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RESUMO

Por meio das redes sociais, consegue-se obter de forma instantanea informagoes sobre
qualquer assunto que desejamos, observando os topicos de discussao que surgem esponta-
neamente a partir das interagoes entre pessoas no ambiente virtual. Assim como no mundo
real, dentro das midias sociais as pessoas tendem a convergir ou divergir baseado em seus
interesses e opinioes pessoais, formando grupos que possuem caracteristicas e pontos de
vista particulares. E interessante analisar estes grupos, de forma a compreender melhor o
proposito dessas plataformas na sociedade, bem como o comportamento das pessoas que
as utilizam, que expoe os pontos de vista e cultura presentes. Este trabalho tem como
principio estudar estes circulos sociais como meio de identificar conjuntos de individuos
similares, opinioes comuns e mudancas nas interagoes sociais com base em um evento
de grande impacto mundial, utilizando algoritmos de detec¢ao de comunidade em dados
extraidos de comentarios e postagens da rede social Reddit sobre a guerra entre Russia
e Ucrania entre os anos de 2022 e 2023. Inicialmente, os dados passam por um processo
de caracterizagao para identificar suas propriedades relevantes, para entao servirem de
auxilio no objetivo final deste trabalho - modelar grafos que permitirdo a observacao e
andlise mais aprofundada das comunidades presentes no material investigado.

Palavras-chave: Deteccao de Comunidades. Redes de opinido. Reddit. Guerra Russo-
Ucraniana. Caracterizacao de dados.



ABSTRACT

Through social networks, it is possible to instantly obtain information on any subject
we desire by observing the discussion topics that spontaneously arise from interactions
between people in the virtual environment. Just like in the real world, within social
media, people tend to converge or diverge based on their interests and personal opinions,
forming groups that have particular characteristics and viewpoints. It is interesting to
analyze these groups to better understand the purpose of these platforms in society, as
well as the behavior of the people who use them, which reveals the present viewpoints
and culture. This work aims to study these social circles as a means of identifying sets
of similar individuals, common opinions, and changes in social interactions based on a
globally impactful event, using community detection algorithms on data extracted from
comments and posts on the social network Reddit about the Russia-Ukraine war between
2022 and 2023. Initially, the data undergoes a characterization process to identify its
relevant properties, which then aids in the final objective of this work - modeling graphs
that will allow for deeper observation and analysis of the communities present in the
investigated material.

Keywords: Community Detection. Opinion Networks. Reddit. Russo-Ukrainian War.
Data Characterization.
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1 INTRODUCAO

Com acessibilidade e capacidade de disseminar informacao rapidamente, as redes
sociais se tornaram uma ferramenta fundamental de observacao da cultura humana, das
opinides e posicionamentos de diferentes circulos sociais, e da repercussao gerada por
qualquer evento ao redor do mundo. Qualquer usuario, independentemente de status,
fama ou influéncia, pode expor seu ponto de vista sobre determinado topico para que
outros usuarios vejam e interajam, por sua vez adicionando as proprias impressoes a
discussao. Assim como no mundo real, isso promove a criagao de relagoes interpessoais,
convergindo e divergindo individuos com base em suas interagoes, para eventualmente
levar a criagdo de circulos sociais dentro do préprio ambiente virtual Elena-Iulia (2018).

Naturalmente, o compartilhamento de interesses e opinioes similares faz com que
usudrios convirjam em grupos, que podemos denominar de comunidades. Segundo (WELL-
MAN;, 1997), comunidades sao redes de lagos interpessoais que proporcionam sociabilidade
e identidade social. Dessa forma, as comunidades no meio virtual sdo agregagdes de opi-
nioes que, considerando a facilidade de acesso da midia, podem ser analisadas para extrair
informagoes sobre qualquer assunto desejado.

Com o surgimento destes agrupamentos em mente, alguns autores propdem a uti-
lizagao de algoritmos de deteccao de comunidades em redes sociais que sao baseados em
teoria dos grafos na ciéncia da computacao e em agrupamentos hierarquicos na sociologia
(NEWMAN; GIRVAN, 2004). O objetivo é utilizar técnicas para encontrar e modelar
comunidades dentro de um conjunto de dados em formato de grafo, onde os nodos corres-
pondem aos usuarios, e as arestas as interagoes entre eles. Nesse contexto, comunidades sao
vértices que compartilham propriedades comuns, podendo assim um mesmo vértice fazer
parte de multiplas comunidades. E por meio da visualizacio destes grafos que se torna
possivel, por exemplo, auxiliar as midias sociais a direcionarem algum contetido especifico
para usudarios que tém maior probabilidade de se interessarem por ele, ou também tentar
unir usuarios que compartilham de interesses similares.

Um exemplo da unido de individuos e direcionamento de contetido baseado em seu
interesses acontece na rede social Reddit!, que tenta direcionar seus usudrios para féruns
mais interessantes para cada pessoa de acordo com os interesses demonstrados por ela.
Consequentemente, usuarios que consomem contetdo similar tendem a frequentar paginas
similares dentro da rede.

O Reddit é uma rede social dividida em “subreddits”, comunidades criadas
por usuarios normalmente dedicadas ao compartilhamento e discussao de contetdo
relacionado a algum tema especifico. Segundo (HORNE; ADALI; SIKDAR, 2017, p. 1):

“Reddit ¢ wma das mais populares plataformas de compartilhamento e

L https://www.reddit.com/
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discussao, classificada como #4 nos Fstados Unidos e #16 no resto do mundo.

Reddit alega ser a front page da internet”

Devido a sua popularidade e também ao fato de todo o material compartilhado
vir dos préprios usuarios, essa rede se tornou um excelente meio de adquirir opinioes e
informacoes referentes a guerra, tema de impacto global que consequentemente provocou
grande repercussao no meio virtual. Espera-se com este trabalho compreender nao apenas
os topicos e opinides que surgiram decorrente da guerra, como também as variaveis que
influenciam as discussoes dentro da rede social sobre esse tema. Utilizando conceitos de
computacao social, serd possivel identificar as condi¢oes que influenciam a disseminacao de
algum determinado tipo de conteido dentro de uma comunidade virtual. Serdao aplicados
algoritmos de deteccao de comunidade sobre os dados coletados, para que por fim as redes

de opiniao presentes possam ser detectadas e analisadas.

1.1 OBJETIVO GERAL

Este projeto tem como meta utilizar os dados coletados do Reddit sobre a guerra da
Ucrania entre os periodos de Fevereiro de 2022 a Julho de 2023 para realizar detecgao de
comunidades por meio da construgao de grafos. Consequentemente, estes grafos servirao

de auxilio para compreender melhor as opinides presentes dentro do conjunto inicial de

dados.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Considerando o objetivo geral previamente descrito, consideram-se objetivos espe-

cificos:

« Extracao de dados do Reddit utilizando técnicas de web scraping;

o Caracterizagao dos dados extraidos, utilizando principalmente a geracao de grafi-
cos como mapas de calor, nuvens de palavras, andlises quantitativas e andlises de

sentimento;

o Modelagem de grafos baseados nas arvores de comentérios e respostas de postagens

dentro dos dados coletados;

o Aplicagao de algoritmos de deteccao de comunidades sobre os grafos;

1.3 METODOLOGIA

A metodologia é baseada nas seguintes etapas:
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Estudo e analise dos conceitos basicos e dos trabalhos correlatos:

Estudar os conceitos necessarios para a progressao do trabalho. Identificar as ferra-
mentas necessarias para o desenvolvimento e organizar e planejar a estrutura geral
do material produzido. Além disso, estudar trabalhos similares para entender o
estado-da-arte e obter a fundamentagao necessaria para realizar o desenvolvimento.

Os passos desta etapa sao:

— Definir quais ferramentas serdo necessarias para o desenvolvimento;
— Mapear a estrutura geral do trabalho;

— Pesquisar e ler trabalhos similares.

Coleta de dados da rede social:

Desenvolver um software para coletar dados de comentarios e postagens da rede
social Reddit, referentes ao tema da Guerra entre Riissia e Ucrania, utilizando
técnicas de web scraping, ou seja, extracao automatizada de contetido disponivel na

web. Consistem em atividades desta etapa:

— Definir as paginas web de onde serao extraidos os dados;

— Desenvolver um software que extrai os dados e os armazena em formato JSON
e CSV.

Caracterizacao e analise inicial dos dados extraidos:

Aplicar diversas técnicas de caracterizacao dos dados coletados, a fim de compreender
melhor o contetido presente neles. Para isso, desenvolve-se scripts que geram graficos
lteis no processo de analise, incluindo nuvens de palavras, mapas de calor e redes
de co-ocorréncia. A partir da visualizacao dos graficos gerados, e da analise textual
do conteudo presente nos dados coletados, é visada a compreensao aprofundada do
material que foi extraido, no contexto dos usudrios da rede social e do tema em

questao. Sao atividades desta etapa:
— Desenvolver scripts para gerar graficos, a partir dos dados armazenados;
— Analisar o contexto da Guerra da Ucrania;

— Analisar o contexto das postagens e comentarios feitos dentro da rede social;

— Detalhar a comparacao e observacao do material textual extraido e os graficos

gerados a partir dele.

e« Modelagem em grafos e deteccao de comunidades:

Modelar o conjunto de dados em formato de grafo, onde os vértices representam
usuarios e as arestas representam interacoes realizadas entre estes usuarios. A partir

disso, aplicar algoritmos de deteccao de comunidade nas redes geradas, de forma
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que seja possivel visualizar os conjuntos de nodos que partilham de caracteristicas
semelhantes, e realizar uma analise mais aprofundada dos comportamentos e opinioes

em destaque dentro de cada comunidade encontrada. As atividades desta etapa sao:

— Analisar a utilizacao de diferentes técnicas de deteccao de comunidades dentro

de um conjunto de dados;
— Desenvolver scripts para gerar grafos a partir do conjunto de dados coletados;
— Realizar a detecgao de comunidades nas redes modeladas;

— Realizar a analise das comunidades detectadas.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 1 consiste em introducao, juntamente com objetivos gerais e especificos.
O Capitulo 2 contém a fundamentacao tedrica que é necessaria para a compreensao
total dos conceitos expostos. O Capitulo 3 descreve outros trabalhos académicos cujos
resultados foram essenciais para a elaboracao desta monografia. O Capitulo 4 contém a
descri¢ao da aplicacao de diferentes métodos de caracterizagao sobre os dados coletados.
O Capitulo 5 expoe analises realizados sobre grafos gerados a partir dos dados coletados,
relata o processo de deteccdo de comunidades nesses grafos e apresenta andlises sobre
os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragoes finais e

possiveis trabalhos futuros relacionados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta conceitos necessarios para a compreensao deste trabalho.

2.1 REDES SOCIAIS

Uma rede social nada mais é do que uma plataforma virtual onde usuédrios podem
interagir com outros usudrios. Segundo (ZENHA, 2018), a base do ambiente virtual ¢ a
interacao sincrona e assincrona de individuos, que exercem papel protagonista nas relagoes
que estabelecem na rede. A autora também complementa que as redes constituem um
conjunto de noés interconectados e dinamicos, onde cada né é um individuo e sua forga ¢é
determinada pela quantidade de conexoes que estabelece.

As redes sociais sdo propicias para a interacao com pessoas conhecidas e desconhe-
cidas. Além disso, se tornaram um ambiente excelente para o monitoramento de eventos
impactantes ao redor do globo, devido a transmissao de informagcao sem limites de tempo

e distancia.

2.1.1 Usuario

Em uma rede social, um usuério é um individuo que acessa a plataforma para
interagir com outros individuos, compartilhando informacao textual ou audiovisual. Tipi-
camente, cada rede social promove seus usuarios a interagir de alguma forma determinada:
postagens de suas vidas pessoais, guias e tutoriais sobre os mais variados assuntos, comércio
e publicidade, dentre outros.

Cada usuario determina que tipo de contetido quer expor em sua pagina pessoal para
que outros usudrios possam visualizar e interagir com ele, criando assim um perfil proprio,
que é como cada individuo decide apresentar sua identidade dentro de um determinado
intervalo de tempo e considerando a sua audiéncia (BHUTKAR, 2009).

2.1.2 Reddit

O Reddit é uma rede social fundada em 2005, com popularidade ascendente desde
entdo. Seus usuarios sdo majoritariamente falantes da lingua inglesa, que é o idioma
considerado oficial dentro da plataforma, mas seu alcance e influéncia sao globais. Em
meados de 2015, o Reddit possuia mais de 150 milhdes de usuarios tinicos em mais de 200
paises, com cerca de 1 milhao de acessos didarios (ANDERSON, 2015).

A caracteristica determinante do Reddit é o fato de ele ser organizado em subreddits,
que sao comunidades criadas e moderadas pelos préprios usuarios, sempre focadas em
um determinado tema, seja ele um filme, um pais, uma celebridade ou qualquer assunto
permitido pelas diretrizes da plataforma. Dentro de um subreddit, usuarios podem fazer

postagens sobre o tema relevante, e outros usuarios podem interagir com as postagens
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fazendo comentéarios ou “votando” nela, com um voto positivo (upvote) ou negativo
(downvote), criando assim threads (topicos) de discussao sobre o contetido compartilhado.
Em geral, quanto mais upvotes uma postagem recebe, mais facilmente ela sera mostrada
para outros usudrios que acessam a rede.

E importante ressaltar que o Reddit é uma rede majoritariamente anénima. Usué-
rios possuem contas descartaveis usadas para expressar pensamentos e informacgoes que
por vezes podem ser tépicos sensiveis para a sociedade em geral (CHOUDHURY; DE,
2014).

2.2 CARACTERIZACAO DE DADOS

A caracterizagdo é um processo dentro da analise de dados que consiste em aplicar
algumas técnicas que ajudam a identificar padroes e tendéncias dentro de um conjunto de
dados. A caracterizacdo é extremamente 1til para auxiliar as tomadas de decisdo quando
se trabalha com uma base de dados, pois por meio dela é possivel compreender melhor o
conteido presente nesses dados.

O processo de caracterizacao pode fornecer informacoes descritivas, quantitativas
e semanticas sobre o conjunto de dados relevantes. Para essa finalidade, sao utilizados
valores estatisticos que permitem visualizar a distribui¢ao dos dados, graficos para facilitar
a identificacdo de tendéncias, e também algoritmos avancados para a deteccao de padroes
e de grupos de dados com caracteristicas semelhantes.

Um conjunto de dados extraidos de uma rede social representa um grande ema-
ranhado de opinioes e pontos de vista diferentes, dispostos de forma cadtica em meio a
tantas discussoes sobre uma infinidade de topicos. Em decorréncia disso, a caracterizacao
é um processo essencial para determinar com mais precisao caracteristica importantes
destes dados, como sua relevancia, sua repercussao, e seu significado seméantico, ou seja,
qual mensagem ele transmite dentro do contexto em que estd inserido. Dessa forma, é
essencial submeter os dados coletados a este processo de caracterizagao, de modo que
as fases subsequentes do trabalho possam ser desenvolvidas com consideragao sobre o

material base.

2.2.1 Técnicas de caracterizacao de dados

Nesta se¢ao sao descritos métodos que foram utilizados neste trabalho para carac-

terizar os dados extraidos.

e Nuvem de palavras:
Consiste em uma forma visual de representar as palavras dentro de um texto, de
acordo com a frequéncia de cada palavra. Quanto maior o tamanho da palavra

em uma nuvem de palavras, mais vezes ela foi encontrada dentro do conjunto de
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dados analisados. Para realizar a geracao das nuvens de palavras apresentadas neste
projeto, a biblioteca WordCloud! do Python foi utilizada.

VADER:?

E uma biblioteca do Python responsavel por fazer anélise de sentimentos de palavras,
especialmente de sentimentos expressados comumente em redes sociais. Dado um
texto de entrada, a ferramenta retorna os valores pos, neg, neu, que respectivamente
correspondem a numeros representado a porcentagem de valores positivos, negativos
e neutros encontrados no texto. Por fim, também retorna um valor compound, que
representa uma medida unidimensional de sentimento de uma sentenca, variando de

-1 a 1, onde valores maiores que 0.05 tem sentimento positivo e menores que -0.05
tem sentimento negativo (HUTTO; GILBERT, 2014).

Anélise LIWC:?

E uma ferramenta para andlise de texto que pega palavras e as coloca em cate-
gorias gramaticais. Segundo (CARVALHO et al., 2019), é possivel obter variados
tipos de informacao de usudrios de redes sociais utilizando LIWC, como tendéncias
politicas e status socio-economico. Os autores complementam que o LIWC faz a
analise componentes estruturais, sociais e cognitivos do texto e associa-os a catego-
rias relacionadas. Dessa forma, essa ferramenta se mostra um grande auxilio para

compreender o contexto semantico dos dados sendo analisados.

Teste de Kruskal-Wallis:
Consiste em um método para analisar pelo menos trés grupos independentes de
dados nao-conformes com a distribuicdo normal. Esse teste compara as classificagoes

dos dados entre os grupos determinados.

O teste é feito em etapas. A primeira envolve assumir uma hipotese nula onde nao
ha variacao significativa entre os grupos sobre uma variavel escolhida, e uma variavel
alternativa, onde pelo menos um grupo difere significativamente. Apds isso, os dados
sao classificados e ranqueados, para posteriormente serem comparados com um valor

critico baseado na distribuicao normal.

Quando a estatistica calculada pelo teste é maior que o valor critico, a hipdtese nula
é rejeitada, ou seja, conclui-se que existe pelo menos uma diferenca significativa entre
os grupos. Caso a estatistica seja menor que o valor critico, ndo existem evidéncias

suficientes para concluir que os grupos diferem de forma significativa.

Coeficiente de Gini:

Normalmente, o coeficiente de Gini é uma medida de desigualdade economica, usada

3

https://pypi.org/project/wordcloud/
https://pypi.org/project/vaderSentiment/
https://pypi.org/project/liwc/
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para quantificar a disparidade de renda entre individuos dentro de uma designada
populacgao. A medida varia entre 0, que representa uma perfeita igualdade entre os
individuos avaliados, e 1, que representa disparidade total (no caso de uma avaliagao

de renda, um individuo possui absolutamente toda a renda).

Também é possivel utilizar o coeficiente de Gini para medir a desigualdade de valores
em contextos diferentes. Dentro deste trabalho, o coeficiente é usado como comple-
mento da analise LIWC, para identificar quais foram os atributos mais discrepantes

encontrados.

 Rede de Co-ocorréncia:
Consiste em um grafo usado para demonstrar visualmente a ocorréncia conjunta
de elementos dentro de um agrupamento de dados. Os nodos do grafo representam
cada elemento sendo analisado, enquanto que as arestas representam as ocorréncias

conjuntas dos nodos sendo conectados por elas.

As redes sdo uma ferramenta muito 1util na caracterizacao dos dados, bem como em
algoritmos de midias sociais, para auxiliar na identificacao e na correlacao de grupos
que possuem perfis similares. No contexto deste trabalho, é 1til para relacionar
palavras que aparecem juntas frequentemente dentro dos dados que foram extraidos

de postagens e comentarios.

2.3 DETECCAO DE COMUNIDADES

2.3.1 Grafos

Na matematica, grafos sao estruturas comumente utilizadas como forma de visu-
alizar conjuntos de objetos, representados por nodos, e as relacoes existentes entre estes
objetos, representadas por arestas. Estes componentes presentes em grafos podem for-
necer estatisticas uteis sobre o conjunto sendo visualizado, como o grau de cada nodo
(quantidade de arestas ligadas a cada nodo) e o peso das arestas (normalmente relacio-
nado a quantidade de vezes que a conexao representada por cada aresta se repete). Além
disso, grafos podem ser direcionados, situacao em que as arestas possuem uma “dire¢ao”
determinada (indo de nodo A para nodo B).

No contexto deste trabalho, os grafos sao empregados para auxiliar a analise da rede
social Reddit e a deteccdo de comunidades. Nesse sentido, os nodos representam usuarios
da rede social, e as arestas representam um comentério direcionado de um usuério para o

outro. No caso de um usuario realizar multiplos comentéarios para um mesmo individuo, o

peso das arestas aumenta com cada comentario.
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2.3.2 Comunidades

Para conceituar comunidades, é importante visualiza-las dentro do contexto de
grafos. Uma estrutura de comunidade consiste em um subconjunto de nodos dentro de um
grafo que sao densamente interconectados entre si, enquanto possuem uma quantidade
menor de conexodes com outros nodos fora deste subconjunto.

Trazendo isso para o contexto de redes sociais, uma comunidade pode representar
um grupo de pessoas que possuem interesses similares, uma rede de amigos, um grupo de
pessoas que compartilha o mesmo local de convivéncia, ou lagos de familia, por exemplo.
(HE; CHEN, 2015).

2.3.3 Modularidade

A modularidade é uma medida usada para qualificar uma divisao de rede de grafos
em comunidades. Ao separarmos a rede em comunidades menores, ou seja, em sub-grafos
dentro de um grafo maior, é possivel utilizar a modularidade para quantificar o grau de
proximidade das conexoes dentro de uma comunidade com o grau esperado caso essas
conexoes estivessem distribuidas de forma aleatéria. Assim, numa escala de -1/2 a 1,
quanto maior for o valor da modularidade, melhor é a divisao em comunidades realizada,
ou seja, maior é a probabilidade de que as comunidades de fato possuam caracteristicas
similares entre nodos que estao conectados. A féormula da modularidade é tipicamente

dada por:

Q=3 il Z;V:1 (Aij - k;ffj) d(ci, ¢j)

Na equacao acima, “Q” é o caractere que representa o resultado de modularidade.
“m” é a soma de todos os pesos das arestas do grafo, N é o nimero total de nodos no grafo,
“A;;” € o peso da arestas conectando os nodos i e j, “k;” e “k;” sdo a soma dos pesos das
arestas conectadas a ¢ e j, respectivamente, e 0(c;, ¢;) é uma funcao delta que retorna 1 se

a comunidade de 7 (¢;) e a comunidade de j (¢;) forem a mesma, e 0 caso contrario.

2.3.4 Algoritmo de Louvain

O algoritmo de Louvain é um método de identificar comunidades em grandes
estruturas de rede em grafos. O algoritmo consiste em duas fases. A primeira, chamada de
otimizagdo de Modularidade, insere cada nodo de um grafo em subgrafos (comunidades)
diferentes, até que nao ocorra um aumento significativo de modularidade. Neste trabalho,
a implementacao do algoritmo vem da biblioteca CDLib em Python.*. A segunda etapa

percorre as comunidades identificadas na primeira. Os nodos de cada comunidade sao

4 https://cdlib.readthedocs.io/en/latest/
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todos agrupados em um so, e dessa forma a primeira etapa se repete com os novos nodos,
até que um maximo global de valor de modularidade seja alcancado.

O algoritmo visa ter um tempo computacional eficiente relativo a outros algoritmos
de deteccao de comunidades, além de proporcionar acuracia em relagao as comunidades de-
tectadas, devido ao uso do valor de modularidade como parametro para julgar a qualidade
das comunidades detectadas (BLONDEL et al., 2008).

2.3.5 Algoritmo de Leiden

O algoritmo de Leiden é, em sua esséncia, uma adaptacao do algoritmo de Louvain.
Inicialmente, cada nodo da rede recebe uma comunidade separada. O algoritmo itera
entao sobre cada nodo, movendo-os para comunidades vizinhas e observando se houve
um aumento de modularidade, até que mais nenhum movimento provoque este aumento.
Novamente, a implementacao deste algoritmo no trabalho é realizada pela biblioteca CDLib.
Depois desta etapa inicial, os nés de cada comunidade serao agrupados e, diferentemente
do algoritmo de Louvain, acontecera uma etapa de refinamento das comunidades, que
serao avaliadas novamente para determinar se algum movimento gera um aumento de
modularidade. Essas etapas de otimizagao e refinamento sao repetidas pelo algoritmo de
Leiden até que ele determine que nao ocorrera mais aumento na modularidade.

Segundo (TRAAG; WALTMAN:; ECK, 2019), o algoritmo de Leiden é mais rapido
que Louvain computacionalmente, além de garantir que as comunidades encontradas estao
de fato conectadas. Em suma, este algoritmo pode ser mais rapido e garantir que partigoes

melhores sejam identificadas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho utilizou alguns conceitos de analise de redes sociais, analise de senti-
mentos e deteccao de comunidades que estao fortemente relacionados com outros trabalhos
similares. Esta secao apresentara alguns destes trabalhos, para esclarecer as atividades ja
desenvolvidas nessa area de pesquisa e pontuar os principios que influenciaram direta ou

indiretamente este trabalho.

3.1 REDDIT COMO FERRAMENTA DE ANALISE

Alguns trabalhos utilizam o Reddit como ferramenta de obtengao e anélise de dados,
devido a sua popularidade e diversidade de usuarios e subreddits. Para que isso seja possivel,
¢ fundamental sumarizar aspectos relevantes do site, como no trabalho de Anderson
(2015), que exemplifica o funcionamento do site, juntamente com o perfil dos usudrios e
as vantagens e desvantagens de sua utilizacao como ferramenta de compartilhamento de
informacgao em escala global, fornecendo um sumario 1til do site.

Um dos aspectos fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho é o uso do
Reddit para coleta e extragao de dados. Nesse sentido, torna-se importante considerar
alguns aspectos como ferramentas de extragao mais apropriadas, quais atributos serao mais
relevantes para as analises, quais topicos de estudo sdo mais interessantes e, naturalmente,
os aspectos éticos do uso dessa rede como material de pesquisa. Todos esses pontos sao
objeto de estudo no trabalho de Proferes et al. (2021), que destaca algumas caracteristicas
que devem ser consideradas por pesquisadores ao trabalhar com essa rede, como a cultura
muito variada nos diferentes foruns do site.

Outro perspectiva importante a ser considerada é a pesquisa e analise na area de
comunicagoes e interacoes sociais. A organizagao complexa dos circulos sociais do Reddit
e o fato de que praticamente todo o conteiido compartilhado vem dos préprios usuarios
naturalmente fornece um ambiente propicio para a coleta e o estudo de dados. Entretanto,
para que o estudo seja possivel em primeiro lugar, é de suma importancia que o pesquisador
entenda a cultura ndao apenas do site como dos subreddits individuais dentro dele, como é
mencionado no trabalho de Hintz e Betts (2022).

Finalmente, fora do escopo particular do Reddit, também existe a preocupac¢ao com
os preceitos éticos que devem ser considerados ao utilizar dados de usuérios coletados de
qualquer rede social. O ambiente virtual tem, fundamentalmente, um grau de anonimidade
em relacdo ao conteido compartilhado. Além disso, a interpretacdo dos pontos de vista
expostos em uma discussao online é mais complicada, por envolver textos e imagens no
lugar de palavras e linguagem corporal. E pensando nisso que o trabalho de Gliniecka
(2023) sumariza diversos questionamentos importantes para pesquisadores de redes sociais,
visando facilitar a visualizacao dos diversos aspectos que devem ser considerados quando

se trabalho com dados virtuais vindos de plataformas de comunicacao livre.
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3.2 A GUERRA RUSSO-UCRANIANA NAS REDES SOCIAIS

Como mencionado anteriormente neste trabalho, as redes sociais sao tteis para
monitorar a reagao dos usudarios a eventos de grande impacto mundial. Naturalmente,
a guerra entre Rissia e Ucrdnia nao foi uma excegdo, provocando a criagao de diversas
comunidades dentro do Reddit dedicadas a discussao e compartilhamento de informacao
sobre o conflito. Além disso, também surgiram diversos trabalhos académicos inspirados
no tema.

