CNN Shorts Feminino Noticiario  Neutro
\kCuZJSQONNU }Video mostra missil iraniano caindo na capital do Catar, Doha Shorts fSem narrador Noticiario  Neutro
|{1vIT8dIcRUO  |CONFLITO ENTRE IRA E ISRAEL ENTRA EM NOVA FASE CRITICA Shorts 'Sem narrador Noticiario  Neutro
\GiubBQBLZqY flre’x cria usa animac&o em estilo 'Lego’ sobre a guerra Shorts Feminino Noticiario  Neutro

Figura 3 — Videos selecionados para a coleta de comentarios. Classificacao realizada ma-
nualmente em relagao ao tipo, narrador principal, genéro e posicionamento
politico.

Com os videos selecionados, implementou-se um cédigo em Python para coletar co-
mentarios e metadados de cada video, i.e: contetido textual de cada comentario, a data de
publicacao, o nome de usuario do autor do comentario, e as respostas que cada comentario
gerou, além da quantidade de curtidas. Utilizou-se a API do YouTube ! para realizar tal

coleta e foram obtidos 14.052 comentarios.

L https://developers.google.com /youtube/v3
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4.2 Rotulagem da base de dados

A etapa de rotulagao da base envolveu a classificagdo de cada comentério nos seguintes

rotulos:

1 Em relagdo a guerra, se o comentario evidenciava ter um posicionamento a favor da

guerra, contra a guerra ou neutro.

1 Em relacao ao posicionamento, se o comentario uma vez classificado a favor, se

mostrava favoravel a um lado: EUA ou Ira.

Para rotular toda a base, inicialmente foi feita uma classificacao manual, em que os 50
primeiros comentarios de cada video eram classificados nos rétulos explicados acima. Uma
vez tendo a amostra, ela foi utilizada como exemplo para que um Modelo de Linguagem
de Larga Escala (LLM) (Modelo de Linguagem de Larga Escala) classificasse todos os
outros comentarios. Esse tipo de prompt é chamado Few-shot Prompting porque contém
alguns poucos exemplos de entrada e saida para que o modelo aprenda primeiro e consiga
entao reproduzir um resultado no formato desejado (BROWN et al., 2020).

A escolha do LLM para classificacdo baseou-se naquele que obteve um melhor desem-
penho nos testes, ou seja, aquele modelo que mais acertou quando comparado com os
comentarios manualmente classificados.

Foi utilizado no GPT 5.5 e no Gemini 3.1 Pro o seguinte prompt:

“Em anexo um csv com comentdrios de videos relacionados a Guerra Ira e EUA, ex-
traidos do YouTube, classifique cada comentdrio em relacdo ao posicionamento na gquerra
(A favor, Contra, Neutro) e quanto ao lado (a favor do Ira ou dos EUA), gerando duas
novas colunas para essas duas classificacoes na planilha. Considere ainda que: S6 hd
classificagio em relacdo ao lado se o posicionamento em relagio a guerra for a favor,
Se houver incerteza opte por Neutro no posicionamento em relagio a guerra, Deixe em
branco a classificagdo em relagdo ao lado se a classificacio em relagdo a Guerra for Neutro
ou Contra. Deizo abaizo 6 exemplos:/[...]”

As planilhas anexadas continham todos os metadados dos comentarios e o contetido
textual de cada um e estavam separadas por tipo de video para evitar sobrecarga do
modelo.

Apos, foi calculado o indice de concordancia Kappa, proposto por Cohen (COHEN,
1960), entre o valor retornado pelo respectivo LLM e a classificagdo manual. Esse indice
permite avaliar a concordancia entre duas classificagoes categéricas, considerando também
a concordancia esperada ao acaso. Para a interpretacao dos valores obtidos, foi utilizada
a classificacao proposta por Landis e Koch (LANDIS; KOCH, 1977). A Tabela 2 sumariza

os resultados obtidos.
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Tabela 2 — Comparacao dos resultados por tipo de planilha e posicionamento

Planilha | Classificagao GPT 5.5 | Gemini 3.1 Pro
Shorts Posicionamento Guerra 0.042 0.4249
Shorts Posicionamento Lado 0.225 0.6597
Videos Posicionamento Guerra 0.197 0.4081
Videos Posicionamento Lado 0.137 0.5639

O LLM Gemini 3.1 Pro obteve maiores indices Kappa para as 4 tarefas de classifica-
¢ao (posicionamento guerra, posicionamento lado para shorts e posicionamento guerra,
posicionamento lado para videos). Foi, portanto, o escolhido para classificar toda a base

de dados.

