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Abstract. This study presents a new methodology to analyze the dynamics of
discussions in online groups, as well as its application to investigate the dy-
namics of political discourse in Brazilian public groups on Telegram during the
2022 presidential election. Our methodology involves the use of: (1) a large lan-
guage model (LLM) to summarize the messages shared in a group during a time
interval; (2) embeddings to represent the summaries; and (3) an unsupervised
learning algorithm to cluster the representations, thus identifying large themes
of discussion. The discussion themes are then characterized around the main
topics and terms that make up the discussions, and the temporal evolution of
the groups around each theme is analyzed. Our results reveal the main contents
of the discussions and how they evolve over time and in response to political
events and happenings, such as January 8, highlighting how social networks
can influence the formation of political discourse in society.

Resumo. Esse estudo apresenta uma nova metodologia para analisar a
dinamica de discussoes em grupos online, bem como sua aplicacdo para inves-
tigar a dindmica do discurso politico em grupos piiblicos brasileiros no Tele-
gram durante a elei¢do presidencial de 2022. Nossa metodologia envolve o uso
de: (1) um grande modelo de linguagem (LLM) para sumarizar as mensagens
compartilhadas em um grupo durante um intervalo de tempo, (2) embeddings
para representagdo dos sumdrios e (3) um algoritmo de aprendizado ndo super-
visionado para agrupar as representacoes, identificando assim grandes temas
de discussdo. Os temas de discussdo sdo entdo caracterizados ao redor dos
principais topicos e termos que compoem as discussoes, e a evolucdo temporal
dos grupos em torno de cada tema é analisada. Nossos resultados revelam os
contetidos principais das discussoes e como os mesmos evoluem ao longo do
tempo e em resposta a eventos e acontecimentos politicos, como o 8 de Janeiro,
evidenciando como as redes sociais podem influenciar a formacdo do discurso
politico na sociedade.

1. Introducao

As redes sociais exercem notavel influéncia sobre diversos aspectos da sociedade, es-
pecialmente na forma como a comunicacdo se estabelece atualmente. Diferentemente



de sites de noticias ou jornais online, esse tipo de midia digital tem como principais
caracteristicas a interatividade e a participacdo dos usudrios, transformando-se de um
espaco meramente voltado ao compartilhamento de informacdes em um ambiente de
produc¢do, modificacdo e transformagao do contetido informacional [Malagoli et al. 2021}
Araujo et al. 2023;|G. Da Fonseca et al. 2024]].

Considerando os aplicativos de mensagens instantaneas muito populares atual-
mente, o Telegram se destaca por recursos vantajosos para disseminacao de informagdes,
como canais de transmissao sem limites de membros e supergrupos com maior capaci-
dade que o WhatsApp. No entanto, essa ampla disseminacao, aliada a pouca moderagao
de conteudo, facilita a propagac¢do de conteddos problematicos como noticias falsas, cons-
piratorias e narrativas hiperpartidarias [Bar et al. 2023} [Hoseini et al. 2024]].

Em um contexto politico, o Telegram emerge como uma plataforma signifi-
cativa para disseminacdo de informacgdes e debates politicos, refletindo as opinides
de seus usudrios. De fato, vdrios trabalhos anteriores ja analisaram propriedades
dos usudrios e do conteido compartilhado em grupos publicos do Telegram, tanto
no contexto politico [Junior et al. 2022; Bovet and Grindrod 2022]], como em outros
dominios [Perlo et al. 2025; [Xu and Livshits 2019]].  Especificamente, os autores de
[Venancio et al. 2024b]] analisaram a coordenacdo de usudrios para disseminar conteidos
relacionados aos movimentos sociais que culminaram com a invasdo das sedes dos
Trés Poderes em Brasilia em 8 de janeiro de 2023. No geral, estes trabalhos, assim
como outros que analisaram a disseminac¢do de informacdo em grupos do WhatsApp
[Nobre et al. 2020; Nobre et al. 2022], apresentam uma andlise estitica, considerando
todo o conteido compartilhado durante um dado intervalo de tempo, ou, na melhor das
hipdteses, uma andlise comparativa em alguns poucos intervalos diferentes.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, mais do que apenas revelar os principais
tépicos de discussdao, nossa pesquisa € motivada pelo interesse em analisar a dindmica
das discussdes em grupo e o papel que estas discussdes online exercem sobre a formagao
do discurso politico na sociedade. Para tanto, nés propomos uma metodologia de andlise
da evolucdo temporal das discussdes em grupos publicos, tendo o Telegram e as eleicoes
presidenciais brasileiras de 2022 como estudo de caso. Nossa metodologia contempla o
uso de um grande modelo de linguagem (Large Language Model — L1LM) para sumari-
zar a discuss@o em um grupo durante uma janela de tempo e o uso de embeddings para
representar 0s varios sumarios (varios grupos, varias janelas de tempo) em um espaco
comum de alta dimensdo. Esta representacao dos sumarios permite a posterior utilizacao
de técnicas de aprendizado ndo supervisionado (clustering) para agrupar as discussdes em
grandes temas (clusters). Os temas de discussdo correspondentes a cada cluster sao entao
caracterizados a respeito dos principais topicos e termos que compdem as discussoes,
oferecendo uma visao mais detalhada das mesmas. Por fim, a evolucao temporal dos gru-
pos em torno de cada grande tema/cluster € analisada, a fim de entender a dindmica das
discussdes ao longo do tempo.