As redes sociais, devido ao seu alcance e prevaléncia global, também servem como
ferramenta para os préprios paises participantes da guerra. Esse aspecto é bastante explo-
rado no trabalho de Ciuriak (2022), exemplificando algumas a¢oes tomadas pela Rissia,
por exemplo, para criar uma névoa virtual e gerar incerteza sobre suas acoes durante
o conflito. A percepcao do publico em geral é grandemente influenciada pelo contetido
compartilhado nas redes, que naturalmente se torna uma preocupacao bem grande para
paises em estado de guerra.

Para um estudo apropriado do impacto nas guerras nas redes sociais, um passo
inicial importante logicamente é identificar os locais virtuais de onde é possivel extrair
informacao relevante. Este foi um ponto considerado durante o desenvolvimento deste
trabalho, mas grandemente auxiliado por trabalhos como o de Zhu et al. (2022), que
sumariza quais comunidades dentro do Reddit sdo mais relevantes para a coleta de dados
referentes a guerra.

A anélise de sentimentos de dados coletados em redes sociais em geral é bastante
documentada por uma diversidade gigantesca de trabalhos académicos. Entretanto, realizar
essa andalise direcionada para o Reddit e tratando do tépico da Guerra Russo-ucraniana,
que ainda persiste mesmo durante o desenvolvimento deste trabalho, prové desafios e
pontos mais especificos a serem considerados. O trabalho de Guerra e Karakug (2023) é
um exemplo de trabalho recente sobre deteccao de sentimentos em comunidades do Reddit
sobre a guerra entre Russia e Ucrania, e a metodologia descrita ¢ um bom exemplo para

trabalhos com temas similares.

3.3 ANALISE E DETECCAO DE COMUNIDADES POR MEIO DE GRAFOS

A secao de desenvolvimento deste trabalho utiliza grafos para realizar a detecgao
de comunidades sobre os dados coletados do Reddit. Este processo é, na verdade, um
uso comum da estrutura de grafos, que aparece em diversos outros trabalhos académicos
para atingir objetivos similares ao deste. Adicionalmente, compreender a teoria dos grafos,
explicada em trabalhos como o de Fortunato (2010), é de suma importéncia para que a
analise de sua estrutura seja possivel.

A utilizacao de algoritmos de detec¢do de comunidades em redes sociais também

necessita de um estudo mais aprofundado, devido a imensa diversidade de técnicas e
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algoritmos diferentes, que geram resultados variados em termos de eficiéncia e contetido
gerado. Trabalhos como o de Chunaev (2020) e Bedi e Sharma (2016) sumarizam diversos
algoritmos, permitindo uma visao mais clara de qual deles sao apropriados ou nao para
alcancar os resultados desejados em um trabalho académico que explora a deteccao e

andlise de comunidades.

3.4 ANALISE COMPARATIVA

A fim de sumarizar e facilitar a visualizacao do material apresentado em cada um
dos trabalhos citados e quais foram suas contribuigoes para este trabalho, foi criada a
tabela 1. Ao observa-la, é perceptivel a quantidade de material ja existente sobre o Reddit,
a guerra Russo-ucraniana e o processo de deteccao de comunidades a partir de dados
extraidos de redes sociais. A coluna “Contribui¢des” visa pontuar de forma mais especifica

quais aspectos de cada trabalho citado serviram de base para o desenvolvimento deste.
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Autores Ano | Titulo do Traba- | Rede social tema | Método de pes- | Contribuicées
lho quisa
Katie 2015 | Ask me anything: | Reddit Pesquisa bibliogra- | Contextualizar o
what is Reddit? fica funcionamento e
estrutura do Reddit
Proferes, Jones, Gil- | 2021 | Studying Reddit: | Reddit Pesquisa bibliogra- | Determinar ferra-
bert, Fiesler e Zim- A Systematic fica mentas e atributos
mer Overview of Disci- relevantes para a
plines, Approaches, coleta e estudos de
Methods, and dados do Reddit
Ethics
Hintz e Betts 2022 | Reddit in communi- | Reddit Pesquisa bibliogra- | Determinar  abor-
cation research: cur- fica dagens apropriadas
rent status, future para o estudo do
directions and best Reddit, levando em
practices conta suas subcul-
turas virtuais
Gliniecka 2023 | The Ethics of | Reddit Pesquisa bibliogra- | Elaborar uma es-
Publicly Available fica trutura referencial
Data Research: A para uso de dados
Situated Ethics publicos extraidos
Framework for do Reddit
Reddit
Ciuriak 2022 | The Role of Social | Twitter, Reddit, | Pesquisa bibliogra- | Determinar a in-
Media in Russia’s | Instagram e redes | fica fluéncia do conflito
War on Ukraine sociais em geral entre Russia e Ucra-
nia nas interacoes
em redes sociais
Zhu, Haq, Lee, Ty- | 2022 | A Reddit Dataset | Reddit Pesquisa bibliogra- | Sumarizar as fon-
son e Hui for the  Russo- fica e exploragdo | tes mais tuteis de
Ukrainian Conflict de féruns dentro do | conteido relevante
in 2022 Reddit a guerra dentro do
Reddit
Guerra e Karakug 2023 | Sentiment analysis | Reddit Extracdo e andlise | Identificar técnicas
for measuring hope de sentimentos de | uteis e praticas
and fear from Red- dados do Reddit so- | apropriadas de
dit posts during bre a guerra entre | deteccdo de senti-
the 2022 Russo- Russia e Ucrania mentos no Reddit.
Ukrainian conflict
Fortunato 2010 | Community detec- | N&o se aplica Estudo de teoria de | Compreender o fun-
tion in graphs grafos e detecgdo de | cionamento das es-
comunidades truturas de grafos
e técnicas de detec-
¢do de comunidades
Chunaev 2020 | Community de- | Redes sociais em ge- | Enquete online Determinar as téc-
tection in node- | ral nicas mais apropri-
attributed  social adas para serem uti-
networks: A survey lizadas na detecgao
de comunidades em
grafos
Bedi e Sharma 2016 | Community de- | Redes sociais em ge- | Estudo da teoria de | Entender o funcio-
tection in social | ral algoritmos de detec- | namento de algorit-
networks cao de comunidades | mos de detecgdo de

comunidades

Tabela 1 — Sumario dos trabalhos relacionados.
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4 CARACTERIZACAO DE DADOS

Este capitulo do trabalho apresenta as analises feitas sobre o conjunto de dados

extraidos, aplicando os métodos de caracterizagao que foram explicados na secao 2.2.1.

41 METODOLOGIA

Primeiramente, os dados receberam uma andlise quantitativa em relacao as pos-
tagens e comentarios feitos dentro delas. Posteriormente, também é feita a correlacao
de termos relevantes dentro do texto do contetido que foi extraido, por meio de nuvens
de palavra e rede de co-ocorréncia. Também sao utilizadas ferramentas como VADER e
LIWC para identificar caracteristicas semanticas, como os sentimentos expressados pelos
usuarios no texto e a analise psico-linguistica, onde ambos o teste de Kruskal-Wallis e o
coeficiente de Gini foram utilizados para identificar os resultados de maior relevancia para
o trabalho.

4.2 COLETA DE DADOS

O processo de coleta de dados foi realizado através de web scraping, ou seja, extragao
de conteido diretamente de paginas web. Visando esse objetivo, foram criados scripts de
coleta usando majoritariamente duas ferramentas: a API prépria do Reddit!, disponivel
para desenvolvedores em geral e que permite extrair contetido de praticamente qualquer
lugar no site?, juntamente com o framework Selenium?®, utilizado para automatizar a
procura por contetido sobre a guerra entre Rissia e Ucrania.

O conjunto de dados extraido para as anélises apresentadas neste trabalho consiste
de postagens e comentarios coletados de comunidades (subreddits) do Reddit referentes
ao periodo da semana de 20 de Fevereiro de 2022, inicio da invasao russa na Ucrania,
até a semana de 20 de Junho de 2023, data aproximada do inicio deste projeto de TCC.
Foram escolhidos subreddits que continham contetidos mais relevantes ou direcionados ao
contexto da guerra.

Para o caso de comunidades que tinham muitas postagens nao relacionadas a guerra,
o conteudo extraido foi filtrado para selecionar apenas material contendo palavras-chave,
como Biden, Trump, Putin, Zelensky, Ukraine, Ukrainian, Russia, Russian, Ukraine War,
Ukraine-Russia War, Kyiv, Crimea, Snake Island e Moscow. Essa filtragem foi feita tanto
utilizando essas palavras-chave como critério na busca automatizada de dados do Reddit
por Selenium, quanto percorrendo os dados que ja tinham sido extraidos e filtrando aqueles

sem conteudo relacionado as palavras-chave.

Disponivel em: https://www.reddit.com/dev/api/

A API do Reddit sofreu algumas alteragoes na regulamentacio ap6s o periodo de extragdo de dados
deste trabalho, impondo uma taxa de utilizagdo que antes nao existia.

Disponivel em: https://www.selenium.dev/

2

3
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Abaixo estao listadas as comunidades das quais os dados foram coletados:

o 1r/EndlessWar: comunidade dedicada a discussao sobre guerras em geral. Durante o
periodo de coleta deste trabalho, o contetido postado era predominantemente sobre

o conflito Russo-Ucraniano;

o 1r/News: comunidade dedicada ao compartilhamento de noticias mundiais, mas com

certo foco em material relevante aos Estados Unidos;

o r/WorldNews: comunidade dedicada ao compartilhamento de noticias mundiais, com

conteiido menos direcionado que a comunidade citada acima;

« r/Politics: comunidade dedicada a discussao de eventos relevantes sobre a politica

mundial;

 1r/RussiaUkraineWar2022: comunidade criada apés a invasao russa, dedicada a dis-

cussao e compartilhamento de contetido relevante sobre a guerra;

 r/Ukraine: inicialmente uma comunidade primariamente voltada a ucranianos, apo6s
o inicio da guerra se tornou um férum global dedicado a discussao e transmissao de

informacao relevante ao conflito, bem como um meio de suporte a Ucrania em geral;

 r/UkraineWarVideoReport: comunidade criada apds a invasao, também dedicada ao

compartilhamento de contetido relevante.

Os scripts foram utilizados sobre todas as comunidades listadas acima, coletando
postagens e comentarios de acordo com critérios de relevancia (quantidade de votos
recebidos dentro do Reddit) e tempo. O material coletado das postagens foi guardado
em formato JSON, organizado dentro das seguintes chaves: Titulo da postagem, Autor
(usuario que postou), ID (cédigo unico de cada postagem usado pelo Reddit), URL,
Data, Pontuagdo (votos recebidos dentro da rede), Contetido da postagem, Numero de
comentarios e lista de comentarios. A lista de comentarios contém toda a arvore de
respostas da postagem, incluindo respostas de respostas e assim adiante. Posteriormente,
essas chaves também foram convertidas para o formato CSV para facilitar o uso dos dados.

A figura 1 apresenta de forma simplificada como a extracao foi realizada, utilizando
tanto a API do Reddit quanto o Selenium para gerar arquivos JSON com os atributos

desejados.
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Figura 1 — Sequéncia de passos realizados na extragao de dados.

Definigdo de palavras-chave relevantes ao tema (Putin,
Zelensky, dentre outras)

[ Palavras-chave [
Algoritmo recebe os parametros desejados | Subreddits relevantes |

| Intervalo de tempo [

| Atributos procurados \
API do Reddit Selenium L S S |

Realizas pesquisas no
google por postagens no
subreddit escolhido

Itera sobre as postagens
do subreddit escolhido

Gera JSONs com os

atributos coletados

Fonte: Elaboracao prépria.

Abaixo, é apresentado um recorte de como os dados ficaram estruturados apos
a coleta, em formato JSON. Neste caso, observa-se uma postagem, com um comentario
subsequente, e uma resposta para o comentario, demonstrando como funciona a arvore de

comentarios dentro de uma postagem.

{
"Title": "Uncanny predictions of Ukraine’s war from April 2021 by former Russian MP Nevzorov",
"Author": "Ortenrosse",
"ID": "taood7",

"Url": "https://v.redd.it/ekwlmb7vygm81",
"Time": 1646880658.0,
"Score": 9863,
"Submission Content": "",
"Number of Comments": 826,
"Comment List": [
{
"Author": "Starter91",
"ID": "i02rz97",
"Comment Date": 1646893273.0,
"Comment Score": 676,
"Comment Content": "Is this man a time traveler?",
"Number of Replies": 17,
"Comment Replies": [

{
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4.3 ANALISE QUANTITATIVA DO CONJUNTO DE DADOS EXTRAIDOS

Terminada a extragao e a filtragem de conteiido relevante, o conjunto de dados
final consiste no texto referente a postagens e comentarios das comunidades dentro do
perfodo mencionado. E importante ressaltar que, além do propésito diferente que cada
comunidade possui dentro do Reddit, elas também tém um valor bem variado de nimero
de usuarios frequentadores, o que influencia nas andalises quantitativas que serdo apresen-
tadas posteriormente. A Tabela 2 informa o tamanho, baseado na quantidade de usuarios
participantes de cada uma das comunidades selecionadas para o trabalho, logo apds o

periodo de coleta dos dados.

Tabela 2 — Ntimero aproximado de usudrios inscritos em cada subreddit.

Comunidade N€© aprox. de usuérios participantes
r/endlesswar 33.000

r/news 27.000.000

r/worldnews 34.000.000

r/politics 8.400.000

r/russiaukrainewar2022 211.000

r/ukraine 900.000

r/ukrainewarvideoreport | 700.000

Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 2 representa a contagem do nimero total de postagens e comentéarios
presentes em cada comunidade, em cada més analisado. Quando a linha dos comentarios
estd acima da de postagens em um mesmo periodo de tempo, pode-se interpretar que
cada postagem teve um engajamento grande, dentro do contexto de cada comunidade.
Esse fendbmeno pode ser observado, por exemplo, na linha correspondente & comunidade
r/worldnews durante o més de Marco, ponto inicial do conflito, onde é perceptivel uma

quantidade imensa de comentarios quando comparado a quantidade de postagens.
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Figura 2 — Contagem de postagens e respostas para cada més de conflito.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Por outro lado, se observarmos r/endlesswar, uma comunidade relativamente menor,
é notavel que a linha de comentarios se mantém estavel mesmo quando ocorre um pico
na quantidade de postagens, indicando que houve poucas intera¢ées com cada postagem
durante o periodo. Para o resto das comunidades, em geral, as linhas do grafico sobem e
descem de forma relativamente sincronizada.

Para analisar o comportamento dos dados em relagao ao contexto da guerra, é ideal
observar quais acontecimentos relevantes aconteceram em cada més. A Figura 3 fornece,
de maneira resumida, os acontecimentos que possivelmente estavam em alta nas discussoes
em midias sociais para cada més de conflito, como por exemplo as interagoes entre figuras
politicas estadunidenses e ucranianas que ocorrem em determinados momentos do conflito,

ou também a tomada de territorio por parte da Russia.
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Figura 3 — Linha do tempo de eventos relevantes do conflito.

Invasdo no leste da Ucrania.
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& rendidla para a Russia apds um grande
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Naturalmente, durante o inicio do conflito tanto a quantidade de postagens quanto
o volume de respostas em cada postagem sao bem altos, principalmente nos subreddits
dedicados a noticias. Logo vemos a ascensao de atividade em subreddits dedicados exclusi-
vamente a guerra, e é perceptivel que eles mantém uma estatistica relativamente estavel
durante todo o periodo analisado. Além do pico inicial, também é perceptivel um pico
por volta de Setembro e Outubro de 2022. Esse foi um periodo de grande contra-ataque
ucraniano, e a comoc¢ao na rede social pode, dentre outros fatores, estar relacionado a
predominancia de publico ocidental no Reddit, principalmente pessoas pertencentes aos
Estados Unidos e Uniao Europeia, apoiadores da Ucrania durante a guerra. O ultimo pico,
observado proximo ao fim do intervalo de tempo analisado, pode ter sido influenciado
tanto pelas grande perdas por parte da Ucrania sofridas nestes meses.

Outra medida analisada foi a quantidade de usudrios inicos por més em cada co-
munidade, demonstrada na Figura 4. Um “usudrio inico”, neste contexto, se refere a cada
usuario que interagiu pelo menos uma vez nosubreddit naquele més. Nota-se que as comu-
nidades menores também tem uma variagao menor de usudrios, possivelmente indicando
usudrios “fiéis”, ou seja, que sdo frequentadores dessas comunidades em especifico. Nas
comunidades maiores, existe uma variagao continua, observada pela linha em zigue-zague,
o que pode significar que usudrios nem sempre interagem com conteido relacionado a

guerra, mas participam da discussao quando eventos impactantes ocorrem.

Figura 4 — Quantidade de usuarios tinicos por més de conflito.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A seguir, na Figura 5, temos as nuvens de palavras, geradas com as 50 palavras

mais comuns nas postagens e comentarios de cada um dos subreddits analisados.
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Figura 5 — Nuvens de palavras dos subreddits analisados.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Em geral, grande parte dos termos presentes sao termos militares devido a discus-
sao em torno da guerra. Conseguimos perceber também a ocorréncia de diversos termos
referenciando entidades influentes na guerra, como por exemplo a China ou o ex-presidente
americano Donald Trump. E possivel que a presenca destes termos se deva ao cardter das
postagens nessas comunidades, que frequentemente sdo noticias sobre agentes influenci-
adores no conflito. A nuvem mais dispar é a do subreddit r/politics, que possui diversas
palavras fazendo referéncia as elei¢oes norte-americanas de 2020. Isso se deve ao fato de a
maioria dos usuarios do Reddit serem norte-americanos, juntamente ao foco politico da
comunidade, o que torna a discussao mais direcionada para esse contexto. Por fim, vale
destacar a frequéncia do termo “nazi”, que pode estar relacionado a grande quantidade
de acusagoes por parte do governo russo chamando a Ucrania de nazista.

Também é interessante analisar as nuvens de palavras dos 50 bigramas (sequéncias
de duas palavras) mais frequentes em cada comunidade, conforme mostrado na Figura
6. Ainda hé a presenca de diversos termos militares, mas também surgem alguns termos
mencionando midias sociais e jornais famosos, possivelmente devido a divulgacao da guerra
nesses meios. O termo soviet union possivelmente faz referéncia a independéncia ucraniana
obtida apds a dissolucao da Unido Soviética na década de 90. Além disso, vemos com
frequéncia a mencao a slava ukraini, que em traducao direta significa “gloria a Ucrania”,
uma expressao com carater nacionalista mas que foi adotada até mesmo fora da Ucrania

como giria de apoio ao pafis.
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Figura 6 — Nuvens de palavras com bigramas dos subreddits analisados.
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Fonte: Elaboragao prépria.

A Figura 7 fornece um mapa de calor, onde a cor de cada célula é representativa da
quantidade de ocorréncias por més nos subrredits analisados de algumas palavras-chave
relevantes a guerra. Nota-se uma frequéncia constante do termo nazi, como previamente
mostrado pelas nuvens de palavra. A expressao “slava ukraini”, por sua vez, se mostra
presente nos meses de Setembro e Outubro, marcados por um grande contra-ataque da
Ucrania. Também é perceptivel alguns termos que ficaram mais frequentes em momentos
bem pontuais da guerra, como “snake island” e “moskva”, referente a dispustas que
ocorreram na Ilha das Serpentes perto do inicio do combate e a destruicao do navio de

guerra russo Moskva no mesmo periodo.
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Figura 7 — Mapa de calor da ocorréncia de palavras-chave.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Outra analise interessante feita é a da rede de co-ocorréncia de palavras chave,
como demonstrado na Figura 8. O grafo é constituido por nodos representando palavras-
chave, e arestas representando a ocorréncia simultanea de duas palavras-chave. O tamanho
de cada nodo ¢ determinado pelo peso dele, ou seja, pela quantidade de arestas ligadas
a ele. A grossura de cada aresta é determinada pela quantidade de vezes que o par de
palavras-chave ocorreu no texto.

Todos os nodos tiveram tamanho relativamente similar, indicando que nenhuma
das palavras-chave escolhidas ficou “isolada” das outras, ou seja, sem ocorrer juntamente
com as outras do grafo. Podemos notar uma grande quantidade de ocorréncias do par de
palavras “biden” e “trump”, respectivamente o atual e ex-presidente americano. A palavra

“torture” (tortura) também ocorreu frequentemente junto de “death” (morte).
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Figura 8 — Rede de co-ocorréncia de palavras-chave.
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Fonte: Elaboragao prépria.

4.4 ANALISE SEMANTICA DO CONJUNTO DE DADOS EXTRAIDOS

Esta secao detalha as analises que foram feitas sobre o conjunto de dados extraidos
para apresentar as diferentes opinides e perspectivas que surgiram durante o percurso da
guerra entre Russia e Ucrania, aplicando diferentes técnicas que serao detalhadas antes

de cada anélise aqui exposta.

4.4.1 Andlise de Sentimentos

A andlise de sentimentos permite compreender melhor a atitude expressada pelos
usudarios em suas postagens ou comentarios. Utilizamos a ferramenta VADER, usando
como base o conjunto de dados de todos os subreddits analisados neste trabalho, para
extrair uma pontuacao que representa a conotacao sentimental de cada interagdo dentro
da rede social. Conforme descrito pela propria ferramenta, uma pontuacao maior que 0,05
representa um sentimento positivo, enquanto uma pontuagao menor que -0,05 representa
um sentimento negativo.

Novamente, um conjunto de palavras relevantes da guerra foi selecionado, e a
analise de sentimentos foi feita sobre as postagens e comentérios que as continham, como
forma de relacionar cada palavra-chave com o sentimento comumente expressado por ela
no contexto das comunidades selecionadas neste trabalho. A Figura 9 mostra um mapa de
calor onde cada palavra chave recebe a pontuacao de sentimentos dos comentarios onde ela
aparece, para cada més de guerra. Os espagos em branco representam meses onde aquela
palavra nao foi citada, e portanto nao tem sentimento associado a ela naquele periodo de
tempo.

Notamos que as palavras “torture” (tortura) e “terrorist” (terrorista) receberam

pontuacao considerada negativa em praticamente toda a extensao do grafico, indicando que,
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Figura 9 — Mapa de calor da pontuacao de sentimentos de palavras-chave.
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Fonte: Elaboragao prépria.

seja qual for o contexto em que apareceram na rede social, geralmente estavam associadas
a comentarios negativos. A expressao “slava ukraini”, por sua vez, teve pontuagdo muito
positiva em determinados momentos e neutra em outros, possivelmente por aparecer em
comentarios de suporte a Ucrania independentemente de eles possuirem uma conotacao
mais positiva ou negativa.

Observando algumas palavras especificas, conseguimos notar a influéncia que certos
momentos pontuais da guerra tiveram na andlise de sentimentos. A mencao a Ilha das
Serpentes (snake island) inicialmente teve valor mais negativo, no periodo de invasao Russa,
mas logo pende para o lado positivo nos meses de contra-ataque ucraniano. Similarmente,
a palavra “Moskva” teve conotacao positiva nos meses correspondente a destruicao do
navio russo Moskva pelo exército ucraniano.

A palavra “united states” teve pontuacao bastante positiva no més de Dezembro,
marcado pelo encontro do presidente estadunidense com o presidente ucraniano. Além
disso, a palavra “refugees” (refugiados) obteve pontuacao geralmente neutra com alguns

picos negativos, o que possivelmente nos mostra um contraste entre momentos mais

Pontuacao de sentimentos
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esperancosos € momentos de grandes perdas durante a guerra.
Assim, é notavel como o sentimento expressado por cada palavra muda conforme
a progressao da guerra, e que determinados acontecimentos tiveram grande influéncia nas

opinioes dos usuarios em momentos determinados.

4.4.2 Nuvens de palavras positivas e negativas

A partir da divisdo de palavras entre positivas e negativas, baseado na pontua-
¢ao obtida pela andlise de sentimentos, podemos novamente utilizar nuvens de palavra
como ferramenta para visualizar rapidamente as palavras normalmente associadas com
sentimentos positivos ou negativos. As Figuras 10 e 11 mostram nuvens de palavras ge-
radas utilizando especificamente conjuntos de texto que continham somente comentarios

positivos ou negativos, através de todos os subreddits analisados.

Figura 10 — Nuvens de palavras de comentarios positivos e negativos.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 11 — Nuvens de palavras com bigramas de comentérios positivos e negativos.

military upe\armn . air force

ial medlum :
- eme Ourté .united statefox news

air defense, o geneva convention ¢ nuclear power

o armed force black sea

orce

"Inorth koreaj support B
BS ]‘ a Va k a‘l n lm middle east donald trump .
sfox news front:line :
:united Styﬁmstnuclear weapon

black s

=-Soviet union wwisom] [T Q) Tl 11N @hiinian right

(a) Comentdrios positivos (b) Comentarios negativos

Fonte: Elaboragao prépria.

As palavras predominantes nas nuvens de palavras positivas foram “hope” (espe-
ranga), “support” (suporte) e “slava ukraini”. A palavra “life” (vida) acabou se destacando
na nuvem de palavras negativa, o que pode ser consequéncia do uso da palavra associ-
ado a sentimentos como lamentacao ou luto. Curiosamente, muitas palavras se repetem
nas nuvens de palavras negativas, como o proprio termo “slava ukraini”, indicando que
comentarios em geral podem ter intercalado sentimentos positivos e negativos na mesma
mensagem. Por exemplo, é possivel que um comentario referencie as tragédias e o caos no
territério ucraniano, e ainda inclua esse termo para demonstrar apoio ao pais. Ainda assim,
¢ notavel que nas nuvens de palavras negativas aparecem em destaque termos militares,

como “soldier” (soldado) e “nuclear weapon” (arma nuclear).
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4.4.3 Analise Psicolinguistica

Esta secao detalha o processo de caracterizacao psicolinguistica do conjunto de
dados, utilizando a anélise LIWC (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010), que caracteriza as
palavras contidas nas postagens e comentarios baseado no contexto em que elas aparecem.
Essa técnica nos permite identificar melhor a conotacao emocional de cada palavra, além
de identificar se uma palavra esta associada a algum tema especifico, como por exemplo
familia, trabalho etc.

A analise inicialmente detectou 64 categorias, ou atributos, que estavam presentes
no conjunto de dados. Destes 64, aqueles que possuem diferencas significativas entre as
palavras-chave podem ser identificados por meio do teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL;
WALLIS, 1952). No caso aqui analisado, todos os atributos foram consideravelmente
diferentes, entao foi necessario aplicar o coeficiente de Gini (CATALANO; LEISE; PFAFF,
2009) para identificar quais eram mais discriminantes, e assim limitar a grande quantidade
de atributos identificados.

O mapa de calor na Figura 12 mostra os 20 atributos mais discriminantes encon-
trados pelo coeficiente de Gini. A cor de cada célula é determinada pelo desvio relativo
da palavra-chave sobre cada atributo, quando comparada com as outras palavras-chave.
Assim, uma célula fica mais vermelha se o desvio for acima da média, e mais azul se o
desvio for abaixo da média. De modo geral, quando uma palavra-chave tem um desvio
alto relacionado a um atributo, significa que postagens e comentarios que possuem aquela
palavra-chave fazem uso de outros termos relacionados ao atributo em destaque.

Notamos que diversas palavras-chave ficaram relacionadas ao atributo “dinheiro”,
como “united states”, “refugees”, “europe”, “government” e “biden”. O atributo morte
também mostrou relacao com as palavras “torture”, “nuclear”, “geneva convention” e
“kyiv”. O atributo de ansiedade ficou relacionado especificamente a palavra “terrorist”,
que se destacou na coluna comparada a todas as outras palavras.