4.3 Modelagem das redes complexas adequadas para

a tarefa de analise de posicionamento

Para a andlise de posicionamento, cada comentario foi modelado como um né da
rede. As relacoes entre os comentarios foram definidas com base na similaridade lexi-
cal. Essa técnica baseia-se principalmente no conceito do Frequéncia do Termo - Inverso
da Frequéncia nos Documentos (TF-IDF), que apesar de nao ter sido efetivamente apli-
cado, refletiu-se no conceito geral de que comentarios que compartilham termos relevantes
apresentam algum grau de proximidade discursiva (SALTON; WONG; YANG, 1975).

A rede foi modelada como um grafo nao direcionado e ponderado. As arestas repre-
sentam relagoes de similaridade textual entre pares de comentarios, enquanto o peso de
cada aresta corresponde a quantidade de termos compartilhados entre os comentarios co-
nectados. Por se tratar de uma relagao de similaridade, a conexao entre dois comentarios
nao possui uma direcdo especifica.

O procedimento aqui aplicado pode ser compreendido conceitualmente como a proje-
¢ao monopartida de uma rede bipartida comentario-termo (LATAPY; MAGNIEN; VEC-
CHIO, 2008). Na estrutura bipartida intermedidria, um conjunto de nds representou os
comentarios e outro representou os termos presentes nesses textos, sendo feita uma li-
gagdo comentério-termo. Em seguida, a projecao final (monopartida) resultou em uma
rede composta apenas por comentarios, na qual dois nés sao conectados quando possuem
palavras relevantes em comum. A Figura 4 ajuda a compreender melhor a abordagem

utilizada.
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« Cada comentario é um nd.
e Arelagio entre comentérios é definida pela similaridade lexical (termos em comum),

IDEIA CENTRAL
inspirada no conceito de TF-IDF.

1. DADOS: COMENTARIOS 2. MODELAGEM: REDE BIPARTIDA 3. PROJE'CAO MONOPARTIDA:
(SOBRE VIDEOS YOUTUBE - GUERRA IRA X EUA) COMENTARIO-TERMO REDE SO DE COMENTARIOS

EUA atacou instalagbes
’ C1 | nucleares do Ira. Guerra

pode escalar!

(N

| guerra |
A ataque
Ird promete retaliar os EUA.

‘ €2 Tenso no Oriente Médio G2 7re£aill7a;§o J
esta aumentando. X ~— Oriente Médio
» o S
. Conflito entre Ird e EUA et |
Q ] —__petréleo

pode afetar o preco do
petroleo.

. c4 Analise completa: por que

os EUA atacaram o Ir3?
Entenda o contexto.

’ €5 Nao acredito na midia

e

k ~{ tensdo |

instalagdes |

= J
‘f provocou J

ocidental, EUA provocou - —
olra. = [_andlise |
| contexto
Gadalcomentariot=ing @ N6 de comentirios Rede resultante: ndo direcionada e ponderada
mentario = 1 né | A | i =
| ] Nés de termos | (peso = n° de termos compartilhados relevantes)

| —— Aresta: termo aparece no comentério

COMO FUNCIONA? i C1—C2=4 (EUA, Ird, guerra, ataque)
C1—-C5=3 (EUA, Ir4, guerra)
0—] 1. Extraimos os termos 2. Construimos a rede bipartida 3. Projetamos somente os CY=CAF2 S(EUR 'fa),l
:Q de cada comentarioe  —p ligando comentarios aos termos  — comentarios: conectamos dois gi 2 g = i E:rﬁ. petrdl e)O)
calculamos pesos que aparecem neles. —CA comentérios se compartilham e l@v guerra)
(ex.: TF-IDF). termos relevantes. s EE’SS“”@
C2—C4=2  (Ira guerra)

Figura 4 — Conceito da projecdo monopartida de uma rede bipartida comentario-termo

Essa modelagem permite representar a organizacao dos comentérios segundo sua pro-
ximidade vocabular. A partir da estrutura relacional obtida, torna-se possivel identificar
agrupamentos de comentarios, elementos estruturalmente centrais e padroes associados

aos posicionamentos presentes nas discussoes analisadas.