A analise LIWC serve como complemento para compreender melhor o contexto
onde cada palavra se encaixa, e é 1til como ferramenta auxiliar, juntamente com as outras
analises descritas nesta secao, para identificar a presenca de comunidades definidas por

opinioes semelhantes entre si na segunda etapa deste trabalho.
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Figura 12 — Mapa de calor representando os atributos mais discriminantes da analise
LIWC.
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5 ANALISE DE GRAFOS E COMUNIDADES

Este capitulo tem como foco a apresentacao dos grafos gerados a partir dos dados
coletados de cada subreddit e posteriormente o processo de deteccao de Comunidades
dentro destes graficos utilizando diferentes algoritmos. A partir disso, é realizada a anélise
dos atributos de cada grafo e das Comunidades identificadas, correlacionando os resultados

obtidos com o contexto da rede social Reddit.

5.1 GERACAO DOS GRAFOS

Os grafos foram gerados com auxilio da biblioteca NetworkX! em Python. Cada
nodo dentro destes grafos representa um usudrio, e cada aresta uma interacao entre dois
usuarios. Além disso, as arestas destas redes geradas para cada subreddit sao dirigidas, de
forma que se o usuario A mandou um comentario para o usudario B, a aresta tera direcao
de A para B. Vale ressaltar que usuarios podem mandar mensagens para eles mesmos,
gerando arestas que fazem um loop para o nodo de onde saem. Caso existam multiplas
interagoes de um mesmo caminho A para B, o peso da aresta é incrementado em 1 para
cada interacao.

Os grafos gerados puderam ser visualizados com a utilizacdo da ferramenta Gephi?.
O Gephi disponibiliza alguns algoritmos convenientes para reorganizar a posi¢ao dos nodos
e arestas da rede, de forma que sua visualizacao fique mais clara e de facil compreensao.
Com isso, é possivel extrair algumas estatisticas capazes de expandir o conhecimento sobre
as redes de interacao de usuarios representadas pelos grafos. Além disso, esse processo
permite comparar as estatisticas entre grafos de interacao, para entender as diferencas
entre cada subreddit.

O algoritmo usado para organizar os grafos neste trabalho foi o Force Atlas 2,
disponivel dentro do Gephi por padrao. Este algoritmo proporciona uma distribuicao
baseada em repulsdo de nodos e atracdo de arestas (JACOMY et al., 2014), de forma que
apos algum tempo da execucdo, a rede alcanca um estado de equilibrio onde nodos que
estdao mais conectados ficam proximos, e nodos menos conectados ficam mais distantes.

A Figura 13 mostra como um grafo qualquer é representado visualmente no Gephi

antes e depois da execucao do algoritmo de reorganizacao.

Disponivel em: https://networkx.org/

2 Disponivel em: https://gephi.org/



Capitulo 5. Andlise de grafos e Comunidades 43

Figura 13 — Um grafo de exemplo, antes e depois da execucao do algoritmo Force Atlas 2.

Fonte: Elaboracao prépria.

5.2 CARACTERIZACAO DOS GRAFOS

Os dados coletados de todos os subreddits tema deste trabalho foram usados para
gerar um grafo referente a cada subreddit. Estes grafos sao uma combinacao dos dados de
todo o periodo que a coleta abrangeu, de forma que cada uma dessas redes representam
0s usuarios que participaram de cada subreddit dentro do periodo, juntamente com as
interagdes (comentérios) que ocorreram entre estes usuarios.

A Tabela 3 mostra as estatisticas encontradas para os grafos de todos os subreddits
analisados. O didmetro da rede é a maior distancia entre dois nodos quaisquer da rede,
considerando que nodos vizinhos tem 1 de distdncia. A densidade é uma medida de
completude do grafo, de forma que um grafo onde todos os nodos tem arestas que os

conectam entre si teria densidade 1.

Subreddit N? de Nés | N© de Arestas | Maior Grau | Grau médio | Diametro
r/EndlessWar 2581 12105 646 4,69 9

r/News 125862 275598 1692 2,19 27
r/Politics 99867 230426 2513 2,307 22
r/RussiaUkraineWar2022 31546 124361 3215 3,942 15
r/Ukraine 103289 431291 3680 4,176 23
r/UkraineWarVideoReport | 85219 311319 6033 3,653 18
r/WorldNews 183845 437223 2720 2,37 20

Tabela 3 — Tabela de dados encontrados para os grafos de todos os subreddits.

Fonte: Elaboracao prépria.

5.2.1 r/EndlessWar

A Tabela 2 nos fornece algumas estatisticas do grafo do subreddit “r/EndlessWar”.
Em relagao ao grau médio, ¢ interessante que se considere a distribuicao do grau através

dos nodos além de seu valor. Assim, a Figura 14 mostra um grafico que contém essa
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distribuicao, indicando pelo eixo “x” o valor de grau de cada nodo, e pelo eixo “y” a

quantidade de nodos que possuem aquele valor de grau.

N? de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
2581 12105 646 4,69 9

Tabela 4 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/EndlessWar

Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 14 — Distribuigdo do grau dos nodos do grafo de r/EndlessWar.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Destas estatisticas, é possivel extrair algumas informacoes do contexto do férum
da rede social. Primeiramente, observando o grau médio, é notavel que alguns poucos
nodos possuem um grau bem elevado comparado com o restante. E possivel que isso
seja consequéncia da estrutura dos tépicos de discussao no Reddit, onde comentarios e
postagens que possuem muitos upvotes sao levados para o inicio da pagina, enquanto
comentarios com menos upvotes ficam no final do férum. Assim, existe uma tendéncia
de que usuarios que foram “arrastados” para o inicio da pagina tenham uma quantidade
extremamente alta de interagoes, aumentando bastante o grau de seu nodo correspondente
no grafo, em contrapartida a comentarios com poucos votos, que dificilmente receberao
alguma resposta.

A Figura 15 mostra a visualizagdo do grafo gerado a partir dos dados coletados
do subreddit r/endlesswar. Este grafo é dirigido, indicando a origem e o destino de cada

comentario por meio das setas nas pontas das arestas. Além disso, alguns elementos da
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visualizagao foram modificados para facilitar a compreensao. Primeiramente, o tamanho
dos nodos cresce de acordo com seu grau total (soma da quantidade de arestas saindo
e quantidade de arestas entrando no nodo). Similarmente, as arestas ficam maiores com
base em seu peso (quantas interagoes ela representa). Por fim, o grafo foi colorido também
baseando-se no grau dos nodos, onde pontos azulados representam um grau pequeno,
enquanto pontos mais alaranjados ou avermelhados representam um grau relativamente

alto comparado com o restante da rede.

Figura 15 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/EndlessWar.
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Fonte: Elaboragao prépria.

O grafo possui diversos pontos de alta densidade (hubs), representados pelos nodos
mais avermelhados e maiores, que notavelmente possuem uma grande quantidade de
arestas conectadas a eles. Isso indica usuarios que enviaram muitas respostas para outros
comentarios, receberam muitas respostas em seus comentarios, ou ambos. Como este

subreddit em especifico tem um tamanho pequeno comparado aos outros analisados neste
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trabalho, também é possivel que esses usuarios possuam alguma relacao direta com o
forum, como por exemplo o cargo de moderador, e consequentemente interagem de forma
frequente o suficiente para influenciar o tamanho de seus respectivos nodos no grafo.
Como mencionado anteriormente, o algoritmo Force Atlas 2 tenta manter proximos
na visualizagdo nodos que estejam mais conectados entre si. Isso significa que a posicao de
cada nodo também pode fornecer informacao relevante. Neste caso, nodos que ficaram mais
proximos da borda do grafo podem indicar usuarios que nao interagem tao frequentemente
no subreddit, participando de apenas algumas discussoes seletas (o que nao impede que o
usudrio tenha uma grande quantidade de interagoes dentro dessas discussoes). Nodos que
estao mais proximos do meio do grafo, por sua vez, podem indicar usuarios que interagiram
em variados topicos de discussao através de diferentes postagens na Comunidade, o que
significa que receberam ou enviaram comentarios a uma grande variedade de usuarios.
Neste subreddit, também é perceptivel uma grande quantidade de nodos amare-
lados ou alaranjados perto das bordas do grafo, que recebem arestas de um pequeno
grupo de pontos azulados pequenos. Esse fendmeno pode indicar usuarios que alcancaram
repercussao em alguma postagem ou comentario pontual, mas nao necessariamente sao

frequentadores da Comunidade.

5.2.2 r/News

A Tabela 5 informa as estatisticas do grafo gerado a partir de dados do subreddit
“r/News”, e a Figura 16 mostra sua distribui¢ao de grau. Além disso, a Figura 17 mostra

sua visualizacao.

N? de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
125862 275598 1692 2,19 27

Tabela 5 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/News

Fonte: Elaboracao prépria.

Esse subreddit ¢ uma Comunidade bem grande, nao apenas relativo as outras
analisadas neste trabalho, mas também a rede social Reddit como um todo. Dessa forma,
é notavel que o grafo fica bem denso. Uma caracteristica importante de ser comentada
aqui é que Comunidades que sdo grandes o suficiente dentro do Reddit geralmente recebem
destaque na pagina inicial do site, aparecendo até para usuarios que nunca a acessaram ou
que nao sabem previamente de sua existéncia. Dessa forma, é natural que esses subreddits
destacados recebam um influxo de usuarios vindos da pagina inicial, que interagirao dentro
do férum mas nao necessariamente se tornarao frequentadores ou ao menos permanecerao
muito tempo nele. Esse contexto pode ser uma explicacdo para a grande quantidade

de nodos com grau relativamente baixo que preenchem este grafo. Naturalmente, isso
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Figura 16 — Distribuigao do grau dos nodos do grafo de r/News.
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Fonte: Elaboracao prépria.

também justifica uma média de grau menor, apesar da presenca de alguns nodos com grau
excepcionalmente alto.

Os nodos mais amarelados, representando um valor de grau mediano relativo aos
outros, estao bem distribuidos através de todo o grafo. Este intervalo de grau pode
acontecer devido a uma grande variedade de fatores. Para os nodos mais préximos da
borda, é possivel que representem usuarios que obtiveram uma repercussao consideravel
em suas postagens e comentarios, mas apenas em momentos pontuais dentro do periodo
coletado, e por isso nao estao tao conectados com o resto do grafo. Os nodos mais proximos
do centro, por sua vez, podem representar usuarios que sao frequentadores do subreddit e
por isso estao ligados a muitos outros, e interagem constantemente.

Os nodos maiores, ou hubs, podem indicar usuarios que nao apenas interagem
constantemente na Comunidade, mas obtém uma grande repercussao em suas postagens
e comentarios. Vale ressaltar que o Reddit é uma rede social menos centrada em usuarios
e mais no conteudo que eles publicam, o que implica que esses hubs nao necessariamente
sao usuarios famosos ou particularmente importantes dentro da rede, mas que o conteudo
que produzem recebe grande reconhecimento dentro deste subreddit, seja por relevancia,

qualidade ou algum outro fator.
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Figura 17 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/News.
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Fonte: Elaboragao prépria.

5.2.3 r/Politics

O subreddit “r/Politics” é estruturalmente parecido com “r/News”, por também
ser um férum grande e que frequentemente recebe destaque na pagina inicial do site. A
Tabela 6 que fornece as estatisticas de seu grafo, a Figura 18 com a distribui¢do de grau,

e a visualizagdo do grafo na Figura 19

N2 de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
99867 230426 2513 2,307 22

Tabela 6 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/Politics

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 18 — Distribuigao do grau dos nodos do grafo de r/Politics.

Degree Distribution

A0,000

35.000

20,000

25.000

Count

15.000

10,000

5.000

0 200 400 800 0 800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2000 2,200 2400
Value

Fonte: Elaboracao prépria.

E perceptivel que, comparado ao grafo anterior, este grafo tem menos hubs perto
do centro. Considerando o contexto politico da Comunidade, isso pode indicar que as
interagoes conectadas aos hubs aconteceram principalmente em momentos com grande
impacto politico durante a guerra, onde ocorreram interagoes entre usuarios que nao estao
tao presentes no forum durante o resto do periodo de coleta. Neste grafo, também sao bem
perceptiveis diversos focos de nodos de grau relativamente menor contornando a rede. Isso
também pode ser sinal de que o subreddit tem um influxo de usuarios que participaram
da discussao poucas vezes e provavelmente nao frequentaram mais estes topicos.

Outro fendmeno que se repete bastante neste grafo pode ser observado pela dis-
posicao das arestas. Observando atentamente, é notavel a frequéncia com que aparecem
nodos amarelados ou avermelhados perto das bordas do grafo, que recebem uma grande
quantidade de arestas vindas de nodos menores, ainda mais proximos do limite da rede.
Isso geralmente representa, no contexto de uma discussao no Reddit, uma postagem ou
comentario com grande quantidade de réplicas, mas pequena ou nenhuma quantidade
de tréplicas (quando um usudrio responde “de volta” um comentéario que recebeu). Essa
situagao pode implicar, por exemplo, um comentario que foi controverso, ou simplesmente

um topico que nao rendeu nenhum debate mais aprofundado.
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Figura 19 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/Politics.
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Fonte: Elaboracao prépria.

5.2.4 r/RussiaUkraineWar2022

As estatisticas deste grafo estdo presentes na Tabela 7, seguidas do grafico de
distribuigao de grau (20) e visualizagao (21). Um ponto curioso deste grafo, é que apesar
do ntimero muito menor de nodos comparado a alguns outros subreddits, o maior grau foi
muito elevado. Isso indica que, em algum momento da Comunidade dentro do intervalo de
tempo dos dados coletados, o usuario representado pelo maior nodo do grafo, destacado
em vermelho, obteve muita repercussao em suas postagens ou comentarios.

Vale notar que, diferentemente dos subreddits anteriores, este foi criado e é dedicado
especificamente para a guerra da Ucrania. Uma possivel consequéncia disso é que usuarios
participantes desta Comunidade estao interessados apenas no assunto da guerra, diferen-
temente dos outros subreddits que tinham postagens nao relacionadas. Assim, é possivel

que os membros dessa Comunidade sejam mais “fiéis” a ela, de forma que ativamente



Capitulo 5. Andlise de grafos e Comunidades 51

N2 de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
31546 124361 3215 3,942 15

Tabela 7 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/RussiaUkraineWar2022

Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 20 — Distribuigdo do grau dos nodos do grafo de r/RussiaUkraineWar2022.
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Fonte: Elaboracao prépria.

buscam interagir e acompanhar as discussoes a medida que a guerra se desenrola. Essa
situacao é refletida neste grafo, onde a presenca de nodos com grau mais elevado ficou
bem distribuida através de toda a sua extensao.

A distribui¢ao dos nodos de grau mediano também denota uma regiao do grafo com
grande quantidade de interacoes. E perceptivel a concentracao desses nodos na drea central-
inferior, possivelmente indicando que estes usuarios interagiram muito frequentemente
entre si. Analisando o grafico de distribuicao de grau, esta Comunidade parece ter valores

W, "

de grau (eixo “x”) distribuidos de forma mais constante que os outros subreddits analisados.
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Figura 21 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/RussiaUkraineWar2022.
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Fonte: Elaboracgao prépria.

5.2.5 r/Ukraine

N° de Nos N°© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
103289 431291 3680 4,176 23

Tabela 8 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/Ukraine

Fonte: Elaboragao prépria.

Esse subreddit, como mostra a Tabela 8, tem uma quantidade de arestas altissima
comparado com os outros analisados neste trabalho. De fato, observando a visualizacao
do grafo na Figura 23, fica claro a grande densidade de interagoes que ocorrem durante
o perfodo de coleta dos dados neste férum. E importante explicar aqui o contexto desta

Comunidade dentro da rede social para analisar este grafo. O subreddit “r/Ukraine”,
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desde o inicio da guerra se tornou um grande centro de discussao e compartilhamento
de informacao sobre ela, ndo apenas no Reddit como também na internet como um todo.
Essa pagina recebeu muitos papéis diferentes com o conflito, dentre eles: feed de noticias
relacionadas a guerra, local de mobilizagoes sociais para apoio aos ucranianos, férum de
discussao politica, militar e humanitaria etc. Possivelmente, foram essas as razoes que
causaram uma concentracao tao grande de interagoes neste grafo, comparado aos outros

neste trabalho.

Figura 22 — Distribuigdo do grau dos nodos do grafo de r/Ukraine.
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Fonte: Elaboracao prépria.

E perceptivel que a maioria dos hubs ficaram na mesma regido do grafo, mais para
a metade direita. Baseando-se na ideia de que usuarios frequentadores do forum no mesmo
intervalo de tempo tem maior probabilidade de se conectarem, podemos inferir que essa
concentracao de nodos que ocorre no grafo pode ter acontecido devido ao imenso fluxo de
usudrios novos para a Comunidade (que anteriormente a guerra servia mais como um local
direcionado para ucranianos) quando o conflito comegou, que posteriormente deixaram de
frequentar as discussoes e por isso nao criaram conexoes através de toda a extensao do
grafo. Nodos amarelados que ficaram mais para o centro, longe dos hubs principais, podem
indicar usuarios frequentadores do féorum durante um intervalo de tempo mais extenso,
de forma a terem uma grande quantidade de interagbes mas nao estarem tao conectados
com o0s pontos de maior concentracao.

Por fim, também sao marcantes as conglomeragoes de nodos com grau mais baixo
perto das bordas do grafo. Esses nodos representam grupos de usuarios que enviaram

interagoes para os hubs, mas nao foram respondidos de volta. Esse fendomeno é comum
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Figura 23 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/Ukraine.
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Fonte: Elaboragao prépria.

no Reddit quando, por exemplo, uma postagem ou comentario de um usuario gera muita
repercussao, de forma que o usudrio nao tem capacidade de replicar todo o contato que
recebe. Além disso, esses agrupamentos também podem indicar usuarios que interagiram
com a postagem ou comentario publicado por um nodo de grau alto muito tempo depois

que a publicagao aconteceu, e por isso nao foram respondidos.

5.2.6 r/UkraineWarVideoReport

Esse subreddit também foi criado apés o inicio da guerra, e seu foco € especificamente
no compartilhamento de video e imagens relacionadas a guerra. Esse contetido varia desde
noticias e relatorios até registros explicitos da violéncia no conflito. Postagens desse tipo
podem provocar bastante repercussao por parte dos usuarios, devido ao choque e a revolta

causados pela exposicdo a material sensivel. Esse contexto pode ser uma explicacao para
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o grande numero de interagoes, indicadas pelas arestas na Tabela 9. Similarmente, o grau
maximo atingido também foi de um valor relativamente alto comparado aos outros grafos
analisados aqui, indicando um usuario que atingiu muita repercussao em suas postagens

e comentarios.

N2 de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
85219 311319 6033 3,653 18

Tabela 9 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/UkraineWarVideoReport

Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 24 — Distribuigdo do grau dos nodos do grafo de r/UkraineWarVideoReport.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Analisando a distribuicao de grau na Figura 24 e a visualizagao do grafo na Figura
25, vemos que o grafo no geral ndo tem muitos nodos no intervalo de grau mais elevado,
apesar de os hubs terem atingido valores de grau bem altos. Uma possivel explicacao é
pelo fato de as postagens do subreddit serem, em sua maior parte, compostas por videos e
imagens. Nesse cendrio, cada postagem pode receber uma grande quantidade de respostas
(principalmente se o conteudo exposto nelas for chocante) mas ao mesmo tempo nao
provocar muita discussao (réplicas e tréplicas) entre os usudrios, tornando a rede menos

densa.
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Figura 25 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/UkraineWarVideoReport.
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Fonte: Elaboragao prépria.

5.2.7 r/WorldNews

A Tabela 10 contém as estatisticas encontradas para o grafo gerado a partir dos
dados deste subreddit. E notavel a quantidade exorbitante de ntimero de nodos. Este é um
forum que frequentemente recebe destaque na pagina inicial do Reddit, provocando um
fluxo muito alto de usuarios, especialmente em postagens relacionadas a eventos muito
impactantes. Naturalmente, os usuarios responsaveis por essas postagens também recebem
muitas réplicas, o que explica o valor de maior grau bem elevado. O grau médio, entretanto,
foi relativamente baixo, indicando que muitos usuarios interagiram pouco e provavelmente
nao sao frequentadores desta Comunidade. Esse fendomeno também é observado na Figura
26, que mostra uma concentracao grande de nodos nos intervalos mais baixos de grau.

A Figura 27 revela o grafo gerado a partir dos dados deste subreddit. Quatro hubs

ficaram destacados na imagem, possivelmente indicando usuérios que realizaram postagens
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N2 de Nos N© de Arestas Maior Grau Grau Médio Diametro
183845 437223 2720 2,37 20

Tabela 10 — Tabela de dados do grafo dirigido de r/WorldNews

Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 26 — Distribuigao do grau dos nodos do grafo de r/WorldNews.

Degree Distribution

70,000
65,000
60,000
55,000
50,000
45,000
40,000

35.000

Count

30,000
25,000
20,000
15.000
10.000

5.000
0 L
o 500 1.000 1.500 2,000 2.500

Vvalue

Fonte: Elaboracao prépria.

em momentos muito impactantes do conflito e por isso receberam uma quantidade imensa
de réplicas. Esse hubs também ficaram relativamente proximos um do outro, indicando
que esses usuarios muito provavelmente realizaram suas postagens ou comentarios em um
mesmo periodo de tempo, onde a guerra Russo-Ucraniana estava atraindo muita atencao
em escala global.

Por outro lado, a metade superior desse grafo esta preenchida por nodos com grau
baixo. Esses nodos podem representar usudrios que nao frequentam o subreddit, ou que
interagiram apenas naquelas postagens que foram destacadas na pagina inicial do Reddit.

Os nodos amarelados que ocasionalmente aparecem na regiao mais central do grafo
sao mais indicativas do “dia a dia” dentro da Comunidade, isto é, dos periodos de tempo
onde nenhum evento particularmente impactante aconteceu, e as postagens geralmente

tem uma repercussao mais ordinaria e pontual.



Capitulo 5. Andlise de grafos e Comunidades 58

Figura 27 — Grafo dirigido dos dados coletados de r/WorldNews.
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Fonte: Elaboracao prépria.

5.3 DETECCAO DE COMUNIDADES

Esta secao apresenta os resultados da execugao de algoritmos de deteccao de Comu-
nidades sobre os grafos gerados previamente. O intuito desta parte do trabalho é observar o
comportamento de cada algoritmo e comparé-los entre si, além de mostrar as Comunidades

encontradas de forma visual, novamente utilizando o software Gephi.

5.3.1 Algoritmo de Louvain

O algoritmo de Louvain foi executado sobre os grafos dos subreddits sendo anali-
sados neste trabalho, com excegao de “r/News”, “r/Politcs” e “r/WorldNews”. O motivo
da exclusao desses subreddits da se¢ao de detecgao de Comunidades é devido ao fato de

que, apesar dos dados terem sido submetidos a uma filtragem para selecionar contetdo
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relacionado a guerra Russo-Ucraniana, esses subreddits tem propdsitos menos direcionados
a esse conflito em especifico, e muitas discussoes que mencionam a guerra nao necessaria-
mente tém foco nisso. Assim, durante a detecgdo de Comunidades, é possivel que surjam
Comunidades sem tanta relevancia com o topico principal deste trabalho.

A execucao desse algoritmo busca encontrar a melhor “particdo” de um grafo,
medida pelo seu valor de modularidade. Assim, a particdo contém as diversas Comunidades
que foram encontradas. Para fins de facilitar a andlise neste trabalho, foram selecionadas
as 10 maiores Comunidades encontradas em cada grafo (baseado em seu niimero de nodos)
e geradas as visualizacoes destas Comunidades no Gephi.

A Tabela 11 mostra o valor de modularidade e a quantidade de Comunidades

encontradas apos a execucao do algoritmo de Louvain sobre os grafos de cada subreddit.

Subreddit Modularidade | N Comunidades encontradas
r/EndlessWar 0.330 19

r/RussiaUkraineWar2022 | 0.346 71

r/Ukraine 0.345 195
r/UkraineWarVideoReport | 0.393 158

Tabela 11 — Atributos encontrados pelo algoritmo de Louvain para cada subreddit.

Quanto mais proximo de 1 é o valor de modularidade, melhor é a estrutura de
Comunidades detectada em cada um dos grafos. E perceptivel que o algoritmo detectou
valores no intervalo aproximado de 0.3 até 0.5, um resultado relativamente “positivo” para
as estruturas encontradas. A seguir, serao apresentadas estatisticas e andlises para cada

uma das estruturas de Comunidade detectadas pelo algoritmo de Louvain.

5.3.1.1 r/EndlessWar

A Tabela 12 mostra os dados das 10 maiores Comunidades encontradas para o
subreddit. Em relacao a linha “todas” da Tabela, que é a combinacgao de todas as outras
Comunidades juntas em um sé grafo, é importante ressaltar que a quantidade de arestas, o
grau médio e o grau maximo tem valores destoantes das Comunidades isoladas. Isso ocorre
pois, ao juntar as Comunidades de 1 a 10 em uma tnica grande Comunidade, os usuarios
de Comunidades diferentes ainda possuem interagoes entre si, gerando novas arestas e
aumentado seu grau.

Algumas informagcdes interessantes podem ser extraidas da Tabela, como o fato
de algumas Comunidades menores, como a 8, terem a média de grau nao tao distante
de Comunidades maiores, como a 5 e a 2. Possivelmente, isso ocorre quando usuarios
presentes nessa Comunidade tiveram discussoes mais extensas entre si, gerando um grau
elevado mesmo que a quantidade de participantes na discussao seja menor.

Além disso, vemos que a Comunidade 1 possui um grau maximo bem menor que a

Comunidade 2, mas ainda obteve uma média muito maior, indicando uma concentracao
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Comunidade | N° Nodos | N© Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 292 476 3,25 78 7

2 262 390 2,97 165 6

3 205 262 2,55 123 9

4 203 294 2,89 51 8

5 197 278 2,82 103 8

6 185 232 2,5 38 9

7 165 226 2,73 47 6

8 160 225 2,81 55 7

9 151 192 2,54 32 8

10 147 166 2,25 90 6

Todas 1967 6102 6,2 531 Nao calculado

Tabela 12 — Dados das Comunidades encontradas para r/EndlessWar.

maior de usuarios com grau alto. Considerando a maneira que o Reddit é estruturado,
é possivel que usudrios que interagiram com outros usuarios que possuem grau alto de
interagoes também tenham uma quantidade de interagoes elevada. Isso ocorre pela fato de
postagens e comentarios que tem grande quantidade de votos positivos no féorum ficarem
em destaque na pagina, o que implica que as réplicas também ficardo destacadas junto, e
terao uma visibilidade maior.

O didmetro das Comunidades variou entre 6 e 9, o que pode ser indicativo de que
as discussoes ocorridas dentro destas Comunidades alcancou uma profundidade de até
nove usuarios diferentes participando de um mesmo tépico de discussao.

A Figura 28 mostra os grafos gerados a partir de cada uma das Comunidades. Essa
visualiza¢do proporciona uma compreensio melhor da estrutura de cada Comunidade. E
notavel que em alguns casos, como ocorre nas Comunidades 2, 3, 5 e 10, o algoritmo
parece ter detectado um agrupamento centrado em apenas um ou dois usudrios hubs,
possivelmente indicando discussoes de grande repercussao provocadas por estes usuarios.

Outras Comunidades, como a de ntmeros 1, 4, 6, 7, 8 e 9 possuem hubs menos
destoantes do resto do grafo, um sinal de que a Comunidade nao tao influenciada pela
repercussao de alguns poucos usuarios, mas provavelmente por uma variedade maior de
pessoas e assuntos que apareceram de forma frequente dentro do subreddit.