4.4 Construcao das redes complexas projetadas

Para realizar a construcao da rede foi necessario antes o pré-processamento linguistico
dos comentarios classificados. Essa etapa foi essencial para para preservar somente termos
compostos por letras (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Dessa forma, os
textos foram convertidos para letras mintsculas, tokenizados e filtrados. Também foram
removidas as stopwords da lingua portuguesa, palavras com até duas letras e outros termos
considerados pouco informativos.

Além disso, os comentérios classificados como neutros em relagdo ao posicionamento
sobre a guerra foram excluidos da construgao das redes. E para reduzir o niimero conexoes
artificiais produzidas por palavras excessivamente frequentes, foram desconsiderados os
termos presentes em mais de 5% dos comentérios.

Apos o pré-processamento, cada comentario foi representado por um conjunto de ter-
mos relevantes. Em seguida, os comentarios foram comparados entre si, sendo criada uma

aresta sempre que dois deles apresentavam uma ou mais palavras em comum. O peso atri-
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buido a aresta foi definido pela quantidade de termos compartilhados pelo respectivo par
de comentérios.

Por tdltimo, foram aplicados filtros minimos de peso as arestas, com o objetivo de
evidenciar principalmente as conexoes que apresentavam maior evidéncia de similaridade
lexical. As redes projetadas resultantes foram entao utilizadas nas etapas de visualizacao,

calculo das métricas de centralidade e identificacdo de comunidades.

4.5 Calculo de métricas das redes propostas

Na computacao, assim como em diversas areas, ¢ necessario trabalhar com métricas
e propriedades para entender melhor um sistema e também comprovar ou descartar hi-
poteses. Esse foi um passo importante para computar as propriedades das nossas redes
complexas, tais como a analise de centralidades e comunidades. Com isso, foi possivel
analisar bem as relagoes entre os elementos das redes obtidas.

As métricas de centralidade permitem identificar vértices que ocupam posi¢oes de
destaque na estrutura de uma rede. Para isso foram utilizadas as seguintes métricas de
centralidades: grau, centralidade de intermediagao (betweenness), centralidade de pro-
ximidade (closeness) e o PageRank. Em conjunto, essas métricas permitiram observar
diferentes aspectos da importancia estrutural dos comentarios nas redes analisadas.

Por fim, para identificacio das comunidades da rede foi utilizado o algoritmo de
Girvan-Newman, que separa a rede removendo progressivamente as arestas com maior
centralidade de intermediacao (edge betweenness), ou seja, mais importantes para a co-
nexao entre diferentes partes do grafo (GIRVAN; NEWMAN;, 2002).
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CAPITULO

Analise e Discussao dos Resultados

Este Capitulo tem como objetivo discutir os resultados obtidos a partir da analise das
redes complexas construidas. Dessa forma, serd possivel compreender nao apenas como
essas redes estao estruturadas, mas também a seméntica associada a cada um dos grafos
relacionados aos comentarios publicados no YouTube sobre a guerra entre os Estados
Unidos e o Ira.

Inicialmente, é apresentada uma analise exploratéria com as principais caracteristicas
da base de dados construida. Em seguida, sdo apresentadas informacoes gerais sobre
cada rede, como o nimero de vértices e arestas, a densidade, o grau médio e a quantidade
de componentes conexos. Por fim, sdo analisadas medidas relacionadas a importancia
e ao posicionamento dos comentarios nas redes, incluindo métricas de centralidade e a

identificacdo de comunidades.

5.1 Anadlise exploratéria por meio de estatistica

A analise exploratéria dos dados por meio de técnicas da estatistica descritiva permitiu
ter reflexdes importantes sobre a base de dados e entender melhor os padroes que podem
ser extraidos dela, além de visualizar possiveis relagoes entre as variaveis do conjunto de
dados em questao.

Primeiro foi realizado o pré-processamento, que envolveu majoritariamente a tarefa
de remover comentarios em brancos e também inserir o marcador “nulo” para aqueles
comentarios que nao tinham um posicionamento definido. Realizado o pré-processamento,
a base, até entao, com 14057 comentarios, passou a ter 14052. Ou seja, foram removidas
5 instancias que nao continham contetido textual.

Apos essa etapa foi possivel obter diversas analises, como a da proporcao da base de
dados em relacao a quantidade de comentarios classificados em cada uma das categorias de
“Posicionamento Guerra” e também em relacao as categorias de “Posicionamento Lado”.