A Figura 29 representa a visualizagao da jungao dos grafos apresentados na Figura
28. As Comunidades estio coloridas da mesma forma nas duas Figuras. E perceptivel que
os hubs de cada Comunidade estao préximos um do outro, na regiao central do grafo. Um
fendmeno interessante ¢ que alguns nodos da mesma Comunidade ficam mais distantes
um do outro no grafo conjunto que outros nodos de Comunidades diferentes. O algoritmo
de Louvain tenta maximizar a modularidade, e por causa disso é possivel que nodos que

estejam fortemente conectados ainda podem ser separados em Comunidades diferentes.
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Figura 28 — Visualizagao dos grafos das Comunidades de r/EndlessWar.

(i) Comunidade 9

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 29 — Grafo da jungao das Comunidades de r/EndlessWar, detectadas pelo algoritmo
de Louvain.
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Fonte: Elaboracgao prépria.

A fim de compreender melhor os topicos de discussdo que acontecem em cada
Comunidade, a Figura 30 apresenta nuvens de palavras geradas a partir das 3 maiores Co-
munidades deste subreddit. As palavras “China”, “Military” (militar) e “American” (ame-
ricano) aparecem nas trés Comunidades. Uma possivel causa é o cardter norte-americano
da rede social como um todo, juntamente com as tensoes entre Estados Unidos e China,

que se elevaram em alguns momentos do conflito Russo-Ucraniano.

Figura 30 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Louvain em r/EndlessWar.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 31 mostra alguns dos comentarios com mais repercussao (pontuagao
dentro do Reddit), vindos dos usuarios de maior grau das trés primeiras Comunidades
Observando os comentarios dos usuarios, é perceptivel que muitos fazem mencao a tragédia

da guerra. Na Comunidade 2, também é mostrado um comentario de carater politico,
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fazendo referéncia a relagao entre EUA e China.

Figura 31 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/EndlessWar.

r/EndlessWar - Louvain
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"The image of a destroyed Ukrainian train bombed by the i i ing on social media, is actually the image of a
Serbian train that was bombed by NATO troops in 1999. No shame at all."
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Comunidade 1

"Clare Daly, member of EU Parliament, on Ukraine: "The goal is an endless war, not a successful war..""
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"80% of Chinese blame US for Ukraine conflict \u2013 study
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"The bastards call it a"test strike""
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"After a member of the African peace delegation told the media there were no explosions in Kiev while they were there, and any claims
otherwise were Ukrainian propaganda, this was the reaction of ordinary Ukrainians on two major Ukrainian Telegram channels."
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Comunidade 3

"In Ukraine, Man Abandons His Car and Is Filmed Running Through Field to Avoid Conscripting Ukrainian Group Chasing After Him"

Usuario 3 )

"Ukrainian casualties. A cemetery near a Ukrainian village."

Fonte: Elaboracao prépria.

5.3.1.2 r/RussiaUkraineWar2022

A Tabela 13 mostra as estatisticas para as 10 maiores Comunidades encontradas

pelo algoritmo de Louvain. O grau médio teve uma diferenca consideravel entre a maior e

a menor Comunidade. Além disso, o grau maximo nao foi necessariamente proporcional

ao tamanho da Comunidade, diferentemente de grafos anteriores. O diametro, por sua vez,

foi relativamente parecido entre todas as Comunidades.

Em relacao aos grafos de cada Comunidade, observados na Figura 32, os com-

portamentos observados sao similares as Comunidades analisadas previamente. Vemos
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Comunidades | N® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 4194 7683 3,66 971 9

2 3117 4934 3,16 1194 9

3 2507 3749 2,99 835 10

4 1850 2566 2,77 408 11

5 1809 2573 2,84 360 10

6 1731 2556 2,95 234 12

7 1484 2019 2,72 542 11

8 1467 1937 2,64 408 12

9 1266 1679 2,65 318 11

10 1077 1390 2,58 406 11

Todas 20502 62057 6,05 3209 Nao calculado

Tabela 13 — Dados das Comunidades encontradas para r/RussiaUkraineWar2022.

Comunidades com uma grande quantidade de hubs, como a 1 e 3, juntamente com Comu-
nidades de poucos hubs como a 6, 7 e 8, onde apenas alguns poucos nodos tem tamanho
de destaque devido ao seu grau.

O grafo conjunto, na Figura 33 teve trés regioes de destaque, correspondentes as
Comunidades 1, 2 e 3, que dividem a rede em tercos de tamanho parecido. Parece existir
uma tendéncia, ndo apenas neste grafo como nos anteriores, de que as Comunidades de
maior tamanho tendem a ficar relativamente distantes no grafo conjunto, implicando
que ndo existe tanta conexdo entre elas. E possivel que cada uma dessas Comunidades
esteja relacionada a uma postagem ou um conjunto de postagens que foram feitos em
periodos de tempo diferentes dentro do subreddit, de forma que os usuarios presentes
em cada Comunidade foram frequentadores de “r/RussiaUkraineWar2022” em momentos

diferentes do conflito, o que explica a baixa conectividade entre certas Comunidades.



Capitulo 5. Andlise de grafos e Comunidades

65

Figura 32 — Visualizagdo dos grafos das Comunidades de r/RussiaUkraineWar2022.

(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 33 — Grafo da juncao das Comunidades de r/RussiaUkraineWar2022, detectadas
pelo algoritmo de Louvain.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 34 mostra as nuvens de palavras para as trés maiores Comunidades
detectadas. Estao presentes diversos termos militares, como “soldier” (soldado), “tank”
(tanque) e “combat” (combate). Além disso, aparecem algumas palavras com conotagao
positiva, como “hope” (esperanca), “love” (amor) e “life” (vida). A palavra “Slava” vem
novamente do termo “Slava Ukraini” (gloria a Ucrdnia), indicando que essas Comunidades

provavelmente tiveram muitas postagens de apoio ao povo ucraniano.

Figura 34 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Louvain em r/RussiaUkraineWar2022.
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Fonte: Elaboragao prépria.

A Figura 35 mostra os comentarios ou postagens que atingiram mais repercussao
dos usuarios de grau mais elevado nas trés primeiras Comunidades detectadas. Analisando
a imagem, parece que comentarios referenciando os EUA atingiram uma repercussao alta.
Além disso, os comentéarios parecem trazer um ponto de vista pro-Ucraniano, onde os

ataques da Rissia sdo vistos como chocantes e traumaticos (terceiro comentério da Comu-
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nidade 1), enquanto a investida Ucraniana geralmente recebe repercussao com conotagao
mais positiva (segundo comentério da Comunidade 3). O terceiro comentario da Comu-
nidade 2 ironiza o ataque Russo, comparando com “fogos de artificio em homenagem ao

Dia da Independéncia”.

Figura 35 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/RussiaUkraineWar2022.

r/RussiaUkraineWar2022 - Louvain

( 1\
Usudriol |
"If Russia is afraid of uranium projectiles, they can wit their tanks from Ukraine, this is my recommendation to them -
John Kirby."

[ Usuario 2 )

"Antony Blinken, Secretary of State of the United States, has delivered an absolutely remarkable and historical speech on Ukraine and
Russia at the at the United Nations Security Council."

Comunidade 1

1 Usudrio3 |

"Ukrainian girl filmed herself with her cat during tonight russian missile attack on apartment block in Kryvyi Rih (Zelensky hometown)
that killed at least 10 civilians"

Usuario 1 )

"Benjamin Giorgio Galli, a native of Italy and a citizen of the Netherlands, has been fighting in the "International Legion" since March, he
was killed yesterday in Kharkiv."

Usuario 2 ]

A4

Comunidade 2 “Ukrainian servicemen say hello to you all here at r/RussiaUkraineWar2022"

Usudrio3 )

"The russian army, as a move of goodwill, staged a grandiose fireworks display in occupied Snizhne in honor of the US Independence
Day"

Usuario 1 |

"Freedom Russia Legion civilian movement posts video advice on destroying railway lines of the Putinist Russian Federation. (& Belarus &
occupied territories count)"

Usuario 2 '

Comunidade 3 "A Ukrainian kamikaze drone catches up with a Russian armoured vehicle"

Usudrio 3 |

"US President Biden and Ukrainian President Zelenskyi stroll through Kyiv while the air alarm is still going off. Do they look scared to
you?"

Fonte: Elaboracao prépria.

5.3.1.3 r/Ukraine

A Tabela 14 mostra as estatisticas encontradas para as 10 maiores Comunidades
detectadas pelo algoritmo de Louvain neste subreddit. Dessa vez, a quantidade de nodos ¢é
extremamente diferente da primeira até a iltima Comunidade, e a proporc¢ao do niimero de
arestas nao foi necessariamente proporcional ao niimero de nodos. O grau médio também

nao foi proporcional, como é possivel notar observando as Comunidades 2 e 8, por exemplo.
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O grau maximo também foi extremamente variavel, de forma que até mesmo Comunidades
menores como a 10 obtiveram um valor comparativamente alto. O didmetro de todas as

Comunidades se manteve bem parecido.

Comunidades | N° Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 16772 31092 3,7 692 13

2 11327 23280 411 1505 11

3 7512 11628 3,09 760 13

4 6651 9289 2,79 1181 15

5 6346 10567 3,33 296 13

6 6310 10399 3,29 283 13

7 6195 8798 2,84 847 14

8 5805 8992 3,09 349 13

9 4786 6679 2,79 683 13

10 4213 5288 2,51 911 14

Todas 75917 256998 6,77 3548 Nao calculado

Tabela 14 — Dados das Comunidades encontradas para r/Ukraine.

Observando os grafos de cada Comunidade na Figura 36, é notavel que no geral
cada Comunidade teve varios hubs, ao invés de apenas um soé. Isso significa que o algoritmo
nao detectou Comunidades que parecem ser centradas em apenas um usuario com grande
repercussao, mas sim em diversos usuarios diferentes que participaram ativamente de
determinada discussao e obtiveram um grande ntimero de interagoes.

O grafo conjunto, observado na Figura 37, também teve um comportamento um
pouco diferente dos outros apresentados nas analises dos subreddits anteriores. Dessa
vez, a Comunidade 1 ficou destacada na parte de baixo do grafo, de forma “isolada”,
possivelmente indicando que possui uma proximidade maior apenas com a Comunidade 2,
logo acima dela. A Comunidade 2 tomou a parte central do grafo, e devido a isso pode
estar mais interligada com outras Comunidades que foram detectadas. A parte superior do
grafo conjunto foi preenchida com as outras Comunidades, como a 3, 4 e 7, que parecem

estar muito interconectadas entre si.
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Figura 36 — Visualizagdo dos grafos das Comunidades de r/Ukraine.

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (c) Comunidade 3

(e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

o
» - : O e ﬁ
(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

o

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 37 — Grafo da juncao das Comunidades de r/Ukraine, detectadas pelo algoritmo
de Louvain.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 38 mostra as nuvens de palavra geradas a partir dos dados das trés maiores
Comunidades detectadas por Louvain em “r/Ukraine”. As trés Comunidades parecem ser
extremamente similares em relacao as palavras mais utilizadas. No geral, parece existir
uma predominéncia por termos militares, como “missiles” (misseis), “soldier” (soldado) e
“tank” (tanque). A Comunidade 3, particularmente, se destacou pela predominéncia de
palavras positivas, como “hero” (her6i), “hope” (esperanca) e “life” (vida), provavelmente
expressando apoio ao povo e ao exército ucraniano.

A Figura 39 mostra os comentarios ou postagens de maior repercussao nas trés
maiores Comunidades detectadas. Muitas das mensagens fazem referéncia a reconquista
de territorio ucraniano, como a retomada da Ilha da Serpente e a cidade de Kherson,
mostrando que esse tipo de contetudo foi bastante compartilhado e discutido dentro desse
subreddit.
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Figura 38 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Louvain em r/Ukraine.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 39 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/Ukraine.

r/Ukraine - Louvain

e

" Usuario1 )

"German-supplied helmet stopped a ricochet 7.62x54mm bullet used by various Russian weapons - Not all donated equipment is junk,
even if it's old to modern NATO standards”

Usuario 2 ’

Comunidade 1 “Slava Ukraini!”

Usuério 3 )

"Former Russian troops who agreed to fight for Ukraine created the "Legion of Free Russia". They will go through training, take an oath
and transfer under command of the Ukrainian army."

Usudrio 1 ’

"At the summit of the Parliamentary Assembly of the Black Sea Economic Cooperation in Ankara a member of Russian delegation
attempted to remove Ukrainian flag."

Usudrio 2 '

"Putin wanted total cleansing of Ukraine with house-to-house terror, leaked spy docs reveal"

Comunidade 2

A4

Usuario 3 )

"Ukrainian flag is back on the Snake Island"

Usuario 1 ’

"21-year-old Tetyana Macievska has been killed in battle against the Russian Army. Despite her young age, she got married recently. Rest
In Peace Tetyana. Ukraine will never forget your sacrifice."

Usudrio 2 )

. "On the left: empty supermarket shelfs in Kherson under Russian occupation (date 24/10). On the right: reopened ATB supermarket in
Comunidade 3 . N
liberated Kherson today.’

Usuario 3 )

"15 out of 15 cruise missiles launched at Kyiv earlier this morning were shot down. This became possible thanks to the excellent work of
Air Defense Forces, and Western air defense systems previously supplied to Ukraine."

Fonte: Elaboragao prépria.
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5.3.1.4 r/UkraineWarVideoReport

A Tabela 15 mostra as estatisticas para as 10 maiores Comunidades encontradas
pelo algoritmo de Louvain para este subreddit. Existe grande variagao entre o nimero de
nodos e nimero de arestas da Comunidade 1 para a Comunidade 10. Além disso, o grau
médio também difere bastante, e as Comunidades 2 e 3 tiveram grau médio maior do que
a Comunidade 1, apesar de serem menores em quantidade de nodos. O grau maximo das
Comunidades também variou bastante, com a Comunidade 3 tendo um valor muito acima,
e as Comunidades 8 e 9 muito abaixo do restante das Comunidades. O didmetro também
foi bem diferente entre cada Comunidade, com destaque para as Comunidades 2 e 3, que

tiveram o menor valor de didmetro apesar de seu tamanho e de seu grau médio elevado.

Comunidades | N° Nodos | N? Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 16645 29284 3,51 837 13

2 14650 31247 4,26 1972 10

3 11921 24039 4,03 2743 10

4 8888 14923 3,35 590 12

5 6463 9811 3,03 900 13

6 3502 4578 2,61 480 14

7 2907 3686 2,53 602 14

8 1844 2200 2,38 86 17

9 1712 1979 2,31 65 18

10 1667 1932 2,31 425 17

Todas 70199 221473 6,31 5925 Nao calculado

Tabela 15 — Dados das Comunidades encontradas para r/UkraineWarVideoReport.

A visualizacao dos grafos desta Comunidade, presentes na Figura 40, mostram que
de forma geral cada Comunidade teve diversos hubs, bem distribuidos através de toda a
extensao de cada grafo. Isso indica que, dentro de cada Comunidade, diversos usuarios
diferentes obtiveram grande repercussao em suas postagens e comentarios. As trés maio-
res Comunidades, em particular, parecem ter uma estrutura extremamente semelhante:
diversos hubs espalhados por todas as dire¢oes dos grafos, proximos as bordas.

O grafo que mostra a juncao de todas essas Comunidades, presente na Figura 41,
também expoe certa uniformidade e semelhanga entre a estrutura das maiores Comunida-
des. Esse grafo ficou dividido em quatro grande regioes, correspondentes as quatro maiores
Comunidades que foram detectadas. A regiao azul, representante da Comunidade 3, parece
ter se estendido mais para o centro do grafo, possivelmente indicando uma conexao maior

com todas as outras Comunidades.
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Figura 40 — Visualizagao dos grafos das Comunidades de r/UkraineWarVideoReport.

(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 41 — Grafo da jungao das Comunidades de r/UkraineWarVideoReport, detectadas
pelo algoritmo de Louvain.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 42 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Louvain em r/UkraineWarVideoReport.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 42 mostra as nuvens de palavras das trés maiores Comunidades detecta-
das. Novamente, as trés imagens sdo bem similares e destacam diversos termos militares.
Diferentemente dos subreddits anteriores, aqui existem menos palavras positivas, prova-
velmente porque o forum é dedicado ao compartilhamento de imagens e videos mais
sensiveis.

A Figura 43 mostra comentarios ou postagens de alta repercussao nessas trés Comu-
nidades. A Comunidade 1 parece mais focada em compartilhar contetido de carater militar.
A Comunidade 2, por sua vez, tem um foco mais politico, mencionando os presidentes da
Ucrania e dos EUA, e ironizando a Chama Russa, monumento em homenagem a soldados

soviéticos. A Comunidade 3 faz mencao a retomada de territério por parte da Ucrénia.
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Figura 43 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/UkraineWarVideoReport.

r/UkraineWarVideoReport - Louvain

=

Usudrio 1 |

"Ukrainian BTR-4 shoots a group of Russian soldiers."

Usuario 2 .

Comunidade 1

"If Putin thought the Ukranians were tough, the Finns have more to offer. Finnish military showcase"

Usuario 3 '

"Raw footage of Ukrainian special forces ambushing Russian armor in the forests"

Usuario 1 '

"RU: 5th grader in Moscow extinguishes the "Eternal Flame" by dropping in a fire extinguisher."

Usuario 2 '

Comunidade 2

A\ 4

“Ukrainian vehicle camouflaged as house sneaking up to the russian positions"

Usuario 3 )

"President Zelensky has arrived at the White House for his meeting with President Biden."

Usudrio 1 ’

"Kherson has been liberated 11/11/2022"

Usuario 2 '

Comunidade 3

"60mm M-83 Chinese-made mortar shells found in Ukraine, looks like China is supplying russia after all."

Usuario 3 ’

"We have no heating, no electricity, no water, no mobile or internet connection, but NO RUSSIANS! | am extremely happy because now
we are free."

Fonte: Elaboracao prépria.

5.3.2 Algoritmo de Leiden

Assim como o algoritmo de Louvain, o algoritmo de Leiden foi executado sobre as
Comunidades subreddits analisadas neste trabalho. A partir do resultado, foram separadas
as 10 maiores Comunidades de cada subreddit, que serdo analisadas a seguir. A Tabela 16
mostra os valores de modularidade e o nimero de Comunidades detectadas pelo algoritmo
de Leiden para cada subreddit. De forma geral, é possivel observar que os valores de

modularidade e nimero de Comunidades nao foram muito diferentes em relagdo aos

encontrados pelo algoritmo de Louvain, presentes na Tabela 11.
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Subreddit Modularidade | N Comunidades encontradas
r/EndlessWar 0.288 21

r/RussiaUkraineWar2022 | 0.335 73

r/Ukraine 0.362 225
r/UkraineWarVideoReport | 0.401 151

Tabela 16 — Atributos encontrados pelo algoritmo de Leiden para cada subreddit.

5.3.2.1 r/EndlessWar

A Tabela 17 fornece as estatisticas das 10 maiores Comunidades detectadas pelo
algoritmo de Leiden no subreddit. A Comunidade 1 possui um niimero de nodos relativa-
mente elevado comparado as outras, que possuem valores num intervalo menor. O ntimero
de arestas também é bastante elevado na primeira Comunidade, mas com variacdo menor
a partir da Comunidade 3 até a 10. As Comunidades 1, 2 e 6 tiveram valores mais elevados
de grau médio, entretanto a Comunidade 7 se destacou pelo maior valor de grau méaximo

encontrado. Por fim, o didmetro é similar entre todas as Comunidades.

Comunidades | N® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 262 556 4,24 45 6

2 196 379 3,66 34 7

3 180 209 2,32 31 6

4 171 202 2,36 87 7

5 170 219 2,57 36 8

6 165 299 3,62 20 6

7 163 193 2,36 126 7

8 152 229 3 12 9

9 145 229 3,15 27 7

10 140 239 3,41 18 7

Todas 1744 5193 5,95 531 Nao calculado

Tabela 17 — Dados das Comunidades encontradas para r/EndlessWar.

Na Figura 44 vemos a visualizacao dos grafos detectados por Leiden neste subreddit.
De forma geral, os grafos nao ficaram centradas em apenas um usudrios, mas sim em varios
pontos com grau mais elevado, como é perceptivel nas Comunidades 1, 2 e 6, por exemplo.
No grafo conjunto, mostrado na Figura 45, vemos que as Comunidades maiores ficaram
bem proximas umas das outras, uma indicacdo de que estao fortemente conectadas. De
maneira geral, nenhum Comunidade parece isolada das outras, uma possivel consequéncia

do tamanho menor deste subreddit comparado aos outros analisados neste trabalho.
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Figura 44 — Visualizagao dos grafos das Comunidades de r/EndlessWar.
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 45 — Grafo da jungao das Comunidades de r/EndlessWar, detectadas pelo algoritmo
de Leiden.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 46 mostra as nuvens de palavras geradas a partir das trés maiores Comu-
nidades detectadas. Comparado as nuvens de palavras analisadas previamente na se¢ao
5.3.1, estas ndo possuem a presenca de palavras com conotacao positiva. Aqui, termos
militares e politicos foram mais proeminentes em todas as Comunidades.

A palavra “Nazi” ficou em evidéncia, e o contexto de seu uso pode ser melhor
entendido observando a Figura 47. Muitos dos comentarios expostos aqui revelam uma
visao critica direcionada a Ucrania. Na Comunidade 1, os usuérios fazem mencao a uma
“lista de alvos” da Ucrénia e a ataques ucranianos a um escritor Russo. A Comunidade
3 tém usudrios que criticam o uso de uranio empobrecido (fornecido & Ucrania para uso
militar pelos EUA) e alegam uso de simbologia nazista em tanques ucranianos. De maneira
geral, esse subreddit se destaca por aparentar nao ser pro-Ucrania, diferentemente dos

outros analisados neste trabalho.
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Figura 46 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Leiden em r/EndlessWar.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 47 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/EndlessWar.

r/EndlessWar - Leiden

( N

" Usudrion )

"Ukrainian media asks who should be next after car bombing of Russian writer"

Usudrio2 |

Comunidade 1 "Roger Waters added to Ukrainian Hit List"

Usuério 3 '

"Clare Daly, member of EU Parliament, on Ukraine: "The goal is an endless war, not a successful war..""

Usudrio 1 '

"The Washington Post reported previ that the Ukrainians had previt a test strike with a HIMARS launcher on one of
the floodgates of the Nova Kakhovka dam."

Usudrio 2 '

"....And made that big speech/video all about "how attacks on Nuclear Power Plants are war crimes, etc." today....hmmm"

A4

Comunidade 2

Usudrio 3 '

"Very Well Done Cartoon Meme Depicting The War in Ukraine"

Usudrio 1 '

"80% of Chinese blame US for Ukraine conflict \u2013 study"

Usuario 2 '

Comunidade 3 "Depleted uranium is a war crime"

Usuario 3 )

"Yet another Ukrainian tank with Nazi symbols."

Fonte: Elaboragao prépria.
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5.3.2.2 r/RussiaUkraineWar2022

A Tabela 18 mostra o grafo das estatisticas encontradas para as 10 maiores Comu-
nidades detectadas pelo algoritmo de Leiden em “r/RussiaUkraineWar2022”. O ntimero
de nodos decresce rapidamente das duas primeiras Comunidades para as outras. Todas
as Comunidades a partir da Comunidade 4 tiveram um tamanho relativamente préximo,
ainda que o nimero de arestas seja mais variavel entre elas. O grau médio também nao
foi proporcional ao tamanho de cada Comunidade, mas o valor desse dado em todas as
Comunidades desse subreddit foi relativamente elevado, comparando-o as estatisticas de

outros subreddits. O didmetro de todas as Comunidades foi extremamente parecido.

Comunidades | N2 Nodos | N2 Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 3562 6887 3,86 515 10

2 2794 5028 3,59 928 9

3 1767 2553 2,89 1019 10

4 1205 1656 2,74 661 10

5 1140 1675 2,93 317 9

6 1050 1636 3,11 208 11

7 1034 1343 2,59 396 10

8 1007 1304 2,59 434 11

9 997 1425 2,85 287 11

10 997 1299 2,6 533 9

Todas 15553 42617 5,48 3209 Nao calculado

Tabela 18 — Dados das Comunidades encontradas para r/RussiaUkraineWar2022.

Observando a Figura 48, que mostra os grafos gerados a partir de cada Comunidade,
é perceptivel que algumas Comunidades tiveram uma dispersao do grau dentre a extensao
da rede, com mais hubs aparecendo em cada grafo. Isso também é perceptivel comparando
estas visualizacao com a Tabela 18, onde vemos um grau médio bem alto em Comunidades
que possuem diversos hubs, como a 1 e a 2. A Comunidade 3, por sua vez, parece centrada
em apenas um usuario, e como consequéncia teve um grau maximo muito alto mas um
grau médio menor.

Analisando o grafo de todas as Comunidades unidas, apresentado na Figura 49, é
notdavel um comportamento diferente dos grafos referentes aos subreddits anteriores. Dessa
vez, as regioes correspondentes as Comunidades 1 e 2 ficaram bem destacadas em polos
opostos do grafo, sinal de que estas duas Comunidades nao possuem muita interagao
entre seus usuarios. Uma possivel conclusao disso é que essas duas Comunidades na
verdade estao compostas por usuarios que interagiram dentro do subreddit em eventos que
aconteceram em momentos completamente diferentes do conflito Russo-Ucraniano. Assim,
esses usuarios podem nao ter interagdes uns com os outros simplesmente por estarem

ativos no férum em periodos de tempo diferentes.
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Figura 48 — Visualizagao dos grafos das Comunidades de r/RussiaUkraineWar2022.

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (c) Comunidade 3

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 49 — Grafo da juncao das Comunidades de r/RussiaUkraineWar2022, detectadas
pelo algoritmo de Leiden.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 50 mostra as nuvens de palavras geradas a partir das trés maiores Co-
munidades detectadas por Leiden em “r/RussiaUkraineWar2022”. A Comunidade 2 em
particular se destacou por ter palavras de conotacao positiva em maior evidéncia. De

forma geral, as trés imagens foram bem parecidas.

Figura 50 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Leiden em r/RussiaUkraineWar2022.
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Fonte: Elaboragao prépria.

A Figura 51 mostra as postagens ou comentarios feitos pelos usuarios de maior
repercussao dentro de cada Comunidade. De forma geral, os comentarios que foram des-
tacadas parecem referenciar eventos muito prejudiciais ou muito positivos para o lado
ucraniano da guerra. A Comunidade 1, por exemplo, contém uma postagem mostrando a
destruicao Russa na cidade de Vinnitsa, junto com outra noticia sobre prisioneiros ucrani-
anos sendo libertados de uma prisao Russa. De maneira geral, esse subreddit parece apoiar

fortemente a Ucrdnia na guerra.
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Figura 51 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades

em r/RussiaUkraineWar2022.

r/RussiaUkraineWar2022 - Leiden

p

ﬂ Usudriol |

"At just one Russian prison, 300 inmates agreed to early release by going to Ukraine."

1 Usuario2

Comunidade 1

"Consequences of the Russian missile attack on Vinnitsa. People literally burned alive."

ﬂ Usudrio3 |

"Russian celebrating getting his war medal"

Usuario 1 ]

""If Russia is afraid of uranium projectiles, they can wit their tanks from Ukraine, this is my recommendation to them" -
John Kirby."

Usuario 2 '

Comunidade 2

“Ukrainian girl filmed herself with her cat during tonight russian missile attack on apartment block in Kryvyi Rih (Zelensky hometown)

that killed at least 10 civilians"

Usuario 3 |

"Ukrainian prisoner of war released from Russian captivity..."