O resultado é mostrado na Figura 5:
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Proporgéo: Posicionamento na Guerra Proporgédo: Posicionamento de Lado
14000 13581 14000
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Quantidade de Comentarios
Quantidade de Comentarios
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2000 2000

135 EEL 2 48

A favor Contra Neutro EUA Iré Nulo
Posicionamento Lado Apoiado

Figura 5 — Gréfico com as propor¢oes relacionadas ao posicionamento Guerra e Lado

Apés analise das proporgoes, constatatou-se que o volume de comentarios neutros era
muito maior que a quantidade de comentarios classificados em cada categoria. Isso pode
ter ocorrido, porque muitas vezes, os comentarios eram apenas de cunho informativo e
declarativo, mas nao opinativo o suficiente para ser classificado.

Outras duas andlises envolveram a proporcao do nimero de comentarios de acordo
o tipo de video (Shorts ou Video) (Figura 6) e a média de palavras por comentario em
cada tipo de video (Figura 7). Ambas evidenciaram um desbalanceamento significativo,
que posteriormente impactou nos resultados das redes complexas quando se segmentava

a rede por tipo de video.
Quantidade de comentarios por tipo de video
9,298

8000

6000

4,754

4000

Quantidade de comentarios

2000

Curto (Shorts) . , Convencional
Tipo de video

Figura 6 — Quantidade de comentarios de acordo o tipo de video
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Figura 7 — Quantidade média de palavras por comentério de acordo o tipo de video

Por fim, a nuvem de palavras obtida e mostrada na Figura 8 também foi importante
para validar se os comentarios continham palavras de fato relacionadas a teméatica pro-
posta neste trabalho, o que foi confirmado. Observou-se ainda que a teméatica dos topicos
e das palavras variam conforme o posicionamento, a favor ou contra a guerra.
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Figura 8 — Nuvens de palavras segmentadas em relagdo ao posicionamento na guerra.

5.2 Caracterizacao Geral das Redes

A anadlise descritiva foi iniciada pela caracterizagao geral das redes obtidas. Para cada
rede, foram observados o nimero de vértices, que corresponde aos comentarios coletados de
videos e de shorts — videos curtos — do YouTube, e o nimero de arestas, que representa
as relagoes de similaridade entre esses comentarios. Também foram consideradas medidas
estruturais que permitem avaliar o nivel de conectividade e a forma de organizagao das
discussoes.

As redes apresentadas a seguir sao derivadas de uma rede inicial, construida com
base na similaridade entre os comentarios. Essa rede inicial conectou comentarios com
termos relevantes em comum, atribuindo maior peso as conexdes entre comentarios que

compartilham uma quantidade maior de palavras.
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5.2.1 Rede de Posicionamento em Relacao a Guerra

A rede apresentada na Figura 9 representa os posicionamentos dos comentarios em
relacdo a guerra, sua estrutura contém 187 nés e 763 arestas. Essa rede tem como objetivo
analisar os comentarios classificados como “a favor” ou “contra” a guerra entre os Estados

Unidos e o Ira.

Figura 9 — Rede de comentarios classificados de acordo com o posicionamento em relagao
a guerra. Verde: favoravel a guerra; Vermelho: Contrario a guerra.

Os comentéarios neutros, ou seja, aqueles sem uma classificacao definida, foram removi-
dos da rede. Além disso, foram eliminados os nés com grau inferior a 3, isto é, os nés que
possuem menos de trés conexoes. Esse filtro contribui para a redugao do “ruido” da rede,

permitindo destacar os comentarios com maior participagao na estrutura de similaridade.

5.2.2 Rede de Posicionamento em Relacao aos Lados do Conflito

A rede apresentada na Figura 10, com 34 nds e 75 arestas, também foi obtida a partir
de um recorte da rede inicial. Nesse caso, foram removidos os comentarios contrarios a
guerra e mantidos os comentarios favoraveis, posteriormente diferenciados de acordo com
o lado apoiado no conflito, isto é, Ira ou Estados Unidos. O filtro de grau mencionado

anteriormente também foi mantido.
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Figura 10 — Rede de comentarios classificados de acordo com o posicionamento em relacao
aos lados do conflito. Verde: Ira; Azul: Estados Unidos; Cinza: Sem apoio
definido ao Ira ou aos Estados Unidos.

5.2.3 Redes por Tipo de Video

Com o objetivo de verificar se o formato do contetido publicado no YouTube poderia
influenciar a estrutura das redes, as duas redes analisadas anteriormente foram subdi-
vididas de acordo com o tipo de video de origem dos comentarios. Dessa forma, foram
construidas quatro novas redes: duas contendo apenas comentarios provenientes de vi-
deos convencionais (Figuras 11 e 13) e duas contendo apenas comentarios provenientes de
shorts (Figuras 12 e 14).

A primeira subdivisao foi realizada sobre a rede de posicionamento em relacao a guerra,
resultando em uma rede formada por comentarios de videos convencionais e outra formada

por comentarios de shorts.
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Figura 11 — Rede de comentarios extraidos de videos, classificados de acordo com o po-
sicionamento em relagdo a guerra. Verde: favoravel a guerra; Vermelho:
Contrario a guerra.

Figura 12 — Rede de comentarios extraidos de videos curtos (shorts), classificados de
acordo com o posicionamento em relagao a guerra. Verde: favoravel a guerra;
Vermelho: Contrério a guerra.

O mesmo procedimento foi aplicado a rede de posicionamento em relacao aos lados
do conflito, produzindo outras duas redes. Foram mantidos, em cada recorte, os mesmos

critérios de classificagao e filtragem empregados nas redes apresentadas anteriormente:
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Figura 13 — Rede de comentarios extraidos de videos, classificados de acordo com o po-
sicionamento em relacdo aos lados do conflito. Verde: Ira; Azul: Estados
Unidos; Cinza: Sem apoio definido ao Ira ou aos Estados Unidos.

Figura 14 — Rede de comentarios extraidos de videos curtos (shorts), classificados de
acordo com o posicionamento em relacdo aos lados do conflito. Verde: Ira;
Azul: Estados Unidos; Cinza: Sem apoio definido ao Irda ou aos Estados
Unidos.

A hipétese inicial era de que o tipo de contetido poderia influenciar a organizacao dos
comentarios, uma vez que videos convencionais e shorts apresentam formatos, duragoes e
formas de consumo distintas. Assim, esperava-se identificar diferencas na maneira como

os comentarios se agrupavam e nas relagoes de similaridade estabelecidas entre eles.
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Entretanto, a divisao dos dados reduziu consideravelmente a quantidade de comenta-
rios disponivel em cada rede, especialmente no conjunto proveniente de shorts. O menor
volume de dados dificultou a identificagdo de padroes estruturais consistentes e limitou a
interpretacao das métricas de centralidade e das comunidades formadas. Por esse motivo,
os resultados das redes de shorts foram considerados inconclusivos.

Embora o recorte por tipo de video nao tenha produzido evidéncias suficientes para
confirmar a hipodtese inicialmente proposta, a analise exploratéria permitiu identificar uma
limitacao da base de dados. A comparacao adequada entre videos convencionais e shorts
exigiria uma quantidade maior e mais equilibrada de comentarios em cada categoria.
Portanto, nao é possivel concluir, a partir dos dados disponiveis, que o tipo de video nao
influencia a estrutura das redes, mas apenas que o volume de comentarios analisado nao

foi suficiente para demonstrar essa possivel influéncia.

5.3 Analise de Comunidades

As comunidades da rede foram identificadas pelo algoritmo de Girvan-Newman(GIRVAN;
NEWMAN, 2002). Antes da deteccao das comunidades, foram considerados apenas co-
mentarios nao neutros, conexoes com peso minimo igual a 3 e foram removidos nés isola-
dos, para que a analise focasse nas relagoes mais consistentes da rede.

O algoritmo gera diferentes possibilidades de divisao da rede. Para escolher a melhor
particao, foi calculada a modularidade, uma medida que indica o quanto os grupos forma-
dos estao bem separados entre si e bem conectados internamente (GIRVAN; NEWMAN,
2002). A partigao selecionada foi aquela com maior modularidade entre as primeiras di-
visoes avaliadas. Por esse critério, foram encontrados 10 grupos, conforme mostrado na

Figura 15.
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Figura 15 — Comunidades de Girvan-Newman geradas

A existéncia de 10 grupos significa que a estrutura das conexoes entre os comentarios
apresentou 10 conjuntos relativamente distintos. Em termos interpretativos, esses grupos
indicam blocos de comentarios que compartilham vocabuléario, temas ou padroes de posi-
cionamento mais proximos entre si do que em relacao ao restante da rede. No resultado
gerado, a maior comunidade concentra a maioria dos comentarios, enquanto os demais

grupos menores indicam nicleos mais especificos ou periféricos de discussao.