Usuario 1 ]

"That Lt Col captured yesterday was actually Colonel General Sichovy, commander of the West Group. Russian forces in Kharkiv Oblast
are now without an overall commander"

Usuario 2 )

Comunidade 3

“Irishman K.L.A. Ukraine R I.P."

Usuario 3 )

"Ukrainian servicemen say hello to you all here at r/RussiaUkraineWar2022"

5.3.2.3 r/Ukraine

Fonte: Elaboragao prépria.

detectadas

A Tabela 19 mostra as estatisticas das Comunidades encontradas pelo algoritmo

de Leiden no subreddit “r/Ukraine”. As 3 primeiras Comunidades obtiveram um grande

numero de nodos comparado a Comunidades de subreddits anteriores. O niimero de arestas

em geral foi proporcional ao tamanho de cada Comunidade, com excecao das Comunidades

2 e 3. As 4 primeiras Comunidades também tiveram um grau médio bem elevado, um

sinal de que as discussoes que aconteceram nesse subreddit provavelmente possuiram uma

quantidade acima da média de réplicas e tréplicas nos comentarios, fazendo com que

grande parte dos usuarios fique com um grau maior de interagoes. A Comunidade 3, em

particular, teve um valor de grau médio muito alto, combinado a um valor de grau maximo
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relativamente baixo comparado com as outras Comunidades. Isso implica que o grau médio

nao foi “puxado para cima” por alguns poucos usuérios, mas que de maneira geral os
)

usuarios dessa Comunidade tiveram uma grande quantidade de interagoes.

Comunidades | N° Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 18895 44449 4,7 837 11

2 13942 27213 3,9 1674 10

3 13217 36670 5,54 342 11

4 7796 14354 3,68 1365 11

5 7116 12437 3,49 494 13

6 5519 8211 2,97 347 12

7 3918 5008 2,25 718 14

8 3458 4421 2,55 336 14

9 1986 2276 2,29 698 14

10 1938 2272 2,34 358 14

Todas 77785 294389 7,56 3548 Nao calculado

Tabela 19 — Dados das Comunidades encontradas para r/Ukraine.

A Figura 52 revela os grafos gerados a partir das Comunidades que foram detectadas

pelo algoritmo de Leiden nesse subreddit. As 3 primeiras Comunidades ficaram visualmente

bem densas, uma consequéncia da quantidade grande de nimero de nodos somado ao

valor alto de grau médio, fazendo com que os nodos no geral tenham um tamanho maior

no grafo. A Comunidade 3 em particular reflete isso, possuindo diversos hubs diferentes

espalhados por toda a extensao da rede. A Comunidade 6 teve uma grande quantidade

de hubs, mas o grau médio mais baixo revela que apesar desses usudrios com grau mais

elevado, também existe uma grande quantidade de usuarios com grau mais reduzido. Uma

possivel interpretacao desse comportamento é que essa Comunidade é constituida por

usudrios que receberam muitas respostas em suas postagens ou comentarios, mas essas

respostas nao geraram mais repercussao.
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Figura 52 — Visualizagdo dos grafos das Comunidades de r/Ukraine.

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (c) Comunidade 3

(d) Comunidade 4 (f) Comunidade 6

O

(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

@)

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.



Capitulo 5. Andlise de grafos e Comunidades 86

O grafo da jungdao das Comunidades, disponivel na Figura 53, revela que as 3
maiores Comunidades detectadas para esse subreddit dividiram o grafo em tercos de
tamanho muito similar, o que significa que nao houve tanta interacao entre os usudarios
presentes nelas. E possivel que cada uma dessas Comunidades corresponda a momentos
diferentes do conflito que tiveram grande impacto. Assim, cada Comunidade teve uma
grande quantidade de usudrios e interagoes, mas devido a diferenca no intervalo de tempo
dos eventos, os usuarios nao formaram interagoes com outros usudrios de Comunidades

diferentes.

Figura 53 — Grafo da juncao das Comunidades de r/Ukraine, detectadas pelo algoritmo
de Leiden.

Comunidades:
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2 7
3 s
4 9
Bl 10

Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 54 mostra as nuvens de palavras geradas a partir das trés maiores Co-
munidades. Novamente, as trés Comunidades parecem ser bem similares em relagao ao
conteido sendo discutido, e a maior parte das palavras destacadas sao de contexto militar.

A Figura 55 mostra as postagens ou comentédrios de maior repercussao dentro
destas trés Comunidades. Todos revelam um ponto de vista pré-Ucrania, como esperado
dentro deste subreddit. Parece existir uma tendéncia, observada em todos os subreddits
apoiadores da Ucrania, de que postagens ou comentarios obtenham grande repercussao
quando expoem eventos da guerra de uma perspectiva mais “pessoal”. Isso é evidenciado
na Comunidade 2, que apresenta mengoes sobre as atividades dos soldados ucranianos.
Postagens que destacam grandes perdas da Russia também recebem bastante atencao,
como o comentario do usudrio 3 na Comunidade 3, que documenta o niimero de baixas

do exército russo até certa data.
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Figura 54 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Leiden em r/Ukraine.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 55 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/Ukraine.

r/Ukraine - Leiden

@ =
Usuario1 |
"German-supplied helmet stopped a ricochet 7.62x54mm bullet used by various Russian weapons - Not all donated equipment is junk,
even if it's old to modern NATO standards”
Usudrio2 |
Comunidade 1 “Slava Ukraini!”
Usuério 3 )
"Russians after trying to storm Hostomel"
Usudrio 1 '
"A Ukrainian paratrooper proposes to his girlfriend. She stood by his side during his most challenging time. "
Usuario 2 )
Comunidade 2 ) "Spanish military with tears see off Ukrainian soldiers who finished their training in Spain"
Usuério 3 )
"Reaction from the frontline to the news from russia"
Usuario 1 D
"New rule: Send 2 ATACMS to Ukraine for every 1 Russian heavy missile used in any strike."
Usudrio2 |
5 “China is simply watching and learning from Russia how to NOT plan an invasion. It's a blueprint for them for occupying Taiwan. So they
Comunidade 3 . " ; i N " - st
are learning here. Conversely IF Russia succeeds in stealing land it means China can do the same in regards to Taiwan.'
Usudrio 3 )
“Losses of the russian army as of 17.05.2023"
" J

Fonte: Elaboracao prépria.
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5.3.2.4 r/UkraineWarVideoReport

A Tabela 20 mostra as estatisticas das Comunidades detectadas pelo algoritmo de
Leiden para o subreddit “r/UkraineWarVideoReport”. Assim como o subreddit anterior,
este também obteve valores bem altos de nimero de nodos, nimero de arestas e grau médio
particularmente nas Comunidades 1, 2 e 3. As Comunidades 1, 4, 5 e 9 também tiveram
um valor alto de grau maximo, indicando a presenca de usuarios que alcancaram muito

destaque com suas postagens ou comentarios. O didmetro foi maior para Comunidades

menores.
Comunidades | N° Nodos | N? Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 15011 37738 5,02 2216 9
2 14129 28450 4 898 9
3 10085 20422 4,05 726 10
4 4847 7123 2,93 1970 11
5 3928 5516 2.8 1098 13
6 3790 5435 2,86 600 14
7 3784 5090 2,69 883 16
8 3615 4853 2,68 687 13
9 3460 4411 2,99 1018 14
10 3450 4825 2,79 698 13
Todas 66189 211348 6,38 5925 Nao calculado

Tabela 20 — Dados das Comunidades encontradas para r/UkraineWarVideoReport.

A Figura 56 revela os grafos que foram gerados a partir das Comunidades detectadas
para este subreddit. As 3 primeiras Comunidades tiveram uma grande quantidade de hubs
diferentes, o que é esperado dado seus valores elevados de grau médio. Por outro lado, as
Comunidades 4 e 5 tiveram apenas um usuario de destaque, enquanto o resto do grafo
possui nodos com grau mais baixo, o que explica os seus valores comparativamente menores
de grau médio e a0 mesmo tempo um alto grau maximo.

O grafo conjunto das Comunidades detectadas para esse subreddit, apresentado na
Figura 57, mostra como as 4 maiores Comunidades dividiram a rede em 4 grandes regioes
correspondentes. Pela posicao dessas regioes, é possivel inferir que a Comunidade 1 e 4
possuem certo grau de conectividade entre seus usuarios, assim como as Comunidades 2 e
3. A posicao mais central das Comunidades 4 e 5 também pode explicar os seus valores
elevados de grau maximo, pois implica que os hubs dessas Comunidades estdo conectados

com nodos de diversas outras Comunidades.
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Figura 56 — Visualizagao dos grafos das Comunidades de r/UkraineWarVideoReport.

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (c) Comunidade 3

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

(g) Comunidade 7 (h) Comunidade 8 (i) Comunidade 9

@)

(j) Comunidade 10

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 57 —
pelo algoritmo de Leiden.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Grafo da junc¢ao das Comunidades de r/UkraineWarVideoReport, detectadas

A Figura 58 mostra as nuvens de palavras geradas a partir das trés maiores Comu-

nidades detectadas por Leiden no subreddit “r/UkraineWarVideoReport”. As trés imagens

destacam palavras relacionadas a conceitos militares, indicando que as trés Comunidades

possivelmente tiveram topicos de discussao muito parecidos.

Figura 58 — Nuvens de palavras das trés maiores Comunidades encontradas pelo algoritmo

de Leiden em r/UkraineWarVideoReport.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 59 revela as postagens ou comentarios de maior repercussao nessas trés
Comunidades. A Comunidade 3 em particular parece centrada em topicos que destacam
grandes perdas por parte da Riussia, mencionando a destrui¢do de um monumento soviético

e de um prédio da capital Moscou, e o bombardeamento realizado pela artilheria Ucraniana

direcionado a russos. A Comunidade 2 evidéncia topicos relacionados a questoes militares,

como operagoes do exército ucraniano e a perda de um depdsito de munigoes russo. A

Comunidade 1 parece ter foco politico, fazendo menc¢ao ao encontro dos presidentes da
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Ucrania e dos EUA, e o interesse na guerra por parte do governador da Flérida na época

e do politico Hiungaro Peter Magyar.

Figura 59 — Comentarios de alta repercussao nas trés maiores Comunidades detectadas
em r/UkraineWarVideoReport.

r/UkraineWarVideoReport - Leiden

=

[ Usuario1 ’

""The governor of Florida said that the war in Ukraine is a "territorial dispute” The Ukrainian Foreign Ministry reacted""

Usuario 2 )

Comunidade 1 "Magyar following situation in russia with great interest"

Usuario 3 }

"President Zelensky has arrived at the White House for his meeting with President Biden."

Usuario 1 ’
"Huge explosion at Russian ammo depot. Kherson region, 30 August."
Usuario2 )
Comunidade 2 > "If Putin thought the Ukranians were tough, the Finns have more to offer. Finnish military showcase"

Usuario 3 '

"Raw footage of Ukrainian special forces ambushing Russian armor in the forests"

Usuario 1 '

"Ukrainian artillery watches the Russians gather in a bombed-out house and then targets the house with precision artillery."

Usuario 2 |

Comunidade 3 "The Soviet monument in Riga, Latvia, was destroyed."

Usuario 3 ’

"One of Moscow Capital tallest buildings it's on fire."

Fonte: Elaboracao prépria.

5.4 COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS

Esta secao apresenta comparacoes diretas entre os resultados obtidos pelos algorit-
mos de Louvain e de Leiden, para facilitar a analise das diferencgas entre os dois. A Tabela
21 compara os valores de modularidade que foram obtidos para cada um dos subreddits.
Louvain obteve valores maiores em “r/EndlessWar” e “r/RussiaUkraineWar2022”, en-
quanto Leiden obteve valores maiores nos outros dois subreddits. Entretanto, as diferencas

foram bem pequenas entre os dois algoritmos, indicando que as Comunidades detectadas
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por cada um deles sdo similares em relacao ao quanto os nodos de cada Comunidade estao

densamente conectados entre si.

Comunidade Louvain | Leiden
r/EndlessWar 0,330 0,288
r/RussiaUkraineWar2022 0,346 0,335
r/Ukraine 0,345 0,362
r/UkraineWarVideoReport | 0,393 0,401

Tabela 21 — Comparagao de valores de modularidade obtidos pelos algoritmos de Louvain
e Leiden

A Tabela 22 fornece a média de cada uma das estatisticas das 10 maiores Co-
munidades detectadas por cada algoritmo em “r/EndlessWar”. O algoritmo de Louvain
gerou Comunidades com uma média maior de nimero de nodos, mas com ntmero de
arestas similar e grau médio menor, mostrando que suas Comunidades tem, em média,
uma densidade de interacdes menor. Curiosamente, o grau maximo obtido por Louvain
ainda assim foi maior em média, possivelmente sinalizando que as interacoes dentro de
suas Comunidades foram mais centradas em um usuario especifico. O didmetro obtido

pelos dois algoritmos foi similar.

Algoritmo | N® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
Louvain 196,7 2741 2,731 78,2 7,4
Leiden 174,4 2754 3,069 43,6 7

Tabela 22 — Comparacao das médias das estatisticas obtidas por cada algoritmo para as
10 maiores Comunidades detectadas em r/EndlessWar

A Tabela 23 fornece a comparagao das médias para “r/RussiaUkraineWar2022”.
Novamente, o algoritmo de Louvain teve uma média maior de niimero de nodos, e superou
Leiden em média de nimero de arestas. Entretanto, a média de grau de Leiden ainda foi
maior, indicando que apesar de em geral suas Comunidades terem menos usuarios, cada

usuario tende a receber ou realizar mais interagoes.

Algoritmo | N® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
Louvain 2050,2 3108,6 2,896 567,6 10,6
Leiden 1555,3 2480,6 2,975 529,8 10

Tabela 23 — Comparacao das médias das estatisticas obtidas por cada algoritmo para as
10 maiores Comunidades detectadas em r/RussiaUkraineWar2022

A Tabela 24 fornece as médias para “r/Ukraine”. Dessa vez, o algoritmo de Leiden
detectou Comunidades em média maiores em niimero de nodos e arestas. Ainda assim,
a tendéncia de cada Comunidade ter uma média de grau maior que aquelas detectadas
por Louvain continua, mostrando que mesmo com mais usuarios em cada Comunidade, o

algoritmo de Leiden ainda detecta Comunidades mais densas em relagdao a quantidade de
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interagoes de cada usuario. O grau maximo médio de Louvain ainda foi maior, possivel-

mente indicando que em suas Comunidades existe uma presenca maior de usuarios com

um grau excepcionalmente alto relativo aos outros membros da Comunidade.

Algoritmo | N©® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
Louvain 7591,7 12601,2 3,154 750,7 13,2
Leiden 7778,5 15731,1 3,371 716,9 12,4

Tabela 24 — Comparacao das médias das estatisticas obtidas por cada algoritmo para as
10 maiores Comunidades detectadas em r/Ukraine

A Tabela 25, por sua vez, fornece as médias para “r/UkraineWarVideoReport”™. Os
dois algoritmos obtiveram uma média extremamente similar de nimero de arestas nas
Comunidades detectadas, mas Leiden possui um ntmero de nodos menor e grau médio
maior em média, novamente indicando uma densidade de interacoes maior entre seus
nodos. Contudo, nesse subreddit o grau maximo médio também foi maior para Leiden, o
que implica que seu grau médio possivelmente indica a existéncia de usuarios com uma
quantidade de intera¢des muito alta nas Comunidades que foram detectadas. Isso também
pode ter provocado uma influéncia grande no grau médio, de forma que a maior parte das

interacoes em cada Comunidade tenha sido de responsabilidade dos usudrios hubs.

Algoritmo | N® Nodos | N° Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
Louvain 7019,9 12367,9 3,032 870 13,8
Leiden 6609,9 12386,3 3,237 1079,4 12,2

Tabela 25 — Comparacao das médias das estatisticas obtidas por cada algoritmo para as
10 maiores Comunidades detectadas em r/UkraineWarVideoReport

De maneira geral, o algoritmo de Louvain parece ter detectado Comunidades com a
presenca de hubs de grau muito elevado, o que explicaria a tendéncia de seu grau maximo
ser em média maior que as Comunidades de Leiden. Contudo, o algoritmo de Leiden
parece detectar Comunidades com grau médio constantemente maior, indicando que os
usuarios que populam cada Comunidade em geral interagem mais uns com os outros.

A seguir, nas figuras 60 e 61, é apresentada uma comparagao entre as nuvens de
palavras das maiores comunidades encontradas pelos dois algoritmos em cada subreddit, a

fim de facilitar a comparagao do contetido sendo discutido em cada férum.
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Figura 60 — Nuvens de palavras geradas a partir das maiores comunidades encontradas
pelo algoritmo de Louvain em cada subreddit.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 61 — Nuvens de palavras geradas a partir das maiores comunidades encontradas
pelo algoritmo de Leiden em cada subreddit.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Ao comparar os dois algoritmos, é perceptivo que as comunidades encontradas pelos
dois sao bem similares em relacao as palavras mais utilizadas, indicando que também pode
existir grande semelhanga entre os usuarios participantes de cada comunidade.

Entretanto, comparando cada subreddit individualmente, é notavel que a nuvem
mais dispar é a de “r/EndlessWar” nos resultados de ambos os algoritmos. A fim de
compreender melhor as diferencas entre o conteiido de cada comunidade, a figura 62
mostra os comentarios de maior repercussao encontrados nas comunidades detectadas

pelos dois algoritmos em cada subreddit.
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Figura 62 — Comparagao entre comentarios de maior repercussao nas maiores comunidades

encontradas por cada algoritmo em cada subreddit

r/EndlessWar

r/RussiaUkraineWar2022

r/Ukraine

r/UkraineWarVideoReport

Louvain

The image of a destroyed
Ukrainian train [...] was actually
a Serbian train

If Russia is afraid of depleted

Uranium, they can withdraw
their tanks

Slava Ukraini!

Ukrainian BTR-4 shoots a group
of Russian soldiers

Fonte: Elaboracao prépria.

Leiden

Ukrainian media asks who
should be next after bombing of
Russian Writer

At Russian prison, 300 inmates

agreed to early release by going
to Ukraine

Slava Ukraini!

President Zelensky has arrived
at the white house

O subreddit “r/EndlessWar” novamente se destacou, pelo fato de ambos os comen-

tarios destacados possuirem uma visao mais neutra, ou até mesmo critica para o lado

ucraniano, criticando sua midia e o uso de fake news durante a guerra. Todos os outros

subreddits apresentaram comentarios celebrando vitérias da Ucrania ou derrotas da Rissia.

Assim, é possivel concluir que os subreddits analisados neste trabalho majoritariamente

sao pro-Ucrania.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A etapa inicial deste trabalho consistiu na extracao e posterior caracterizacao de
dados, para auxiliar o objetivo futuro de aplicar algoritmos de deteccao de comunidades.
Para este fim, foram aplicadas algumas técnicas de analise, como a andlise de sentimentos
utilizando VADER e a andlise psicolinguistica utilizando LIWC, bem como a apresentacao
visual do conjunto de dados utilizando graficos e nuvens de palavra.

As principais dificuldades nesta etapa do trabalho foram o estudo e aplicacao
das ferramentas de analise de sentimentos e psicolinguistica, e também a elaboracao de
alguns graficos apresentados, como as nuvens de palavras e a rede de co-ocorréncia. Essas
dificuldades surgiram, em parte, da necessidade de adaptar os dados extraidos do Reddit
para que funcionassem com os algoritmos para andlise e para gerar os graficos.

Posteriormente, os dados coletados também foram utilizados para a geracao de
grafos, por meio do software Gephi. Os grafos gerados consistem de nodos representando os
usuarios de cada subreddit, e arestas representando interagoes entre esses usuarios. A partir
destes grafos foi possivel extrair diversas estatisticas de cada subreddit, como o nimero de
usuarios participantes e quantas vezes cada usuarios interagiu dentro da comunidade. Os
resultados obtidos nessa etapa foram tuteis para realizar analises dos comportamentos e
fenémenos sociais ocorridos nestes féoruns de discussao.

Ainda com o auxilio do Gephi, e utilizando os algoritmos de detecgao de comunida-
des de Louvain e de Leiden, foram gerados grafos das 10 maiores comunidades detectadas
por cada algoritmo para os subreddits mais relevantes ao conflito entre a Rissia e a Ucrania.
Essas comunidades, por sua vez, também forneceram estatisticas importantes para com-
preender melhor as interagoes entre usudrios e a interconectividade entre os participantes
de cada comunidade. Além disso, foi possivel comparar os resultados dos dois algoritmos
executados e entender melhor suas semelhancas e diferencas.

O desafio principal desse ponto do trabalho foi compreender as implicagoes de
cada estatistica obtida a partir dos grafos gerados e da estrutura de cada grafo. Fatores
como a quantidade de interagoes média dos usuérios dentro de uma comunidade ou a
posicao de um nodo em um grafo possuem significados diferentes dependendo do contexto
do subreddit de origem. Assim, além do estudo da teoria de grafos e do funcionamento
dos algoritmos de deteccao, também foi necessaria uma compreensao do Reddit como
ferramenta social, com uma cultura prépria que influenciou todos os resultados obtidos.

A partir da comparagao dos resultados ao final do desenvolvimento, ficou evidente
que, de forma geral, as comunidades detectadas por cada algoritmo foram semelhantes
em relagao aos temas que mais foram discutidos e mais geraram repercussao, ainda que
os usuarios de maior grau em cada comunidade diferiram por algoritmo utilizado. Os
subreddits que foram analisados neste trabalho se mostraram, em grande parte, apoiadores

do lado ucraniano do conflito, com uma notavel excecao sendo o subreddit “r/EndlessWar”,
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que apresentou um ponto de vista mais neutro, criticando ambos os paises em guerra.

Em relagao a trabalhos futuros, cabem as seguintes propostas:

o Executar outros algoritmos de deteccao de comunidades no conjunto de dados cole-

tados;

o Identificar outros subreddits relevantes ao topico deste trabalho que possam aumentar

a diversidade do material analisado;

e Delimitar intervalos de tempo menores nos dados coletados, para realizar analises

comparativas de periodos diferentes;

o Realizar andlise de sentimentos e psico-linguistica para as comunidades detectadas

por cada algoritmo.
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APENDICE A - CODIGO

from matplotlib import pyplot as plt

import matplotlib.dates as mdates

import pandas as pd

import json

import pytz

import datetime

import os

import sys

import re

import nltk

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.util import bigrams

from nltk.stem import WordNetLemmatizer

from unwanted_words import unwanted_words
from unwanted_words import selected_words_to_remove
from global_vars import *

from collections import Counter

from wordcloud import WordCloud

from liwc import LIWC, attribute_translation
from scipy.stats import kruskal

import numpy as np

import itertools

import networkx as nx

from matplotlib.colors import LogNorm

import utils

import logging

import time

from cdlib import algorithms as cd_1lib_algos

from communities import algorithms as communities_algos

stop_words = stopwords.words(’english’)
stop_words.extend (unwanted_words)
stop_words.extend(selected_words_to_remove)

number_list = list(range (1, 101))

string_list [str(num) for num in number_list]
stop_words.extend(string_list)

liwc = LIWC(’LIWC2007_English100131.dic’)

lemmatizer = WordNetLemmatizer ()
logging.basicConfig(level=1logging.INFO, format=’%(asctime)s - %(

levelname)s - %(message)s’)

def findDateInterval(data, isReply):
if isReply:

keyToIterate = ’Comment Date’
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else:

keyTolIterate =

if datalkeyToIterate] <

return 1643037767
elif datalkeyToIteratel

1648123200:

return 1645704000
elif datalkeyTolIterate]

1650801600:

return 1648123200
elif datalkeyToIteratel

1653393600

return 1650801600
elif datalkeyTolIterate]

1656072000:

return 1653393600
elif datalkeyTolIterate]

1658664000:

return 1656072000
elif datalkeyTolIterate]

1661342400:

return 1658664000
elif datalkeyTolIterate]

1664020800:

return 1661342400
elif datalkeyTolIterate]

1666612800:

return 1664020800
elif datalkeyTolIterate]

1669291200:

return 1666612800
elif datalkeyToIteratel

1671883200:

return 1669291200
elif datalkeyTolIterate]

1674561600

return 1671883200
elif datalkeyToIteratel

1677240000:

return 1674561600
elif datalkeyTolIterate]

1679670000

return 1677240000
elif datal[keyToIteratel

1682348400:

return 1679670000

’Time’

1645704000:

>= 1645704000

>= 1648123200

>= 1650801600

>= 1653393600

>= 1656072000

>= 1658664000

>= 1661342400

>= 1664020800

>= 1666612800

>= 1669291200

>= 1671883200

>= 1674561600

>= 1677240000

>= 1679670000

and

and

and

and

and

and

and

and

and

and

and

and

and

and

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]

datal[keyToIterate]
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elif datal[keyToIterate] >= 1682348400 and datal[keyToIterate] <
1684940400:
return 1682348400

elif datalkeyToIterate] >= 1684940400 and datalkeyToIterate] <
1687618800
return 1684940400

else:
return 1687618800

def iterateThroughPosts(dic, targetDict, targetDictReplies):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval (data, False)
targetDict [dateInterval] += 1
iterateThroughPosts (data[’Comment List’], targetDict,
targetDictReplies)
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
targetDictReplies[dateInterval] += 1
iterateThroughPosts (data[’Comment Replies’], targetDict,
targetDictReplies)

def iterateToCountUsers (dic, targetDict, targetDictReplies,
checkedUserDict):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval (data, False)
if data[’Author’] not in checkedUserDict [dateIntervall]:
checkedUserDict [dateInterval].append(data[’Author’])
targetDict [dateInterval] += 1
iterateToCountUsers (data[’Comment List’], targetDict,
targetDictReplies, checkedUserDict)
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
if data[’Author’] not in checkedUserDict[dateIntervall]:
checkedUserDict [dateInterval].append(datal[’Author’])
targetDictReplies[dateInterval] += 1
iterateToCountUsers (data[’Comment Replies’], targetDict,

targetDictReplies, checkedUserDict)

def iterateToCountPositiveOrNegative(dic, positiveWordCountDict,
negativeWordCountDict) :
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval(data, False)
if data[’Sentiment Label’] == ’Positive’:

positiveWordCountDict [dateInterval] += 1
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elif datal[’Sentiment Label’] == ’Negative’:
negativeWordCountDict [dateInterval] += 1

iterateToCountPositiveOrNegative (data[’Comment List’],
positiveWordCountDict, negativeWordCountDict)

except Exception:

dateInterval= findDateInterval (data, True)

if datal[’Sentiment Label’] == ’Positive’:
positiveWordCountDict [dateInterval] += 1

elif datal[’Sentiment Label’] == ’Negative’:
negativeWordCountDict [dateInterval] += 1

iterateToCountPositiveOrNegative (data[’Comment Replies’],

positiveWordCountDict, negativeWordCountDict)

def iterateToCountPositiveWords(dic, positiveCountDict,
positiveCountDictReplies):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval (data, False)
if data[’Sentiment Label’] == ’Positive’:
positiveCountDict [dateInterval] += 1
iterateToCountPositiveWords (datal[’Comment List’])
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
if data[’Sentiment Label’] == ’Positive’:
positiveCountDictReplies[dateInterval] += 1

iterateToCountPositiveWords (data[’Comment Replies’])

def iterateToCountNegativeWords (dic, negativeCountDict,
negativeCountDictReplies):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval (data, False)
if datal[’Sentiment Label’] == ’Negative’:
negativeCountDict [dateInterval] += 1
iterateToCountNegativeWords (data[’Comment List’])
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
if datal[’Sentiment Label’] == ’Negative’:
negativeCountDictReplies [dateInterval] += 1

iterateToCountNegativeWords (data[’Comment Replies’])

def iterateThroughPostsKeywords(dic, keyword, targetDict):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval(data, False)
if keyword not in targetDict[dateIntervall]:
targetDict [dateInterval] [keyword] = 1
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if keyword in data[’Title’].lower():
if keyword in targetDict[dateIntervall:
targetDict [dateInterval] [keyword] += 1
iterateThroughPostsKeywords (data[’Comment List’],
keyword, targetDict)
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
if keyword not in targetDict[dateIntervall]:
targetDict [dateInterval] [keyword] = 1
if keyword in data[’Comment Content’].lower ():
if keyword in targetDict[dateIntervall:
targetDict [dateInterval] [keyword] += 1
iterateThroughPostsKeywords (data[’Comment Replies’],
keyword, targetDict)

def iterateThroughPostsSentimentPolarity(dic, globalDic,
globalDicReplies):
for data in dic:
try:

dateInterval = findDatelInterval (data, False)

globalDic[dateInterval] += datal[’Polarity Score’]

iterateThroughPostsSentimentPolarity (data[’Comment List’],
globalDic, globalDicReplies)

except Exception:

dateInterval= findDateIlnterval (data, True)

if ’Comment Count’ in list(globalDicReplies[dateIntervall].
keys (D)) :
globalDicReplies[dateInterval] [’Comment Count’] += 1
globalDicReplies [dateInterval] [’Total Polarity’] += data