5.4 Analise de Métricas de centralidade

As métricas de centralidade foram utilizadas para identificar comentarios que ocupam
posicoes de destaque na estrutura da rede. A andlise foi realizada sobre a rede nao
direcionada e ponderada apds a remocao dos comentarios neutros -aqueles que nao tinham
posicionamento definido em relagdo a Guerra- e a manutengdo apenas das arestas com
peso maior ou igual a 3. A rede resultante possui 187 nos e 763 arestas, distribuidos em
trés componentes conectados. O maior componente contém 183 nés, correspondendo a
aproximadamente 97,9% da rede, o que indica que quase todos os comentarios pertencem
a uma mesma estrutura relacional principal.

Conforme discutido no Capitulo 2, a centralidade de grau (degree centrality), a cen-
tralidade de intermediagao (degree betweenness) e a centralidade de proximidade (degree
closeness) representam diferentes formas de avaliar a posigao de um vértice. Além dessas
medidas, foi calculado o PageRank, que considera a importancia dos vértices conectados
e, neste trabalho, também o peso das relagoes de similaridade lexical (BRIN; PAGE,
1998). As Tabelas 3 a 6 apresentam os cinco comentérios mais bem posicionados em cada

métrica.
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Tabela 3 — Cinco comentarios com maiores valores de centralidade de grau.

Rank Posicionamento

Lado

Grau

Trecho do comentéario

1

Contra

Contra

Contra

A favor

A favor

EUA

Ira

0,3656

0,3011

0,2581

0,2473

0,2258

Israel é um estado genocida
desde 1948 Infelizmente o
brasileiro nao estuda, nao
pesquisa, s6 escuta pastores
e...

Vocé vai ficar
impressionado, mas vou
citar aqui 4 afirmagbes que
a Biblia Sagrada faz: 1) A
Biblia indica que no...

A GRANDE AFLICAO
QUE YESHUA PREVIU
AOS JUDEUS. Vem o Fim,
o Fim vem, despertou-se
contra ti; eis que vem.
"Quando,...

Viram ai porque é que o Ira
precisava de uma bomba
atomica? Pra se defender
de assassinos como Trump.
Os iranianos...

Pelo que entendo do
conflito, os EUA acabam se
envolvendo porque o Ira se
tornou uma das principais
forgas hostis...

Tabela 4 — Cinco comentarios com maiores valores de centralidade de intermediagao.

Rank Posicionamento

Lado

Intermediagdo  Trecho do comentario

1

Contra

Contra,

Contra

Contra,

A favor

EUA

0,1494 Israel é um estado genocida desde 1948
Infelizmente o brasileiro ndo estuda, nao pesquisa,
sé escuta pastores e...

0,1378 Vocé vai ficar impressionado, mas vou citar aqui 4
afirmagoes que a Biblia Sagrada faz: 1) A Biblia
indica que no...

0,0863 A GRANDE AFLICAO QUE YESHUA PREVIU
AOS JUDEUS. Vem o Fim, o Fim vem,
despertou-se contra ti; eis que vem. "Quando,...

0,0703 A funcao de um presidente deveria ser, acima de
tudo, proteger a vida, garantir a seguranca do seu
povo e buscar...

0,0659 Viram ai porque é que o Ira precisava de uma
bomba atéomica? Pra se defender de assassinos
como Trump. Os iranianos...
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Tabela 5 — Cinco comentarios com maiores valores de centralidade de proximidade.

Rank Posicionamento Lado Proximidade Trecho do comentéario

1 Contra - 0,5726 Israel é um estado genocida desde 1948
Infelizmente o brasileiro nao estuda, nao pesquisa,
s escuta pastores e...

2 Contra - 0,5397 Vocé vai ficar impressionado, mas vou citar aqui 4
afirmagoes que a Biblia Sagrada faz: 1) A Biblia
indica que no...

3 A favor EUA 0,5364 Viram ai porque é que o Ira precisava de uma
bomba atémica? Pra se defender de assassinos
como Trump. Os iranianos...

4 Contra - 0,5316 A GRANDE AFLICAO QUE YESHUA PREVIU
AOS JUDEUS. Vem o Fim, o Fim vem,
despertou-se contra ti; eis que vem. "Quando,...

5 A favor Ira 0,5192 Pelo que entendo do conflito, os EUA acabam se
envolvendo porque o Ira se tornou uma das
principais forgas hostis...

Tabela 6 — Cinco comentarios com maiores valores de PageRank.

Rank Posicionamento Lado PageRank Trecho do comentéario

1 Contra - 0,0516 Israel é um estado genocida desde 1948 Infelizmente o
brasileiro nao estuda, ndo pesquisa, s6 escuta pastores
e...

2 Contra - 0,0408 Vocé vai ficar impressionado, mas vou citar aqui 4
afirmagdes que a Biblia Sagrada faz: 1) A Biblia
indica que no...

3 Contra - 0,0301 A GRANDE AFLICAO QUE YESHUA PREVIU
AOS JUDEUS. Vem o Fim, o Fim vem, despertou-se
contra ti; eis que vem. "Quando,...

4 A favor EUA 0,0295 Viram ai porque é que o Ira precisava de uma bomba
atodmica? Pra se defender de assassinos como Trump.
Os iranianos...

5 A favor Ira 0,0271  Pelo que entendo do conflito, os EUA acabam se
envolvendo porque o Ira se tornou uma das principais
forgas hostis...

Os resultados mostram consisténcia entre as diferentes medidas. O mesmo comentario
ocupa a primeira posicao nos quatro rankings, apresentando centralidade de grau igual a
0,3656 (que indica que esse comentdrio esta diretamente conectado a 68 dos 186 outros nés
possiveis), centralidade de intermediagao igual a 0,1494, centralidade de proximidade igual
a 0,5726 e PageRank igual a 0,0516. A presenca desse comentario na primeira posicao
em todas as métricas mostra que ele reine diferentes caracteristicas estruturais: possui
muitas conexoes, encontra-se proximo de grande parte da rede, participa de caminhos que
conectam diferentes regides e mantém relagoes lexicalmente fortes com outros comentarios
relevantes.

Também foi observada uma elevada recorréncia entre os comentarios mais bem classi-
ficados. Quatro comentarios aparecem entre os cinco primeiros nas quatro métricas, ainda

que em posigoes diferentes. Esse resultado sugere a existéncia de um conjunto reduzido
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de comentarios que ocupa o ntcleo estrutural da rede e concentra uma parcela importante
das relagoes de similaridade lexical.

A distribui¢do da centralidade de grau também evidencia uma estrutura desigual.
Enquanto o maior valor foi aproximadamente 0,366, a média foi 0,044 e a mediana foi
0,016. A diferenca entre esses valores indica que poucos comentarios apresentam muitas
conexoOes, enquanto a maior parte permanece em posicoes mais periféricas. Assim, a rede
possui um nucleo relativamente conectado e um nimero maior de comentarios com baixa
participagdo na estrutura de similaridade.

Em suma, esses resultados devem ser interpretados exclusivamente no contexto da rede
construida. Valores elevados de centralidade nao indicam maior qualidade, veracidade ou
relevancia politica de um comentario. Eles indicam apenas que o comentario ocupa uma
posicao estrutural importante na rede de similaridade lexical, seja por compartilhar vo-
cabulario com muitos outros comentarios ou por conectar grupos discursivos. Como a
construcao das arestas depende da quantidade de termos compartilhados, comentarios
mais extensos ou com vocabuldrio mais amplo também podem apresentar mais oportuni-

dades de conexao, aspecto que deve ser considerado na interpretacao dos rankings.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo avaliar de que maneira dados disponiveis em redes
sociais podem contribuir para a analise de aspectos sociais e politicos. Para isso, foram
coletados e analisados comentarios publicados no YouTube relacionados a guerra entre os
Estados Unidos e o Ira, a partir da construcao e analise de redes complexas baseadas na
similaridade lexical entre os comentarios.

A metodologia desenvolvida permitiu caracterizar a estrutura das redes e identificar
padroes de organizacao dos comentarios por meio de métricas de centralidade e de detec-
cao de comunidades. Os resultados das métricas de centralidade permitiram identificar
comentarios que ocupam posicoes de destaque na estrutura das redes e, a partir de sua
classificacao, observar os respectivos posicionamentos em relacao ao conflito. Dessa forma,
os resultados demonstram a possibilidade de utilizar estruturas de redes para auxiliar na
identificacao de padroes de opinido presentes em dados provenientes de midias sociais.