[’Polarity Score’]
iterateThroughPostsSentimentPolarity (data[’Comment
Replies’], globalDic, globalDicReplies)

else:
globalDicReplies[dateInterval] [’Comment Count’] = O
globalDicReplies [dateInterval] [’Total Polarity’] = 0
iterateThroughPostsSentimentPolarity (data[’Comment

Replies’], globalDic, globalDicReplies)

def iterateThroughPostsSentimentPolarityKeywords(dic, keyword,
targetDict):
for data in dic:
try:
dateInterval = findDatelInterval(data, False)




APENDICE A. Cédigo 106

# important_dates_keywords_sp[dateInterval] [keyword] =
{’keywordPolarityTotal’: 0, ’keywordCount’: 1}
if keyword not in targetDict[dateIntervall]:
targetDict [dateInterval] [keyword] = np.nan
if keyword in datal[’Title’].lower ():
if targetDict[dateInterval][keyword] is np.nan:
targetDict [dateInterval] [keyword] = {’
keywordPolarityTotal’: O, ’keywordCount’: 1}
#if keyword in targetDict[dateIntervall]:
targetDict [dateInterval] [keyword] [’keywordPolarityTotal’
] += datal[’Polarity Score’]
targetDict [dateInterval] [keyword] [’keywordCount’] += 1
iterateThroughPostsSentimentPolarityKeywords (datal[’
Comment List’], keyword, targetDict)
except Exception:
dateInterval= findDateInterval (data, True)
if keyword not in targetDict[dateIntervall:
targetDict [dateInterval] [keyword] = np.nan
if keyword in data[’Comment Content’].lower ():
if targetDict[dateInterval][keyword] is np.nan:
targetDict [dateInterval] [keyword] = {°
keywordPolarityTotal’: 0, ’keywordCount’: 1}
#if keyword in targetDict[dateIntervall]:
targetDict [dateInterval] [keyword] [’keywordPolarityTotal’
] += datal[’Polarity Score’]
targetDict [dateInterval] [keyword] [’keywordCount’] += 1
iterateThroughPostsSentimentPolarityKeywords (datal[’
Comment Replies’], keyword, targetDict)

def iterateToGenerateThreadGraph(data, graph):
for userInteraction in data:
try:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment List’]:
graph.add_edge (userInteraction[’ID’],
userInteractionChild[’ID’])
iterateToGenerateThreadGraph(userInteraction[’Comment
List’], graph)
except Exception:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment Replies
)]:
graph.add_edge (userInteraction[’ID’],
userInteractionChild[’ID’])
iterateToGenerateThreadGraph (userInteraction[’Comment

Replies’], graph)

id_1list = []
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def iterateToGenerateUserConnectionGraph(data, graph):
for userInteraction in data:
if userInteraction[’ID’] not in id_list:
id_list.append(userInteraction[’ID’])
try:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment
List’]:
if (graph.has_edge(userInteraction[’Author’],
userInteractionChild [’ Author’])):
graph[userInteraction[’Author’]][
userInteractionChild [’ Author’]][’weight’] +=
1
else:
graph.add_edge (userInteraction[’Author’],
userInteractionChild [’ Author’], weight=1)
iterateToGenerateUserConnectionGraph (userInteraction
[’Comment List’], graph)
except Exception:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment
Replies’]:
if (graph.has_edge(userInteraction[’Author’],
userInteractionChild [’ Author’])):
graph[userInteraction[’Author’]][
userInteractionChild [’ Author’]] [’weight’] +=
1
else:
graph.add_edge (userInteraction[’Author’],
userInteractionChild [’ Author’], weight=1)
iterateToGenerateUserConnectionGraph (userInteraction

[’Comment Replies’], graph)

def countCommentsByDate(file):
dateDict = {

1643037767: O,
1645704000: O, # Data do in cio da guerra.
1648123200: 0, # Mar o - Russia toma Kherson e Mariupol

1650801600: O, # Abril - Russia recua de Kyev e foca no leste.
Alguns ataques brutais da Russia.

1653393600: 0, # Maio - Azovstal - metal rgica s mbolo de
resistencia tomada.

1656072000: 0, # Junho - For as Russas saem de Snake Island.
V rios ataques de m sseis russos.

1658664000: 0, # Julho - Acordo de gr os do Mar Negro,

prisioneiros ucranianos assasinados.
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def

def

def

1661342400: 0, # Agosto - Contra ataque ucraninao em base a rea

Russa.

1664020800: 0, # Setembro - Russos fogem da regi o de Kharkiv,

Ucr nia retoma uma grande rea

1666612800: 0, # Outubro - Russia come a

a alvejar a energia

el trica da Ucr ncia com ataques a reos. M ssies em Kyev.

Explos o na ponte Crimea.

1669291200: 0, # Novembro - Kherson liberada depois de oito

meses. Blackout massivo.

1671883200: 0, # Dezembro - Russia se torna o pa s mais

sancionado. 100000 soldados russos perdidos. Zelensky visita

USA.
1674561600: O, # Janeiro - Alemanha concorda em enviar tanques.
1677240000: 0, # Fevereiro - Biden visita Kyev.
1679670000: O, # Mar o
1682348400: 0, # Abril
1684940400: 0, # Maio
1687618800: O # Junho

dateDictCopy = dateDict.copy ()

with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:

data = json.load(json_file)

iterateThroughPosts (data, dateDict, dateDictCopy)

return dateDict, dateDictCopy

countKeywordAppearancesByDate (file, keyword, targetDict):

with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)

iterateThroughPostsKeywords (data, keyword,

targetDict)

countSentimentPolarityByKeywordDate (file, keyword, targetDict):

with open(f’./data/sentimentpolarity/{file}’,

data = json.load(json_file)

’r’) as json_file:

iterateThroughPostsSentimentPolarityKeywords (data, keyword,

targetDict)

countSentimentPolarityByDate (file, globalDic,
with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateThroughPostsSentimentPolarity (data,
globalDicReplies)

globalDicReplies):

globalDic,
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def countPositiveWords(file, positiveCountDict, positiveCountDictReplies

)

with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToCountPositiveWords (data, positiveCountDict,

positiveCountDictReplies)

def countNegativeWords(file, negativeCountDict, negativeCountDictReplies

):

with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToCountNegativeWords (data, negativeCountDict,

negativeCountDictReplies)

def countNumberOfUsersPerMonth(file):
dateDict = {

1643037767: O,
1645704000: 0, # Data do in cio da guerra.
1648123200: 0, # Mar o - Russia toma Kherson e Mariupol

1650801600: O, # Abril - Russia recua de Kyev e foca no leste.

Alguns ataques brutais da Russia.
16563393600: 0, # Maio - Azovstal - metal rgica s mbolo

resistencia tomada .

de

1656072000: O, # Junho - For as Russas saem de Snake Island.

V rios ataques de m sseis russos.
1658664000: 0, # Julho - Acordo de gr os do Mar Negro,

prisioneiros ucranianos assasinados.

1661342400: 0, # Agosto - Contra ataque ucraninao em base a rea

Russa.

1664020800: 0, # Setembro - Russos fogem da regi o de Kharkiv,

Ucr nia retoma uma grande rea

1666612800: 0, # Outubro - Russia come a a alvejar a energia

el trica da Ucr ncia com ataques a reos. M ssies em Kyev.
Explos o na ponte Crimea.
1669291200: 0, # Novembro - Kherson liberada depois de oito

meses. Blackout massivo.

1671883200: 0, # Dezembro - Russia se torna o pa s mais

sancionado. 100000 soldados russos perdidos. Zelensky visita

USA.
1674561600: O, # Janeiro - Alemanha concorda em enviar tanques.
1677240000: 0, # Fevereiro - Biden visita Kyev.
1679670000: 0, # Mar o
1682348400: 0, # Abril
1684940400: 0, # Maio
1687618800: O # Junho
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dateDictCopy = dateDict.copy()

checkedUsersDict = {

1643037767: [],

1645704000: [], # Data do in cio da guerra.

1648123200: [], # Mar o - Russia toma Kherson e Mariupol

1650801600: [], # Abril - Russia recua de Kyev e foca no leste.
Alguns ataques brutais da Russia.

1653393600: [], # Maio - Azovstal - metal rgica s mbolo de
resistencia tomada.

1656072000: [], # Junho - For as Russas saem de Snake Island.
V rios ataques de m sseis russos.

1658664000: [], # Julho - Acordo de gr os do Mar Negro,
prisioneiros ucranianos assasinados.

1661342400: [], # Agosto - Contra ataque ucraninao em base
a rea Russa.

1664020800: [], # Setembro - Russos fogem da regi o de Kharkiv,

Ucr nia retoma uma grande rea

1666612800: [], # Outubro - Russia come a a alvejar a energia

el trica da Ucr ncia com ataques a reos. M ssies em Kyev.
Explos o na ponte Crimea.

1669291200: [], # Novembro - Kherson liberada depois de oito
meses. Blackout massivo.

1671883200: [], # Dezembro - Russia se torna o pa s mais
sancionado. 100000 soldados russos perdidos. Zelensky visita
USA.

1674561600: [], # Janeiro - Alemanha concorda em enviar tanques.
1677240000: [], # Fevereiro - Biden visita Kyev.

1679670000: []1, # Mar o

1682348400: [], # Abril

1684940400: []1, # Maio

1687618800: [] # Junho

with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToCountUsers (data, dateDict, dateDictCopy,
checkedUsersDict)

return dateDict, dateDictCopy

def countPositiveOrNegative(file, positiveWordCountDict,
negativeWordCountDict) :
with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToCountPositiveOrNegative (data, positiveWordCountDict,

negativeWordCountDict)
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def generateVolumeGraph (

)

targetDict,
title: str = 77,
xlabel: str = ’’,

ylabel: str = ’°

-> None:

selectedlLabel = ’Replies’

selectedColor ‘red’

selectedDict = targetDict

plt.plot(list(selectedDict.keys()), list(selectedDict.values()),
label=selectedlLabel, color=selectedColor)

ymin, ymax = plt.axis() [2:4]
ylen = ymax - ymin
space_label_dot = (ylen * 2) / 100

point_labels = [str(i + 1) for i in range (0, len(list(selectedDict.

keys ())) + 1)]

for date in list(selectedDict.keys()):
if date in list(selectedDict.keys()):
plt.scatter (date, selectedDict[date], marker=’o0’, color=
selectedColor)
plt.text(date, selectedDict[date] +
space_label_dot, point_labels.pop(0))

plt.legend ()

plt.title(title)
plt.xlabel(xlabel)
plt.ylabel(ylabel)

plt.xticks(list(selectedDict.keys()), rotation=’vertical’)

plt.show ()
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def generateVolumeGraphAllSubs (
targetDict,
colorList,
count ,
label,
title: str = 77,

xlabel: str N

ylabel: str

) -> None:

selectedColor = colorList[count]

selectedDict = targetDict

plt.plot(list(selectedDict.keys()), list(selectedDict.values()),

color=colorList [count], label=label)

ymin, ymax = plt.axis() [2:4]
ylen = ymax - ymin
space_label_dot = (ylen * 2) / 100

for date in list(selectedDict.keys()):
if date in list(selectedDict.keys()):
plt.scatter (date, selectedDict[date], marker=’o’, color=
selectedColor)

plt.legend(loc=’upper left’, bbox_to_anchor=(1, 1))

plt.xticks(list(selectedDict.keys()), rotation=’vertical’)

def generatePositiveXNegativeCountGraph (positiveWordCountDict,

negativeWordCountDict, title=’’,xlabel=’’,ylabel=""):

positivelabelColor = ’blue’

positivelLabel = ’Positive’

negativelLabelColor = ’red’

negativelLabel = ’Negative’

plt.plot(list(positiveWordCountDict.keys()), list(

positiveWordCountDict.values()), label=positivelLabel, color=
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positiveLabelColor)
plt.plot(list (negativeWordCountDict.keys()), list(
negativeWordCountDict.values()), label=negativelabel, color=

negativelLabelColor)

ymin, ymax = plt.axis() [2:4]
ylen = ymax - ymin
space_label_dot = (ylen * 2) / 100

point_labels = [str(i + 1) for i in range(0, len(list(
positiveWordCountDict.keys())) + 1)]
point_labels2 = [str(i + 1) for i in range (0, len(list(

negativeWordCountDict.keys())) + 1)]

for date in list(positiveWordCountDict.keys()):
if date in list(positiveWordCountDict.keys()):
plt.scatter (date, positiveWordCountDict[date], marker=’o’,
color=positiveLabelColor)
plt.text (date, positiveWordCountDict[date] +
space_label_dot, point_labels.pop(0))

for date in list(negativeWordCountDict.keys ()):
if date in list(negativeWordCountDict.keys()):
plt.scatter (date, negativeWordCountDict [date], marker=’o’,
color=negativelLabelColor)
plt.text(date, negativeWordCountDict[date] +
space_label_dot, point_labels2.pop(0))

plt.legend ()
plt.title(title)
plt.xlabel(xlabel)
plt.ylabel(ylabel)

plt.xticks(list(positiveWordCountDict.keys()), rotation=’vertical’)
plt.show ()

def generateWordCloud (wordCloudText, generateWithBigrams) -> None:

text = re.sub(r’["a-zA-Z0-9\s]’, ’’, wordCloudText)

words = nltk.word_tokenize (text)

words_lower = [str(word).lower() for word in words]
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def

words_filtered = [lemmatizer.lemmatize(word) for word in words_lower

if word.isalnum() and word not in stop_words]

if generateWithBigrams:
bi_grams = list(bigrams(words_filtered))
bi_grams_filtered = [tuplal[0] + > ’ + tuplal[l] for tupla in

bi_grams]

word_freq = Counter(bi_grams_filtered)
top_words = word_freq.most_common (50)
lista_bigrams = [tupla[0] for tupla in top_words]
lista_bigrams.sort(key=1len)
print(lista_bigrams)

else:
word_freq = Counter (words_filtered)
top_words = word_freq.most_common (50)
lista_str = [tupla[0] for tupla in top_words]
lista_str = list(set(lista_str))
lista_str.sort (key=1len)
print(lista_str)

wordcloud = WordCloud(

width=800,

height=400,

background_color=’white’
) .generate_from_frequencies (dict (top_words))
plt.figure(figsize=(12, 10))
plt.imshow(wordcloud, interpolation=’bilinear’)
plt.axis (’off’)
plt.show ()

count_posts_or_comments_per_keyword(dataset: pd.DataFrame):

num_posts_per_keyword = {}

for keyword in keywordList:
for row in dataset[’Title’]:
if keyword.lower () in row.lower ():

if keyword.lower () in list(num_posts_per_keyword.keys())

num_posts_per_keyword[keyword.lower ()] += 1
else:

num_posts_per_keyword[keyword.lower ()] = 1
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def countAppearancesForAllKeywords (file, keywordList, targetDict)
dict:

for keyword in keywordList:

->

countKeywordAppearancesByDate (file, keyword.lower (), targetDict)

def countSentimentPolarityForAllKeywords(file, keywordList, targetDict):

for keyword in keywordList:
countSentimentPolarityByKeywordDate (file, keyword.lower (),
targetDict)

def getSentimentPolarityMean(globalDictReplies):
for date in globalDictReplies:
globalDictReplies [date] = (
globalDictReplies[date] [’Total Polarity’]l/
globalDictReplies[date] [’Comment Count’])

def getSentimentPolarityKeywoardMean(targetDict):
for date in targetDict:
for keyword in targetDict [date]:
if targetDict[date] [keyword] is not np.nan:
targetDict [date] [keyword] = (

targetDict [date] [keyword] [’keywordPolarityTotal’]/

targetDict [date] [keyword] [’keywordCount’])

def deleteKeysFromDict (targetDict):
listToDelete = []
for date in targetDict:
for keyword in targetDict[date]:
if targetDict[date] [keyword] == 0:
listToDelete.append(targetDict [date] [keyword])

for item in listToDelete:
del item

def generateHeatmap (
data_tweets_per_week_and_keyword: dict,
cmap: str = ’RdY1Gn’,
title: str = ’7,
x_label: str = 7,
y_label: str = 7’7,
label_color_bar: str = ’’,
log_scale: bool = False
) -> None:
keywords = list(data_tweets_per_week_and_keyword[list(
data_tweets_per_week_and_keyword.keys()) [0]].keys ())
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weeks = list(data_tweets_per_week_and_keyword.keys ())

data_tweets_per_keyword = [list(week.values()) for week in
data_tweets_per_week_and_keyword.values ()]

data_tweets_per_keyword_inverted = [list(tupla) for tupla in zip(*

data_tweets_per_keyword)]

dados = np.array(data_tweets_per_keyword_inverted)

fig, ax = plt.subplots ()
if log_scale:
heatmap = ax.imshow(dados, cmap=cmap, interpolation=None, norm=
LogNorm ())
else:

heatmap = ax.imshow(dados, cmap=cmap, interpolation=None)

cax = ax.figure.colorbar (heatmap, ax=ax)

cax.set_label (label_color_bar)

ax.set_xticks(np.arange (dados.shape[1]))
ax.set_yticks(np.arange (dados.shape[0]))
ax.set_xticklabels (weeks)

ax.set_yticklabels (keywords)

plt.setp(ax.get_xticklabels (), rotation=45, ha="right",

rotation_mode="anchor")

ax.set_title(title)

ax.set_xlabel (x_label)

ax.set_ylabel(y_label)

plt.show ()




APENDICE A. Cédigo 117

def generate_liwc_analysis_of_datasets_by_keyword(keywords_dir: str) ->
dict:
liwc_analysis = {}
for keyword in os.listdir (keywords_dir):
folder_path = os.path.join(keywords_dir, keyword)
if os.path.isdir(folder_path):
csv_files = [arquivo for arquivo in os.listdir(
folder_path) if arquivo.endswith(’.csv’)]
if csv_files:
datasets = []
for csv_file in csv_files:
csv_file_path = os.path.join(folder_path, csv_file)
dataset = pd.read_csv(csv_file_path)
datasets.append(dataset)
dataset_keyword = pd.concat(datasets)

liwc_dataset_keyword = liwc.process_df (dataset_keyword,
>Content ’)
liwc_analysis[keyword] = liwc_dataset_keyword

return liwc_analysis

def apply_kruscal_test_in_liwc_analysis(liwc_analysis_list: 1list) ->
list:
liwc_analysis_1list = [liwc_analysis.fillna(0) for liwc_analysis in
liwc_analysis_list]
selected_attributes = []
for i in range(len(liwc_analysis_1list)):
for j in range(len(liwc_analysis_1list)):
if i == j:
continue
for attribute in liwc_analysis_list[i].columns:
if attribute in liwc_analysis_list[j].columns:
_, p_value = kruskal(
liwc_analysis_list[i][attributel],
liwc_analysis_list[jl[attributel])
significance_level = 0.05
if p_value < significance_level:
selected_attributes.append(attribute)
selected_attributes = list(set(selected_attributes))
return selected_attributes

def apply_gini_coefficient_to_pick_the_most_discriminating_attributes(
liwc_analysis_per_keyword: dict,
selected_attributes: list = None

) -> pd.DataFrame:

scores_keyword =

generate_table_with_average_analysis_liwc_by_keyword (

liwc_analysis_per_keyword)
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if not selected_attributes:
selected_attributes = scores_keyword.columns
scores_keyword = scores_keyword.loc[:, selected_attributes]
scores_keyword = scores_keyword.transpose ()
baseline = scores_keyword.mean (axis=1)
scores_rel = scores_keyword.divide(baseline, axis=0)
whitelist = scores_rel.apply(lambda s: gini(s.values), axis=1).
sort_values (ascending=False) .head (20) . index
scores_rel = scores_rel[scores_rel.index.isin(whitelist)]
scores_rel.index = scores_rel.index.map(lambda s: s.title())
scores_rel.rename (index=attribute_translation, inplace=True)
scores_rel_zscore = (scores_rel - scores_rel.mean()) / scores_rel.
std ()
return scores_rel_zscore
def gini(x: 1list) -> float:
total = 0
for i, xi in enumerate(x[:-1]1, 1):
total += np.sum(np.abs(xi - x[i:]))
return total / (len(x)**2 * np.mean(x))
def generate_table_with_average_analysis_liwc_by_keyword(
liwc_analysis_per_keyword: dict) -> pd.DataFrame:
liwc_analysis_per_keyword_mean = {}
for keyword, liwc_analysis in liwc_analysis_per_keyword.items ():
liwc_analysis_mean = liwc_analysis.mean(axis=0).to_frame ()
liwc_analysis_per_keyword_mean[keyword] = liwc_analysis_mean.
transpose (
)
table = pd.DataFrame(
pd.concat (list(liwc_analysis_per_keyword_mean.values())))
table.insert (0, ’’, list(liwc_analysis_per_keyword_mean.keys()))
table.set_index(’’, inplace=True)
return table
def generateCooccurrenceNetwork(filePath):
dataset = pd.read_csv(filePath)
cleanedDataset = utils.remove_special_characters(dataset.to_string()
)
dataset_1 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/EndlessWar.csv’)

dataset_2 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/News.csv’)
dataset_3 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/Politics.csv’)
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dataset_5 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/
RussiaUkraineWar2022.csv’)

dataset_6 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/Ukraine.csv’)

dataset_7 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/
UkraineWarVideoReport.csv’)

dataset_8 = pd.read_csv(’data/csvSubsContentOnly/WorldNews.csv’)

dfs = [
dataset_1,
dataset_2,
dataset_3,
dataset_5,
dataset_6,
dataset_7,
dataset_8

concatenated_df = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

occurrences = []

df = pd.read_csv(filePath)
co_occurrence_matrix = {}
for index, row in concatenated_df.iterrows():
for k1, k2 in itertools.combinations(Cooccurrencekeywords, 2):
if k1.lower () in str(row).lower () and k2.lower () in str(row)
.lower ():
try:
co_occurrence _matrix[(k1l.lower (), k2.lower())] += 1
except Exception:

co_occurrence_matrix [(kl.lower (), k2.lower ())] = 1

print (co_occurrence_matrix)

G = nx.Graph ()

for pair, count in co_occurrence_matrix.items():

G.add_edge(pair [0], pair[1], weight=count)

node_sizes = {node: G.degree(node) * 200 for node in G.nodes}

edge_widths = [datal[’weight’] for _, _, data in G.edges(data=True)]

]
o
¢

min_normalized_weight

max_normalized_weight
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min_edge_weight min(edge_widths)

max_edge_weight = max(edge_widths)

normalized_edge_weights = [
min_normalized_weight + (max_normalized_weight -
min_normalized_weight) * ((w - min_edge_weight) / (
max_edge_weight - min_edge_weight))

for w in edge_widths

pos = nx.spring_layout (G, k=0.1, iterations=300)

nx.draw_networkx_nodes (G, pos, node_color=’lightblue’, node_size=
list (node_sizes.values ()))

nx.draw_networkx_edges (G, pos, edgelist=G.edges (), width=
normalized_edge_weights, alpha=0.5, edge_color=’gray’)

nx.draw_networkx_labels (G, pos, font_size=12)

plt.show ()

def count_occurrences (tokens):

return {token: tokens.count(token) for token in set(tokens)}’}

def generateThreadGraph(file):
G = nx.DiGraph ()

with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToGenerateThreadGraph (data, G)

nx.write_gexf (G, "graph.gexf")

def generateUserConnectionsGraph(file):
G = nx.DiGraph()

logging.info(’Come ou a iterar.’)

with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToGenerateUserConnectionGraph (data, G)

logging.info(’Terminou de iterar.’)

nx.write_gexf (G, f’./data/gephiFiles/{file[:-5]}.gexf’)

def get_communities_by_louvain(file: str, is_directed: bool, out_dir:

str) -> None:
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graph = nx.read_gexf(f’./data/gephiFilesFiltered/{file}’)
# Crie um grafo n o direcionado, se necess rio.
if is_directed:

graph = graph.to_undirected()

# Execute o algoritmo Louvain para detec o de comunidades.

coms = cd_lib_algos.louvain(graph)

mod = coms.newman_girvan_modularity ()

info_dict = {’name’: f’{filel[:-5]}’, ’modularity’: mod, ’number of
communities’: len(coms.communities)}

if not (os.path.exists(out_dir)):
os.mkdir (out_dir)
if not (os.path.exists(f’{out_dir}/louvain’)):
subfolder = f’{out_dir}/louvain/’
os.mkdir (subfolder)
if not (os.path.exists(f’{out_dir}/louvain/{file[:-5]}’)):
subfolder = f’{out_dir}/louvain/{file[:-5]1}"
os.mkdir (subfolder)

count = 1

for community in coms.communities:
subgraph = graph.subgraph(community)
for node in subgraph.nodes():

subgraph.nodes [node] [’ community’] = f’com {count}’

nx.write_gexf (subgraph, out_dir + ’/’ + ’louvain’ + ’/° + f’{
filel[:-5]}° + °/? + f£’{file[:-5]}_{count}.gexf’)

if count == 10:
break

count += 1

nx.write_gexf (graph, out_dir + ’/’ + ’louvain’ + ’/’ + f’{file[:-5]}
» 4+ 2/7 + f£2{file[:-51}_full_graph.gexf’)

with open(out_dir + ’/’ + ’louvain’ + ’/’ + f’{file[:-5]}’ + °/’ + f
>{file[:-5]1} _dinfo.txt’, ’w’) as f:
json.dump (info_dict, f)

def get_communities_by_leiden(file: str, is_directed: bool, out_dir: str
) -> None:

graph = nx.read_gexf(f’./data/gephiFilesFiltered/{file}’)

# Crie um grafo n o direcionado, se necess rio.
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if is_directed:

graph = graph.to_undirected ()