A anélise exploratoria também evidenciou uma quantidade significativa de comentarios
classificados como neutros ou sem um posicionamento claramente definido. Esse resultado
indica que nem todos os comentarios apresentam elementos suficientes para a identificagao
de uma posicao em relacao ao tema analisado, o que deve ser considerado em analises
futuras e na interpretacao dos resultados.

Apesar das limitagoes encontradas na base de dados, especialmente em relacao a quan-
tidade e a distribuicdo dos comentarios entre diferentes tipos de videos, os objetivos pro-
postos foram alcancados. O trabalho demonstrou que técnicas de mineragao de dados e
analise de redes complexas podem ser aplicadas conjuntamente para investigar a organi-

zagao de opinides expressas em redes sociais.

6.1 Principais Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho envolvem a construcao de uma base de

dados sobre os comentarios analisados, que podera ser ampliada e utilizada em trabalhos



Capitulo 6. Conclusdo 42

futuros, e a aplicacao integrada de conceitos de Teoria de Redes Complexas, Analise de
Redes Sociais, analise de sentimento e mineragao de dados em midias sociais.

Também foi desenvolvido um repositério ! contendo os cédigos utilizados nas diferentes
etapas do trabalho, desde a extracao dos dados do YouTube até a construgao e andlise das
redes. A disponibilizacao desses materiais contribui para a reproducao da metodologia e
para o desenvolvimento de novas pesquisas a partir dos dados e procedimentos utilizados.

Os resultados obtidos fornecem evidéncias de que dados disponiveis em redes sociais
podem ser utilizados para investigar padroes de opiniao social e politica. Entretanto, a
capacidade de generalizacao desses resultados depende da disponibilidade de uma base de
dados mais ampla e equilibrada, especialmente em relagao a quantidade de comentarios
e a diversidade dos contetidos analisados.

O dataset rotulado, bem como todas as redes geradas estao publicamente disponiveis

via DOI: <https://doi.org/10.5281/zenodo.21996246>.

6.2 Trabalhos Futuros

As limitacoes identificadas ao longo do desenvolvimento do trabalho abrem possibili-
dades para novas investigagoes e aprimoramentos da metodologia proposta. Uma primeira
possibilidade consiste em ampliar e equilibrar a quantidade de dados coletados, permitindo
testar novamente se o tipo de video, especialmente a diferenca entre videos convencionais
e shorts, influencia a estrutura e o comportamento das redes construidas.

Outra possibilidade consiste em aplicar a metodologia a diferentes temas de carater
politico e social, permitindo verificar se os padroes observados neste estudo também apa-
recem em outros contextos e se diferentes temas apresentam niveis distintos de polarizacao
e organizagao das opinioes.

Também pode ser investigada a ampliacao da etapa de classificacdo dos comentarios,
buscando reduzir a quantidade de comentarios sem posicionamento definido e melhorar a
identificacao das diferentes categorias de opinido. Da mesma forma, podem ser avaliadas
outras técnicas de representagao textual e de construcao das redes, com o objetivo de
obter relagoes semanticas mais abrangentes do que aquelas baseadas exclusivamente na
similaridade lexical.

Além disso, o uso de séries temporais poderia permitir analisar a evolucao das redes
ao longo do periodo da guerra, verificando se sua estrutura e os posicionamentos dos co-
mentarios se modificam de acordo com os principais eventos e marcos do conflito. Essa
abordagem poderia relacionar variagbes nas métricas de centralidade, na formacao de
comunidades e na distribui¢cdo dos posicionamentos a acontecimentos especificos, possibi-

litando identificar mudangas no comportamento das discussoes ao longo do tempo.

1 Disponfvel em: <https://github.com/LaviniaBDantas/TCC.git>. Acesso em: 19 ago. 2026.
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Por fim, uma extensao natural do trabalho seria o desenvolvimento de um sistema
automatizado, com uma interface de usuario, que permitisse submeter uma lista de videos
ou uma determinada tematica para realizar automaticamente a coleta dos comentarios,
a construcao das redes e a apresentacao dos principais resultados, como comunidades,

métricas de centralidade e distribuicao dos posicionamentos.
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