# Execute o algoritmo Louvain para detec o de comunidades.

coms = cd_lib_algos.leiden(graph)

mod = coms.newman_girvan_modularity ()

info_dict = {’name’: f’{file[:-5]}’, ’modularity’: mod, ’number of

communities’: len(coms.communities)}’}

if not (os.path.exists(out_dir)):
os.mkdir (out_dir)
if not (os.path.exists(f’{out_dir}/leiden’)):
subfolder = f’{out_dir}/leiden/’
os.mkdir (subfolder)
if not (os.path.exists(f’{out_dir}/leiden/{filel[:-5]1}")):
subfolder = f’{out_dir}/leiden/{filel[:-5]1}"
os.mkdir (subfolder)

count = 1

for community in coms.communities:
subgraph = graph.subgraph(community)
for node in subgraph.nodes():

subgraph.nodes [node] [’ community’] = f’com {count}’

nx.write_gexf (subgraph, out_dir + ’/’ + ’leiden’ + ’/’ + f’{file
[:-51}’ + °/7 + f’{file[:-5]1}_{countl}.gexf’)

if count == 10:
break

count += 1

nx.write_gexf (graph, out_dir + ’/’ + ’leiden’ + 7/’ + f’{file[:-5]}’
+ /7 + f£’{file[:-5]} _full_graph.gexf’)

with open(out_dir + ’/’ + ’leiden’ + ’/’ + f’{file[:-5]1}" + /> + £’
{file[:-5]} info.txt’, ’w’) as f:
json.dump (info_dict, f)

def get_communities_by_girvan_newman(file: str, is_directed: bool,

out_dir: str) -> None:
graph = nx.read_gexf(f’./data/gephiFiles/{file}’)
# Crie um grafo n o direcionado, se necess rio.

if is_directed:

graph = graph.to_undirected ()
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def

coms = nx.community.girvan_newman (graph)
for communities in itertools.islice(coms, 10):

print (tuple(sorted(c) for ¢ in communities))

num_communities = sum (1 for _ in next(coms))

best_partition = max(coms, key=lambda x: nx.community.quality.

modularity (graph, x))

mod = nx.community.quality.modularity(graph, best_partition)

info_dict = {’name’: f’{file[:-5]}’, ’modularity’: mod, ’number of

communities’: num_communities}

print (info_dict)

get_top_nodes (gexf_file, json_file, result_path)

graph = nx.read_gexf (gexf_file)

if not (os.path.exists(result_path)):
os.mkdir (result_path)

node_degrees dict (graph.degree())

sorted_nodes = sorted(node_degrees, key=node_degrees.get, reverse=

True)

top_3_nodes = sorted_nodes [:3]
with open(json_file, ’r’) as json_file:

json_data = json.load(json_file)

for node in top_3_nodes:

comments_list = []

utils.iterate_to_get_comments (json_data, comments_list, node)

sorted_comment_list = sorted(comments_list,

Score’], reverse=True)

top_10_comments = sorted_comment_list[:10]

key=lambda x: x[’
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with open(f"{result_path}/{node}. json", "w") as outfile:

json.dump(top_10_comments, outfile, indent=4)

def get_all_nodes(gexf_file, json_file, result_path):

graph = nx.read_gexf (gexf_file)

if not (os.path.exists(result_path)):

node_degrees

os.mkdir (result_path)

dict (graph.degree ())

sorted_nodes = sorted(node_degrees, key=node_degrees.get, reverse=

True)

with open(json_file, ’r’) as json_file:

json_data = json.load(json_file)

all comment _list = []

for node in sorted_nodes:

comments_list = []

utils.iterate_to_get_comments (json_data, comments_list, node)

sorted_comment_list = sorted(comments_list, key=lambda x: x[’
Score’], reverse=True)
for comment in sorted_comment_list:

all_comment_list.append(comment)

with open(f"{result_path}/all_comments.json", "w") as outfile:

json.dump (all_comment_list, outfile, indent=4)

Listing A.1 — Tratamento de dados do Reddit

import
import
import
import
import

import

praw
json
csv
codecs
time

random

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common.by import By

from selenium.webdriver.common.keys import Keys

from selenium.webdriver.support.wait import WebDriverWait

from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC

from selenium.webdriver.support.ui import Select




APENDICE A. Cédigo

125

from selenium.common.exceptions

PATH exe’

driver

’C:\Windows\chromedriver.

webdriver .Chrome (PATH)

reddit_read_only praw.Reddit (
client_id="6Ewi9quPUyI-yMwk4VayLw",

import NoSuchElementException

client_secret="0416 jp3KOAZeAUGZO9bKEHOGRnX2j_g",

user_agent="EVB scraper")

def process_replies(comment_list):

(]

comment_list.replace_more(limit=0)

reply_1list

for comment in comment_list:
{}

if comment.author

comment_dict

None:

comment _dict ["Author"]
else:

comment _dict["Author"]

comment_dict ["ID"] comment . id

comment_dict["Comment Date"]

comment_dict ["Comment Score"]
comment_dict["Comment Content"]
comment_dict ["Number of Replies"
comment_dict ["Comment Replies"]
replies)
reply_list.append(comment_dict)

return reply_list
def

iterate_through_results ():

driver.implicitly_wait (10)

search_results
print (len(search_results))
0

submission_1list

counter

(]

for result in search_results:
link

try:

submission

driver.find_elements (By.CSS_SELECTOR,

result.find_element (By.CSS_SELECTOR,

comment .author.name

comment.created_utc

comment.score

comment .body
] =

process_replies (comment .

len(comment .replies.list ())

”diV.g")

llall)

reddit_read_only.submission(

url=1link.get_attribute(’href’))

except praw.exceptions.InvalidURL:

continue

{3

submission_dict["Title"]

submission_dict

None:

if submission.author

submission_dict["Author"]

submission.title
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else:

submission_dict["Author"] = submission.author.name
submission_dict["ID"] = submission.id
submission_dict["Url"] = submission.url
submission_dict["Time"] = submission.created_utc
submission_dict["Score"] = submission.score
submission_dict ["Submission Content"] = submission.selftext
submission_dict ["Number of Comments"] = submission.num_comments

submission.comments.replace_more (limit=0)
comment_list = process_replies(submission.comments)
submission_dict[’Comment List’] = comment_list
submission_list.append(submission_dict)

counter += 1

time.sleep(random.randint (10,15))

return submission_1list

final list = []
driver.get (’https://www.google.com’)
start_month = ’02°
end_month = ’03’
for i in range (10):
search = driver.find_element (By.NAME, ’q’)

search.clear ()

term_search = ’ukraine’
site_search = ’site:reddit.com/r/endlesswar’
time_search_before = f’before:2022-{end_month}-20"
time_search_after = f’after:2022-{start_month}-20"
search.send_keys(
f’{term_search}’ +
f’ {site_search}’ +
f’ {time_search_beforel}’ +
f’ {time_search_after}’)
search.send_keys (Keys.RETURN)
submission_list = []
for i in range (30):
print (£°{i} page’)
submission_list += iterate_through_results ()
try:
next_button = driver.find_element (By.ID, "pnnext")
next_button.click ()
except NoSuchElementException:
print ("breaking")
break
final_list += submission_list
start_month = 0’ + str(int(start_month) + 1)

end _month = 0’ + str(int(end_month) + 1)
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file_path = ’EndlessWarTimeline. json’

with open(file_path, ’w’) as json_file:

json.dump(final_list, json_file, indent=4)

Listing A.2 — Extracao de dados

import json

import csv

from typing import Amny

import pandas as pd

from collections import Counter

from datetime import datetime

import zipfile

import os.path

from global_vars import *

from vaderSentiment import vaderSentiment as vs

import re

sentiment_analyzer = vs.SentimentIntensityAnalyzer ()

def addPolarityColumnToJsons (file):
with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:

data = json.load(json_file)

iterateToAddSentimentColumn (data)

with open(f’SP{file}’, ’w’) as json_file:

json.dump (data, json_file, indent=4)

def addSentimentLabelToJsons(file):
with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:

data = json.load(json_file)

iterateToAddSentimentLabelColumn (data)

with open(f’SPLabel{file}’, ’w’) as json_file:

json.dump (data, json_file, indent=4)

def iterateToAddSentimentColumn (dic):
for data in dic:
try:
data[’Polarity Score’] = sentiment_analyzer.polarity_scores(
data[’Submission Content’]) [’compound’]
iterateToAddSentimentColumn (data[’Comment List’])

except Exception:
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data[’Polarity Score’] = sentiment_analyzer.polarity_scores(
data[’Comment Content’]) [’compound’]

iterateToAddSentimentColumn (data[’Comment Replies’])

def iterateToAddSentimentLabelColumn(dic):
for data in dic:
try:
polarityScore = data[’Polarity Score’]

if polarityScore > O:

sentimentLabel ’Positive’

else:

sentimentLabel ’Negative’
data[’Sentiment Label’] = sentimentLabel
iterateToAddSentimentLabelColumn (data[’Comment List’])
except Exception:
polarityScore = datal[’Polarity Score’]
if polarityScore > O0:

’Positive’

sentimentLabel

else:

sentimentLabel ’Negative’
data[’Sentiment Label’] = sentimentLabel

iterateToAddSentimentLabelColumn (data[’Comment Replies’])

def merge_json_files(file_paths):

merged_contents = []

for file_path in file_paths:
with open(file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as file_in:

merged_contents.extend (json.load(file_in))
with open(’WorldNewsMerged.json’, ’w’, encoding=’utf-8’) as file_out
json.dump (merged_contents, file_out, indent=4)
def remove_duplicates(file_path):

with open(file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as file_in:
id_list = []
unique = []
no_dups = json.load(file_in)
for dic in no_dups:
if dic[’ID’] not in id_list:
id_list.append(dic[’ID’])

unique.append(dic)

with open(’WorldNewsNoDuplicates.json’, ’w’, encoding=’utf-8’) as

file_out:
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def

def

def

def

json.dump (unique, file_out, indent=4)

json_to_csv_converter ():
path = "./data"
dir = os.listdir (path)

for file in dir:
if ’NegativeSPLabeledWorldNewsFiltered’ in file:
convertedFile = pd.read_json(’./data/’ + file)
convertedFile.to_csv(f’./data/ + {filel}.csv’)

convertJsonContentToCsv () :

path = ’./data/jsonSubsContentOnly’

for file in os.listdir (path):
convertedFile = pd.read_json(path + ’/’ + file)
convertedFile.to_csv(f’data/csvSubsContentOnly/{file[:-5]}.csv’)

convertJsonKeywordsToCsv () :
path = ’./data/keywords’
keywordsDir = os.listdir (path)

for keywordDir in keywordsDir:
keywordDirPath = f’./data/keywords/{keywordDir}’
jsonKeywordFiles = os.listdir (keywordDirPath)
for jsonKeywordFile in jsonKeywordFiles:
convertedFile = pd.read_json(keywordDirPath + °/’ +
jsonKeywordFile)
convertedFile.to_csv(f’{keywordDirPath}/{jsonKeywordFile
[:-5]}.csv?)

filterKeywords (file_path):
keywords = ’Putin Russia Ukraine War Russian Ukrainian Conflict

Vladimir Zelensky’

with open(file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as file_in:

filteredDic = json.load(file_in)
for dic in filteredDic:

validDic = False

for keyword in keywords.split():

if keyword in dic[’Title’]:
validDic = True
if validDic == False:

filteredDic.remove (dic)

with open(’NewsFiltered.json’, ’w’, encoding=’utf-8’) as file_out:

json.dump(filteredDic, file_out, indent=4)
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def list_sorter(listToSort):
sorted_list = sorted(listToSort, key=lambda x: len(x))

for element in sorted_list:
print (f"’{element}’,")

def iterateToFilterSentimentValue(data, newDatalist, sentimentValue):
for content in data:
try:
if content[’Sentiment Label’] == sentimentValue:
if content[’Submission Content’] == ’’:
newDatalist.append ({’Content’: ’none’})
else:
newDatalist.append ({’Content’: content[’Submission
Content’]})
iterateToFilterSentimentValue (content [’Comment List’],
newDatalist, sentimentValue)
except Exception:
if content[’Sentiment Label’] == sentimentValue:
if content[’Comment Content’] == ’7:
newDatalList.append ({’Content’: ’none’})
else:
newDatalist.append ({’Content’: content[’Comment
Content’]13})
iterateToFilterSentimentValue (content[’Comment Replies’],

newDatalist, sentimentValue)

def filterOnlyPositiveOrNegativeKeys(file, sentimentValue):

newDatalList = []
with open(f’./data/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)

iterateToFilterSentimentValue (data, newDatalist, sentimentValue)

with open(sentimentValue + file, ’w’, encoding=’utf—8’) as file_out:

json.dump (newDatalist, file_out, indent=4)

def iterateToFilterKeyword(data, keyword, newList):

for content in data:

try:
if keyword in content[’Submission Content’].lower ():
newlList.append({’Content’: content[’Submission Content’
IR

iterateToFilterKeyword (content [’Comment List’], keyword,
newlist)
except Exception:
if keyword in content[’Comment Content’].lower ():

newlList.append({’Content’: content[’Comment Content’]})
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iterateToFilterKeyword (content [’Comment Replies’], keyword,

newlList)

def iterateToFilterContent (data, newlList):
for content in data:
try:
newlist.append ({’Content’: content[’Submission Content’]})
iterateToFilterContent (content[’Comment List’], newList)
except Exception:
newlList.append ({’Content’: content[’Comment Content’]})

iterateToFilterContent (content [’Comment Replies’], newlList)

def iterateToIncludeParentId(data):
for userInteraction in data:
try:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment List’]:
userInteractionChild [’Parent ID’] = userInteraction[’ID’
]

iterateToIncludeParentId(userInteraction[’Comment List’

D

except Exception:
for userInteractionChild in userInteraction[’Comment Replies
)]:
userInteractionChild [’Parent ID’] = userInteraction[’ID’
]
iterateToIncludeParentId(userInteraction[’Comment

Replies’])

def filterFilesByKeyword():
for keyword in keywordList:
for file in os.listdir(f’./data/jsonSubs/’):

newlList = []

with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:
print (json_file)
data = json.load(json_file)
iterateToFilterKeyword (data, keyword.lower (), newList)

with open(f’./data/keywords/{keyword}/{keyword}{file}’, ’w’,
encoding=’utf-8’) as file_out:

json.dump (newlList, file_out, indent=4)

def remove_special_characters(inputString):
# Define a regular expression pattern to match special characters
pattern = r’[Ta-zA-Z0-9\s]’ # This pattern will keep only

alphanumeric characters and spaces
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def

def

def

def

def

# Use re.sub() to replace the matched pattern with an empty string

clean_string = re.sub(pattern, ’’, inputString)

return clean_string

removeSelectedWords (inputString):

unwantedWords = [’Title’, ’Author’, ’ID’, ’Url’, ’Time’, ’Score’, ’
Submission’, ’Content’, ’Number’, ’of’, ’Comments’, ’Comment’, °’
List’,’Date’, ’Replies’]

for unwantedWord in unwantedWords:
if unwantedWord.lower () in inputString.lower ():

inputString.replace (unwantedWord, °’’)

filterOnlyContentFromCsv () :
for file in os.listdir(f’./data/jsonSubs/’):
newlList = []
with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:
print (json_file)
data = json.load(json_file)

iterateToFilterContent (data, newList)

with open(f’./data/csvSubsContentOnly/{file}’, ’w’, encoding
=’utf-8’) as file_out:

json.dump (newlList, file_out, indent=4)

includeParentIDInJsons (file):

with open(f’./data/jsonSubs/{file}’, ’r’) as json_file:
data = json.load(json_file)
iterateToIncludeParentId(data)

with open(f’./data/jsonSubsParentKey/{file}’, ’w’) as json_file:

json.dump (data, json_file, indent=4)

remove_lines_with_words (input_file, output_file, words):
with open(input_file, ’r’) as infile, open(output_file, ’w’) as
outfile:
for line in infile:
if not any(word in line for word in words):

outfile.write(line)

rename_file(directory, str_to_include):
for filename in os.listdir(directory):
# Check if the entry is a file
if os.path.isfile(os.path. join(directory, filename)):
# Construct the new filename with ’lou’ at the beginning

new_filename = os.path.join(directory, f"{str_to_include}_{
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filenamel}")

# Rename the file
os.rename (os.path. join(directory, filename), new_filename)

print (f"Renamed {filename} to {new_filenamel}")

def iterate_to_get_comments (data, comments_list, node):

for comment in data:

try:
if comment[’Author’].lower () == node.lower ():
if ’Comment Content’ in comment.keys():
new_item = {’Author’: comment[’Author’].lower (), ’
Content’: comment[’Comment Content’], ’Score’:

comment [’Comment Score’]}
repeat = False
for list_item in comments_list:

if list_item == new_item:
repeat = True
if repeat == False:

comments_list.append(new_item)

else:
new_item = {’Author’: comment[’Author’].lower (), °’
Content’: comment[’Title’], ’Score’: comment[’
Score’]}
repeat = False

for list_item in comments_list:

if list_item == new_item:
repeat = True
if repeat == False:

comments_list.append(new_item)
iterate_to_get_comments (comment [’Comment List’],
comments_list, node)

except Exception:

if comment [’Author’].lower() == node.lower():
if ’Comment Content’ in comment.keys ():
new_item = {’Author’: comment[’Author’].lower(), °’
Content’: comment[’Comment Content’], ’Score’:

comment [’ Comment Score’]}
repeat = False
for list_item in comments_list:
if list_item == new_item:
repeat = True
if repeat == False:
comments_list.append(new_item)

else:
new_item = {’Author’: comment[’Author’].lower (),

Content’: comment[’Title’], ’Score’: comment][’

J

Score’]}
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def

repeat = False

for list_item in comments_list:

if list_item == new_item:
repeat = True
if repeat == False:

comments_list.append(new_item)
iterate_to_get_comments (comment [’Comment Replies’],

comments_list, node)

iterate_to_get_community_csv(all_comments_json_path, output_path):

with open(all_comments_json_path, ’r’) as json_file:

data = json.load(json_file)
contents = [item[’Content’] for item in data]
with open(output_path, ’w’, newline=’’, encoding=’utf-8’) as

csv_file:

writer = csv.writer(csv_file)
writer.writerow([’content’])

writer.writerows ([[content] for content in contents])

Listing A.3 — Utilitarios
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Abstract. This work uses community detection algorithms on data collected
from the social network Reddit, gathered from February 2022 to June 2023,
to identify similar groups and analyze user behavior. Through data characteri-
zation techniques and graph construction, analyses are conducted to reveal pat-
terns and characteristics of the collected data, providing a better understanding
of the social interactions occurring on the social network in relation to conflict.

Resumo. Este trabalho utiliza algoritmos de detecgcdo de comunidade em da-
dos coletados da rede social Reddit, coletados no periodo de Fevereiro de 2022
até Junho de 2023, a fim de identificar grupos semelhantes e analisar o com-
portamento dos usudrios. Por meio de técnicas de caracterizacdo de dados e
construcdo de grafos, sdo realizadas andlises capazes de expor padroes e car-
acteristicas dos dados coletados, proporcionando um entendimento melhor das
interagoes sociais ocorridas na rede social com relacdo ao conflito.

1. Introducao

Com acessibilidade e capacidade de disseminar informacao rapidamente, as redes sociais
se tornaram uma ferramenta fundamental de observagdo da cultura humana, das opinides
e posicionamentos de diferentes circulos sociais, e da repercussdo gerada por qualquer
evento ao redor do mundo. Qualquer usudrio, independentemente de status, fama ou in-
fluéncia, pode expor seu ponto de vista sobre determinado tépico para que outros usudrios
vejam e interajam, por sua vez adicionando as proprias impressoes a discussdo. Assim
como no mundo real, isso promove a criagdo de relagdes interpessoais, convergindo e di-
vergindo individuos com base em suas interacdes, para eventualmente levar a criacdo de
circulos sociais dentro do proprio ambiente virtual [Elena-Iulia 2018].

Naturalmente, o compartilhamento de interesses e opinides similares faz com
que usudrios convirjam em grupos, que podemos denominar de comunidades. Com
o surgimento destes agrupamentos em mente, alguns autores propoem a utilizagdo de
algoritmos de detec¢do de comunidades em redes sociais que sd@o baseados em teoria
dos grafos na ciéncia da computacdo e em agrupamentos hierdrquicos na sociologia
[Newman and Girvan 2004]. O objetivo € utilizar técnicas para encontrar e modelar co-
munidades dentro de um conjunto de dados em formato de grafo, onde os nodos corre-
spondem aos usudrios, € as arestas as interagcoes entre eles. Nesse contexto, comunidades



sdo vértices que compartilham propriedades comuns, podendo assim um mesmo vértice
fazer parte de multiplas comunidades.

Devido a sua popularidade e também ao fato de todo o material compartilhado
vir dos préprios usudrios, a rede social Reddit se tornou um excelente meio de adquirir
opinides e informacdes referentes a guerra entre Russia e Ucrania, tema de impacto global
que consequentemente provocou grande repercussao no meio virtual. Com isso em mente,
ela foi escolhida como alvo da extracao de dados, para que estes sejam posteriormente
analisados utilizando técnicas de caracterizagdo, como também algoritmos de deteccao
de comunidades.

Espera-se com este trabalho compreender ndo apenas os topicos e opinides que
surgiram decorrente da guerra, como também as varidveis que influenciam as discussoes
dentro da rede social sobre esse tema. Utilizando conceitos de computagdo social, sera
possivel identificar as condi¢des que influenciam a disseminagdo de algum determinado
tipo de conteddo dentro de uma comunidade virtual. Serdo aplicados algoritmos de
deteccao de comunidade sobre os dados coletados, para que por fim as redes de opinido
presentes possam ser detectadas e analisadas.

1.1. Objetivos

Este projeto tem como meta utilizar os dados coletados do Reddit sobre a guerra da
Ucrania entre os periodos de Fevereiro de 2022 a Julho de 2023 para realizar detec¢ao de
comunidades por meio da construcdo de grafos. Consequentemente, estes grafos servirao
de auxilio para compreender melhor as opinides presentes dentro do conjunto inicial de
dados.

Considerando o objetivo geral, consideram-se objetivos especificos:

» Extracdo de dados do Reddit utilizando técnicas de web scraping;

» Caracterizacdo dos dados extraidos, utilizando principalmente a geracdo de
graficos como mapas de calor, nuvens de palavras, anélises quantitativas e analises
de sentimento;

* Modelagem de grafos baseados nas arvores de comentérios e respostas de posta-
gens dentro dos dados coletados;

* Aplicagdo de algoritmos de deteccao de comunidades sobre os grafos;

2. Trabalhos Relacionados

Este trabalho utilizou alguns conceitos de anélise de redes sociais, andlise de sentimen-
tos e detec¢do de comunidades que estdo fortemente relacionados com outros trabalhos
similares. Esta secdo apresentara alguns destes trabalhos, para esclarecer as atividades ja
desenvolvidas nessa drea de pesquisa e pontuar os principios que influenciaram direta ou
indiretamente este trabalho.

2.1. Reddit como ferramenta de analise

Alguns trabalhos utilizam o Reddit como ferramenta de obten¢do e andlise de dados,
devido a sua popularidade e diversidade de usudrios e subreddits. Para que isso seja
possivel, é fundamental sumarizar aspectos relevantes do site, como no trabalho de
[Anderson 2015], que exemplifica o funcionamento do site, juntamente com o perfil dos



usudrios e as vantagens e desvantagens de sua utilizagdo como ferramenta de compartil-
hamento de informagdo em escala global, fornecendo um sumario util do site.

Um dos aspectos fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho € o uso do
Reddit para coleta e extragao de dados. Nesse sentido, torna-se importante considerar al-
guns aspectos como ferramentas de extragao mais apropriadas, quais atributos serdo mais
relevantes para as andlises, quais topicos de estudo sdo mais interessantes e, naturalmente,
os aspectos éticos do uso dessa rede como material de pesquisa. Todos esses pontos sao
objeto de estudo no trabalho de [Proferes et al. 2021], que destaca algumas caracteristicas
que devem ser consideradas por pesquisadores ao trabalhar com essa rede, como a cultura
muito variada nos diferentes féruns do site.

Outro perspectiva importante a ser considerada € a pesquisa e andlise na drea de
comunicagdes e interacdes sociais. A organizacao complexa dos circulos sociais do Red-
dit e o fato de que praticamente todo o contetido compartilhado vem dos préprios usudrios
naturalmente fornece um ambiente propicio para a coleta e o estudo de dados. Entre-
tanto, para que o estudo seja possivel em primeiro lugar, € de suma importancia que o
pesquisador entenda a cultura ndo apenas do site como dos subreddits individuais dentro
dele, como é mencionado no trabalho de [Hintz and Betts 2022].

2.2. A Guerra russo-ucraniana nas redes sociais

Como mencionado anteriormente neste trabalho, as redes sociais sdo tuteis para monitorar
areacao dos usudrios a eventos de grande impacto mundial. Naturalmente, a guerra entre
Russia e Ucrania ndo foi uma excecdo, provocando a criagdo de diversas comunidades
dentro do Reddit dedicadas a discussdo e compartilhamento de informagdo sobre o con-
flito. Além disso, também surgiram diversos trabalhos académicos inspirados no tema.

As redes sociais, devido ao seu alcance e prevaléncia global, também servem como
ferramenta para os proprios paises participantes da guerra. Esse aspecto é bastante explo-
rado no trabalho de [Ciuriak 2022], exemplificando algumas agdes tomadas pela Russia,
por exemplo, para criar uma névoa virtual e gerar incerteza sobre suas agdes durante o
conflito. A percep¢ao do publico em geral é grandemente influenciada pelo contetido
compartilhado nas redes, que naturalmente se torna uma preocupacdo bem grande para
paises em estado de guerra.

Para um estudo apropriado do impacto nas guerras nas redes sociais, um passo
inicial importante logicamente é identificar os locais virtuais de onde € possivel extrair
informacdo relevante. Este foi um ponto considerado durante o desenvolvimento deste
trabalho, mas grandemente auxiliado por trabalhos como o de [Zhu et al. 2022], que
sumariza quais comunidades dentro do Reddit s@o mais relevantes para a coleta de da-
dos referentes a guerra.

2.3. Analise e deteccao de comunidades por meio de grafos

A secdo de desenvolvimento deste trabalho utiliza grafos para realizar a detec¢do de co-
munidades sobre os dados coletados do Reddit. Este processo €, na verdade, um uso
comum da estrutura de grafos, que aparece em diversos outros trabalhos académicos para
atingir objetivos similares ao deste. Adicionalmente, compreender a teoria dos grafos,
explicada em trabalhos como o de [Fortunato 2010], € de suma importancia para que a
andlise de sua estrutura seja possivel.



A utilizagdo de algoritmos de detec¢do de comunidades em redes sociais também
necessita de um estudo mais aprofundado, devido a imensa diversidade de técnicas e al-
goritmos diferentes, que geram resultados variados em termos de eficiéncia e conteido
gerado. Trabalhos como o de [Chunaev 2020] e [Bedi and Sharma 2016] sumarizam di-
versos algoritmos, permitindo uma visao mais clara de qual deles sdo apropriados ou nao
para alcancar os resultados desejados em um trabalho académico que explora a detecc¢ao
e andlise de comunidades.

3. Caracterizacao de dados

Esta secdo apresenta o processo de caracterizacdo de dados, que consiste de diversas
andlises realizadas quantitativas e semanticas com o intuito de compreender melhor o
material que foi extraido da rede social Reddit.

3.1. Coleta de dados

O processo de coleta de dados foi realizado através de web scraping, ou seja, extracao de
conteudo diretamente de paginas web. Visando esse objetivo, foram criados scripts de co-
leta usando majoritariamente duas ferramentas: a API prépria do Reddit!, disponivel para
desenvolvedores em geral e que permite extrair conteido de praticamente qualquer lugar
no site?, juntamente com o framework Selenium?, utilizado para automatizar a procura
por conteudo sobre a guerra entre Russia e Ucrania.

O conjunto de dados extraido para as andlises apresentadas neste trabalho consiste
de postagens e comentérios coletados de comunidades (subreddits) do Reddit referentes
ao periodo da semana de 20 de Fevereiro de 2022, inicio da invasdo russa na Ucrania,
até a semana de 20 de Junho de 2023, data aproximada do inicio deste projeto de TCC.
Foram escolhidos subreddits que continham contetidos mais relevantes ou direcionados
ao contexto da guerra.

Para o caso de comunidades que tinham muitas postagens ndao relacionadas a
guerra, o contetdo extraido foi filtrado para selecionar apenas material contendo palavras-
chave, como Biden, Trump, Putin, Zelensky, Ukraine, Ukrainian, Russia, Russian,
Ukraine War, Ukraine-Russia War, Kyiv, Crimea, Snake Island e Moscow. Os subreddits
(féruns dentro do Reddit) alvo da coleta foram “r/EndlessWar”, “r/News”, “r/Politics”,
“r/RussiaUkraineWar2022”, “r/Ukraine”, “r/UkraineWarVideoReport” e “r/WorldNews”.

3.2. Analise quantitativa

A Figura 1 representa a contagem do niimero total de postagens e comentdrios presentes
em cada comunidade, em cada més analisado. Quando a linha dos comentarios estd acima
da de postagens em um mesmo periodo de tempo, pode-se interpretar que cada postagem
teve um engajamento grande, dentro do contexto de cada comunidade.

A seguir, na Figura 2, temos as nuvens de palavras, geradas com as 50 palavras
mais comuns nas postagens e comentdrios de cada um dos subreddits analisados.

'Disponivel em: https://www.reddit .com/dev/api/

2A API do Reddit sofreu algumas alteracdes na regulamentacio apés o periodo de extragio de dados
deste trabalho, impondo uma taxa de utilizagdo que antes ndo existia.

3Disponivel em: https://www.selenium.dev/



Figure 1. Contagem de postagens e respostas por més
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Em geral, grande parte dos termos presentes sdo termos militares devido a dis-
cussdo em torno da guerra. Conseguimos perceber também a ocorréncia de diversos ter-
mos referenciando entidades influentes na guerra, como por exemplo a China ou o ex-
presidente americano Donald Trump. E possivel que a presenca destes termos se deva ao
carater das postagens nessas comunidades, que frequentemente sdo noticias sobre agentes
influenciadores no conflito.

Figure 2. Nuvens de palavra dos termos mais frequentes em cada subreddit
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A Figura 3 fornece um mapa de calor, onde a cor de cada célula é representativa da
quantidade de ocorréncias por més nos subrredits analisados de algumas palavras-chave
relevantes a guerra. Nota-se uma frequéncia constante do termo nazi, como previamente
mostrado pelas nuvens de palavra. A expressao “slava ukraini”, por sua vez, se mostra
presente nos meses de Setembro e Outubro, marcados por um grande contra-ataque da
Ucrania.



Figure 3. Mapa de calor dos termos mais frequentes em cada més

kyiv

crimea
kharkiv
terrorist
united states
MOSCOW
biden
moskva

nazi

torture
refugees
snake island
slava ukraini

europe
protests
government

3.3. Analise Semantica

A anélise de sentimentos permite compreender melhor a atitude expressada pelos usudrios
em suas postagens ou comentdrios. Utilizamos a ferramenta VADER, usando como base
o conjunto de dados de todos os subreddits analisados neste trabalho, para extrair uma
pontuacao que representa a conotacao sentimental de cada interacdo dentro da rede social.
Conforme descrito pela propria ferramenta, uma pontuacao maior que 0,05 representa um

sentimento positivo, enquanto uma pontuagdo menor que -0,05 representa um sentimento
negativo.

A Figura 4 mostra um mapa de calor onde cada palavra chave recebe a pontuacao
de sentimentos dos comentarios onde ela aparece, para cada més de guerra.

Figure 4. Mapa de calor dos termos mais frequentes em cada més
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Notamos que as palavras “torture” (tortura) e “terrorist” (terrorista) receberam
pontuacdo considerada negativa em praticamente toda a extensdao do gréfico, indicando
que, seja qual for o contexto em que apareceram na rede social, geralmente estavam asso-
ciadas a comentdrios negativos. A expressao “slava ukraini”, por sua vez, teve pontuagao
muito positiva em determinados momentos € neutra em outros, possivelmente por apare-



cer em comentérios de suporte a Ucrdnia independentemente de eles possuirem uma
conotacdo mais positiva ou negativa.

A partir da divisdo de palavras entre positivas e negativas, baseado na pontuacao
obtida pela andlise de sentimentos, podemos novamente utilizar nuvens de palavra como
ferramenta para visualizar rapidamente as palavras normalmente associadas com senti-
mentos positivos ou negativos. A figura 5 mostra nuvens de palavras geradas utilizando
especificamente conjuntos de texto que continham somente comentirios positivos ou neg-
ativos, através de todos os subreddits analisados.

Figure 5. Nuvens de palavras geradas a partir de comentarios positivos (es-
querda) e negativos (direita)
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As palavras predominantes nas nuvens de palavras positivas foram ‘“hope”
(esperanca), “support” (suporte) e “slava ukraini”. A palavra “life” (vida) acabou se
destacando na nuvem de palavras negativa, o que pode ser consequéncia do uso da palavra
associado a sentimentos como lamentacao ou luto.

4. Analise e deteccao de comunidades

Esta secdo tem como foco a apresentacao dos grafos gerados a partir dos dados coletados
de cada subreddit e posteriormente o processo de deteccao de Comunidades dentro destes
gréficos utilizando diferentes algoritmos.

4.1. Caracterizacao dos grafos

Os dados coletados de todos os subreddits tema deste trabalho foram usados para gerar
um grafo referente a cada subreddit. Estes grafos sdo uma combina¢do dos dados de
todo o periodo que a coleta abrangeu, de forma que cada uma dessas redes representam
os usudrios que participaram de cada subreddit dentro do periodo, juntamente com as
interagdes (comentarios) que ocorreram entre estes usudrios.

A figura 6 mostra as estatisticas encontradas para grafos gerados a partir dos dados
coletados de cada subreddit.

Figure 6. Estatisticas dos grafos

Subreddit NY de Nds | N" de Arestas | Maior Grau | Gran médio | Didmetro
r/EndlessWar 2581 12105 f16 4,649 9

r/News 125862 275598 1602 2,19 27
r/Politics AIR6T 230426 2513 2,307 22

r/ RussiaUkraineWar2022 31546 124361 3215 3,942 15
r/Ukraine 103289 431291 J680 4,176 23
r/UkraineWarVideoReport | 85210 311319 6033 3,653 18

r/ WorldNews 183845 437223 2720 2,37 20

A Figura 7 mostra a visualizacdo do grafo gerado a partir dos dados coletados do
subreddit r/endlesswar. Este grafo € dirigido, indicando a origem e o destino de cada



comentério por meio das setas nas pontas das arestas. Além disso, alguns elementos da
visualizagdo foram modificados para facilitar a compreensdo. Primeiramente, o tamanho
dos nodos cresce de acordo com seu grau total (soma da quantidade de arestas saindo
e quantidade de arestas entrando no nodo). Similarmente, as arestas ficam maiores com
base em seu peso (quantas intera¢des ela representa). Por fim, o grafo foi colorido também
baseando-se no grau dos nodos, onde pontos azulados representam um grau pequeno,
enquanto pontos mais alaranjados ou avermelhados representam um grau relativamente
alto comparado com o restante da rede.

Figure 7. Grafo de r/endlesswar

Intervalo de grau
aproximado:

@ 400-646

200 ~ 400

@ ' -200

O grafo possui diversos pontos de alta densidade (hubs), representados pelos no-
dos mais avermelhados e maiores, que notavelmente possuem uma grande quantidade
de arestas conectadas a eles. Isso indica usudrios que enviaram muitas respostas para
outros comentarios, receberam muitas respostas em seus comentarios, ou ambos. Como
este subreddit em especifico tem um tamanho pequeno comparado aos outros analisa-
dos neste trabalho, também € possivel que esses usudrios possuam alguma relacao direta
com o férum, como por exemplo o cargo de moderador, e consequentemente interagem
de forma frequente o suficiente para influenciar o tamanho de seus respectivos nodos no
grafo.

A figura 8 mostra a visualizac¢do do grafo para r/russiaukrainewar2022. Um ponto
curioso deste grafo, é que apesar do nimero muito menor de nodos comparado a alguns
outros subreddits, o0 maior grau foi muito elevado. Isso indica que, em algum momento
da Comunidade dentro do intervalo de tempo dos dados coletados, o usudrio representado



pelo maior nodo do grafo, destacado em vermelho, obteve muita repercussao em suas
postagens ou comentarios.

Figure 8. Grafo de r/russiaukrainewar2022

Intervalo de grau
aproximado:

@ 2200-3215

1100 ~ 2200

@ ' -1100

A distribui¢do dos nodos de grau mediano também denota uma regido do grafo
com grande quantidade de interacdes. E perceptivel a concentracio desses nodos na drea
central-inferior, possivelmente indicando que estes usudrios interagiram muito frequente-
mente entre si.

A figura 9 mostra a visualizacdo do grafo para r/ukraine. Esse subreddit tem uma
quantidade de arestas altissima comparado com os outros analisados neste trabalho. De
fato, observando a visualizagdo do grafo, fica claro a grande densidade de interagcdes que
ocorrem durante o periodo de coleta dos dados neste férum. E importante explicar aqui
o contexto desta Comunidade dentro da rede social para analisar este grafo. O subreddit
“r/Ukraine”, desde o inicio da guerra se tornou um grande centro de discussdo e compar-
tilhamento de informacao sobre ela, ndo apenas no Reddit como também na internet como
um todo. Essa pigina recebeu muitos papéis diferentes com o conflito, dentre eles: feed de
noticias relacionadas a guerra, local de mobiliza¢Oes sociais para apoio aos ucranianos,
férum de discussdo politica, militar e humanitéria etc. Possivelmente, foram essas as
razdes que causaram uma concentragao tao grande de interagdes neste grafo, comparado
aos outros neste trabalho.

E perceptivel que a maioria dos hubs ficaram na mesma regido do grafo, mais
para a metade direita. Baseando-se na ideia de que usudrios frequentadores do férum no



mesmo intervalo de tempo tem maior probabilidade de se conectarem, podemos inferir
que essa concentracao de nodos que ocorre no grafo pode ter acontecido devido ao imenso
fluxo de usuarios novos para a Comunidade (que anteriormente a guerra servia mais como
um local direcionado para ucranianos) quando o conflito comecou, que posteriormente
deixaram de frequentar as discussdes e por isso ndo criaram conexoes através de toda a
extensao do grafo.

Figure 9. Grafo de r/ukraine

Intervalo de grau
aproximado:

@ 2400 - 3680

1200 ~ 2400

@ - 1200

A figura 10 mostra a visualizac¢do do grafo para r/ukrainewarvideoreport. Vemos
que o grafo no geral ndo tem muitos nodos no intervalo de grau mais elevado, apesar
de os hubs terem atingido valores de grau bem altos. Uma possivel explicacdo € pelo
fato de as postagens do subreddit serem, em sua maior parte, compostas por videos e
imagens. Nesse cendrio, cada postagem pode receber uma grande quantidade de respostas
(principalmente se o conteido exposto nelas for chocante) mas a0 mesmo tempo nao
provocar muita discussdo (réplicas e tréplicas) entre os usudrios, tornando a rede menos
densa.

4.2. Deteccao de comunidades

Esta secdo apresenta os resultados da execucdo de algoritmos de deteccdo de Comu-
nidades sobre os grafos gerados previamente. O intuito desta parte do trabalho € observar
o comportamento de cada algoritmo e compard-los entre si, além de mostrar as Comu-
nidades encontradas de forma visual.



Figure 10. Grafo de r/ukrainewarvideoreport
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4.2.1. Algoritmo de Louvain

A execugdo desse algoritmo busca encontrar a melhor “particao” de um grafo, medida
pelo seu valor de modularidade. Assim, a particdo contém as diversas Comunidades que
foram encontradas. Para fins de facilitar a analise neste trabalho, foram selecionadas as
6 maiores Comunidades encontradas em cada grafo (baseado em seu ndmero de nodos) e
geradas as visualizac¢des destas Comunidades.

A Figura 11 mostra as estatisticas das 6 maiores comunidades de “r/endlesswar”.
Algumas informagdes interessantes podem ser extraidas da Tabela, como o fato de al-
gumas Comunidades menores, terem a média de grau ndo tdao distante de Comunidades
maiores, como a 5 e a 2. Possivelmente, isso ocorre quando usudrios presentes nessa
Comunidade tiveram discussOes mais extensas entre si, gerando um grau elevado mesmo
que a quantidade de participantes na discussio seja menor.

Além disso, vemos que a Comunidade 1 possui um grau maximo bem menor que
a Comunidade 2, mas ainda obteve uma média muito maior, indicando uma concentragao
maior de usudrios com grau alto. Considerando a maneira que o Reddit € estruturado,
é possivel que usudrios que interagiram com outros usudrios que possuem grau alto de
interacoes também tenham uma quantidade de interagcdes elevada. Isso ocorre pela fato de
postagens e comentarios que tem grande quantidade de votos positivos no férum ficarem
em destaque na pagina, o que implica que as réplicas também ficardo destacadas junto, e
terdo uma visibilidade maior.



Figure 11. Estatisticas das comunidades de r/endlesswar

Comunidade | N Nodos | N? Arestas | Grau médio | Grau miximo | Didmetro
1 292 476 3,25 78 T
2 262 390 297 165 6
3 205 262 2,55 123 9
4 203 294 2,89 51 8
5] 197 278 2,82 103 8
6 185 232 2.5 38 9

A Figura 12 mostra os grafos gerados a partir de cada uma das Comunidades. Essa
visualiza¢do proporciona uma compreensao melhor da estrutura de cada Comunidade.
E notdvel que em alguns casos, como ocorre nas Comunidades 2, 3 e 5, o algoritmo
parece ter detectado um agrupamento centrado em apenas um ou dois usudrios hubs,
possivelmente indicando discussdes de grande repercussao provocadas por estes usudrios.

Figure 12. Visualizagao das comunidades de r/endlesswar

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

A Figura 13 mostra as estatisticas para as 6 maiores Comunidades encontradas
pelo algoritmo de Louvain em “r/russiaukrainewar2022”. O grau médio teve uma
diferenca considerédvel entre a maior e a menor Comunidade. Além disso, o grau maximo
ndo foi necessariamente proporcional ao tamanho da Comunidade, diferentemente de
grafos anteriores. O diametro, por sua vez, foi relativamente parecido entre todas as
Comunidades.

Em relacdo aos grafos de cada Comunidade, observados na Figura 14, vemos
Comunidades com uma grande quantidade de hubs, como a 1 e 3, juntamente com Co-
munidades de poucos hubs como a 6, onde apenas alguns poucos nodos tem tamanho de
destaque devido ao seu grau.

A Figura 15 mostra as estatisticas encontradas para as 6 maiores Comunidades



Figure 13. Estatisticas das comunidades de r/russiaukrainewar2022

Comunidades | N” Nodos | N? Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 4194 7683 3,66 971 9

2 3117 4934 3,16 1194 9

3 2507 3719 2,99 835 10

4 1850 2566 297 408 )

h 1809 2573 2.84 360 10

6 1731 2556 2,95 234 12

Figure 14. Visualizagdao das comunidades de r/russiaukrainewar2022

(a) Comunidade 1 (¢) Comunidade 3

detectadas pelo algoritmo de Louvain em “r/ukraine”. Dessa vez, a quantidade de nodos
¢ extremamente diferente da primeira até a ultima Comunidade, e a propor¢do do nimero
de arestas nao foi necessariamente proporcional ao nimero de nodos. O grau médio
também nao foi proporcional, como € possivel notar observando a Comunidades 2, por
exemplo. O grau maximo também foi extremamente varidvel, de forma que até mesmo
Comunidades menores obtiveram um valor comparativamente alto. O diametro de todas
as Comunidades se manteve bem parecido.

Figure 15. Estatisticas das comunidades de r/ukraine

Comunidades | N” Nodos | N“ Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 16772 31092 3.7 692 13
2 11327 23280 411 1505 11
3 THl2 11628 3,09 760 153
4 6651 9289 2,79 1181 15
5 6346 10567 3,33 296 13
6 6310 10399 3,29 283 13

Observando os grafos de cada Comunidade na Figura 16, € notavel que no geral
cada Comunidade teve varios hubs, ao invés de apenas um s6. Isso significa que o algo-
ritmo nao detectou Comunidades que parecem ser centradas em apenas um usudrio com



grande repercussio, mas sim em diversos usudrios diferentes que participaram ativamente
de determinada discussdo e obtiveram um grande nimero de interagdes.

Figure 16. Visualizagao das comunidades de r/ukraine

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (¢) Comunidade 3

A Figura 17 mostra as estatisticas para as 6 maiores Comunidades encontradas
pelo algoritmo de Louvain em ‘“r/ukrainewarvideoreport”. Existe grande variacdo entre
o nimero de nodos e nimero de arestas. Além disso, o grau médio também difere bas-
tante, e as Comunidades 2 e 3 tiveram grau médio maior do que a Comunidade 1, apesar
de serem menores em quantidade de nodos. O grau méximo das Comunidades também
variou bastante, com a Comunidade 3 tendo um valor muito acima do restante das Comu-
nidades.

Figure 17. Estatisticas das comunidades de r/ukrainewarvideoreport

Comunidades | N® Nodos | N? Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 16645 20281 3,561 837 13
2 14650 31247 4,26 1972 10
3 11921 24039 4,03 2743 10
4 8888 14923 3,35 590 12
3 6463 9811 3,03 900 13
6 3502 4578 2,61 480 14

A visualizagdo dos grafos desta Comunidade, presentes na Figura 18, mostram
que de forma geral cada Comunidade teve diversos hubs, bem distribuidos através de
toda a extensdao de cada grafo. Isso indica que, dentro de cada Comunidade, diversos
usudrios diferentes obtiveram grande repercussao em suas postagens e comentarios. As
tr€s maiores Comunidades, em particular, parecem ter uma estrutura extremamente semel-
hante: diversos hubs espalhados por todas as direcdes dos grafos, proximos as bordas.



Figure 18. Visualizacao das comunidades de r/ukrainewarvideoreport
2 o

(b) Comunidade 2 (¢) Comunidade 3

{d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

4.2.2. Algoritmo de Leiden

Assim como o algoritmo de Louvain, o algoritmo de Leiden foi executado sobre as Co-
munidades subreddits analisadas neste trabalho. A Figura 19 fornece as estatisticas das 6
maiores Comunidades detectadas pelo algoritmo de Leiden no subreddit “r/endlesswar”.
A Comunidade 1 possui um nimero de nodos relativamente elevado comparado as out-
ras, que possuem valores num intervalo menor. O nimero de arestas também € bastante
elevado na primeira Comunidade, mas com variagdo menor a partir da Comunidade 3 até
a 6. As Comunidades 1, 2 e 6 tiveram valores mais elevados de grau médio. Por fim, o
didmetro € similar entre todas as Comunidades.

Figure 19. Estatisticas das comunidades de r/endlesswar

Comunidades | N® Nodos | N® Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 262 5Hb6 4,24 45 6
2 196 379 3,66 3 T
3 180 209 2,32 31 6
4 171 202 2,36 87 7
5 170 219 257 36 8
6 165 299 3,62 20 6

Na Figura 20 vemos a visualizacdo dos grafos detectados por Leiden neste sub-
reddit. De forma geral, os grafos nao ficaram centradas em apenas um usudrios, mas sim
em vérios pontos com grau mais elevado, como é perceptivel nas Comunidades 1, 2 e 6,
por exemplo.

A Figura 21 mostra o grafo das estatisticas encontradas para as 10 maiores Comu-
nidades detectadas pelo algoritmo de Leiden em “r/RussiaUkraineWar2022”. O nimero
de nodos decresce rapidamente das duas primeiras Comunidades para as outras. Todas



Figure 20. Visualizagao das comunidades de r/endlesswar

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

as Comunidades a partir da Comunidade 4 tiveram um tamanho relativamente proximo,
ainda que o nimero de arestas seja mais variavel entre elas. O grau médio também nao
foi proporcional ao tamanho de cada Comunidade, mas o valor desse dado em todas as
Comunidades desse subreddit foi relativamente elevado, comparando-o as estatisticas de
outros subreddits. O diametro de todas as Comunidades foi extremamente parecido.

Figure 21. Estatisticas das comunidades de r/russiaukrainewar2022

Comunidades | N? Nodos | N® Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 3562 6887 3.86 515 10

2 2791 5028 3,59 928 9

3 1767 2553 2,89 1019 10

4 1205 1656 2,74 661 10

5 1140 1675 2,93 aLr 9

6 1050 1636 3,11 208 11

Observando a Figura 22, que mostra os grafos gerados a partir de cada Comu-
nidade, € perceptivel que algumas Comunidades tiveram uma dispersao do grau dentre a
extensao da rede, com mais hubs aparecendo em cada grafo.

A Figura 23 mostra as estatisticas das Comunidades encontradas pelo algoritmo
de Leiden no subreddit “r/ukraine”. As 3 primeiras Comunidades obtiveram um grande
numero de nodos comparado a Comunidades de subreddits anteriores. O numero de
arestas em geral foi proporcional ao tamanho de cada Comunidade, com exce¢do das
Comunidades 2 e 3. As 4 primeiras Comunidades também tiveram um grau médio bem
elevado, um sinal de que as discussdes que aconteceram nesse subreddit provavelmente
possuiram uma quantidade acima da média de réplicas e tréplicas nos comentarios.

A Figura 24 revela os grafos gerados a partir das Comunidades que foram detec-



Figure 22. Visualizagao das comunidades de r/russiaukrainewar2022

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (¢) Comunidade 3

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

Figure 23. Estatisticas das comunidades de r/ukraine

Comunidades | N® Nodos | N® Arestas | Grau médio | Grau maximo | Didmetro
1 18895 44419 4,7 837 11
2 13942 27213 3.9 1674 10
3 13217 36670 5,54 342 gl
4 7796 14354 3,68 1365 11
5 7116 12437 3,49 494 13
6 5519 8211 2,97 347 12

tadas pelo algoritmo de Leiden nesse subreddit. As 3 primeiras Comunidades ficaram
visualmente bem densas, uma consequéncia da quantidade grande de nimero de nodos
somado ao valor alto de grau médio, fazendo com que os nodos no geral tenham um
tamanho maior no grafo.

A Figura 25 mostra as estatisticas das Comunidades detectadas pelo algoritmo de
Leiden para o subreddit “r/ukrainewarvideoreport”. Assim como o subreddit anterior, este
também obteve valores bem altos de nimero de nodos, nimero de arestas e grau médio
particularmente nas Comunidades 1, 2 e 3.



Figure 24. Visualizagao das comunidades de r/ukraine

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2 (¢) Comunidade 3

{d) Comunidade 4 (¢) Comunidade 5 (f) Comunidade 6

Figure 25. Estatisticas das comunidades de r/ukrainewarvideoreport

Comunidades | N® Nodos | N” Arestas | Grau médio | Grau méaximo | Diimetro
i 15011 37738 5,02 2216 9

2 14129 28450 4 898 9

3 10085 20422 4,05 726 10

4 4847 7123 2,93 1970 i |

5 3928 5516 2.8 1098 13

6 3790 5435 2,86 600 11

Figure 26. Visualizacao das comunidades de r/ukrainewarvideoreport

(d) Comunidade 4 (e) Comunidade 5 (f) Comunidade 6



A Figura 26 revela os grafos que foram gerados a partir das Comunidades detec-
tadas para este subreddit. As 3 primeiras Comunidades tiveram uma grande quantidade
de hubs diferentes, o que é esperado dado seus valores elevados de grau médio. Por outro
lado, as Comunidades 4 e 5 tiveram apenas um usudrio de destaque, enquanto o resto do
grafo possui nodos com grau mais baixo, o que explica os seus valores comparativamente
menores de grau médio e a0 mesmo tempo um alto grau maximo.

5. Consideracoes finais e trabalhos futuros

A etapa inicial deste trabalho consistiu na extragdo e posterior caracterizacido de dados,
para auxiliar o objetivo futuro de aplicar algoritmos de deteccao de comunidades. Para
este fim, foram aplicadas algumas técnicas de andlise, como a andlise de sentimentos e a
andlise psicolinguistica , bem como a apresentagdo visual do conjunto de dados utilizando
gréaficos e nuvens de palavra.

As principais dificuldades nesta etapa do trabalho foram o estudo e aplicacdo das
ferramentas de andlise de sentimentos e psicolinguistica, e também a elaboracdo de al-
guns graficos apresentados, como as nuvens de palavras e a rede de co-ocorréncia. Essas
dificuldades surgiram, em parte, da necessidade de adaptar os dados extraidos do Reddit
para que funcionassem com os algoritmos para andlise e para gerar os graficos.

Posteriormente, os dados coletados também foram utilizados para a geragdo de
grafos. Os grafos gerados consistem de nodos representando os usudrios de cada sub-
reddit, e arestas representando interacdes entre esses usudrios. A partir destes grafos foi
possivel extrair diversas estatisticas de cada subreddit, como o nimero de usudrios par-
ticipantes e quantas vezes cada usuarios interagiu dentro da comunidade. Os resultados
obtidos nessa etapa foram uteis para realizar andlises dos comportamentos e fendmenos
sociais ocorridos nestes foruns de discussdo.

Utilizando os algoritmos de detec¢ao de comunidades de Louvain e de Leiden,
foram gerados grafos das 10 maiores comunidades detectadas por cada algoritmo para os
subreddits mais relevantes ao conflito entre a Russia e a Ucrania. Essas comunidades,
por sua vez, também forneceram estatisticas importantes para compreender melhor as
interacdes entre usudrios e a interconectividade entre os participantes de cada comu-
nidade. Além disso, foi possivel comparar os resultados dos dois algoritmos executados
e entender melhor suas semelhancas e diferencas.

O desafio principal desse ponto do trabalho foi compreender as implicagdes de
cada estatistica obtida a partir dos grafos gerados e da estrutura de cada grafo. Fatores
como a quantidade de interagcdes média dos usudrios dentro de uma comunidade ou a
posicdo de um nodo em um grafo possuem significados diferentes dependendo do con-
texto do subreddit de origem. Assim, além do estudo da teoria de grafos e do funciona-
mento dos algoritmos de deteccdo, também foi necessdria uma compreensao do Reddit
como ferramenta social, com uma cultura prépria que influenciou todos os resultados
obtidos.

A partir da comparagao dos resultados ao final do desenvolvimento, ficou evidente
que, de forma geral, as comunidades detectadas por cada algoritmo foram semelhantes em
relacdo aos temas que mais foram discutidos e mais geraram repercussdo, ainda que os
usudrios de maior grau em cada comunidade diferiram por algoritmo utilizado. Os sub-
reddits que foram analisados neste trabalho se mostraram, em grande parte, apoiadores do



lado ucraniano do conflito, com uma notavel excecdo sendo o subreddit “r/EndlessWar”,
que apresentou um ponto de vista mais neutro, criticando ambos os paises em guerra.

Em relacdo a trabalhos futuros, cabem as seguintes propostas:

* Executar outros algoritmos de detec¢do de comunidades no conjunto de dados
coletados;

* Identificar outros subreddits relevantes ao topico deste trabalho que possam au-
mentar a diversidade do material analisado;

* Delimitar intervalos de tempo menores nos dados coletados, para realizar andlises
comparativas de periodos diferentes;

» Realizar andlise de sentimentos e psico-linguistica para as comunidades detec-
tadas por cada algoritmo.
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