Nosso estudo analisa mais de um milhdo de mensagens compartilhadas em 211
grupos publicos brasileiros do Telegram entre o periodo de 25/09/2022 a 15/01/2023.
Nés investigamos a evolucdo das discussdes nestes grupos diariamente ao longo deste
periodo. Nossos resultados revelam os principais temas de discussdo (clusters), refletindo
a situacdo politica do pais, e mostram, com granularidade diéria, a dinAmica da discussao



nos grupos em torno destes temas, com destaque para periodos em torno de datas es-
pecificas, como o 1° e 0 2° turno das elei¢des e o 8 de janeiro. Mais precisamente, mostra-
mos a convergéncia de muitos grupos publicos em torno de temas especificos fortemente
relacionados aos movimentos em Brasilia, mostrando o papel importante da plataforma
na formacgao do discurso politico que marcou a sociedade brasileira naquele periodo.

2. Trabalhos Relacionados

Nos tltimos anos, vérios trabalhos analisaram propriedades das discussdes online em
diferentes redes sociais, incluindo o X [[Guimaraes et al. 2022 [Pinto et al. 2024]] e o Ins-
tagram [Ferreira et al. 20215 [Thorgren et al. 2024]]. Considerando o Instagram, por exem-
plo, Ferreira et al. adotaram uma modelagem baseada em redes para analisar as discussoes
politicas em torno de elei¢des no Brasil e na Itdlia. J4 em Thorgren et al., os autores fo-
caram no engajamento dos usudrios em diferentes tipos de contetidos. Considerando pla-
taformas de mensagens instantaneas, como o WhatsApp e o Telegram, vérios trabalhos
analisaram os contetidos compartilhados em grupos publicos. Por exemplo, propriedades
dos conteudos compartilhados em grupos do WhatsApp durante elei¢des brasileiras fo-
ram analisadas em [Maros et al. 2020; Resende et al. 2019]. J4 em [[Chagas 2022], os au-
tores focaram na disseminacao de propagandas durante as eleicoes de 2018, enquanto em
[Nobre et al. 2022]] os autores exploraram uma modelagem de redes, detec¢do de comu-
nidades e extracdo de backbones para identificar campanhas de disseminacao de noticias
falsas.

Mais recentemente, o Telegram tem despertado o interesse de vdrios pesquisa-
dores, dada a sua crescente popularidade no mundo inteiro. Alguns estudos focaram nas
funcionalidades da plataforma [Anglano et al. 2017]] ou no seu uso por grupos de usudrios
especificos (e.g., imigrantes [Nikkhah et al. 2018, terroristas [Alrhmoun et al. 2023
ou grupos extremistas [Kloo et al. 2024]). Alguns trabalhos estudaram propriedades
do conteddo textual e os padroes de uso da plataforma [Naseri and Zamani 2019;
Wich et al. 2022]]. Em [Paoletti et al. 2025]], os autores analisaram os principais fatores
que estimulam os usudrios a participarem ativamente de discussdes em grupos do Tele-
gram, e como estes fatores variam dependendo do principal tema de discussdo associado
a cada grupo.

Especificamente focando em grupos politicos, os autores de [Junior et al. 2022
propuseram o sistema “Telegram Monitor” para monitorar o debate politico na pla-
taforma e analisar o conteido compartilhado entre grupos e usudrios. Mais recente-
mente, um estudo explorou modelagem de redes, técnicas de extracdo de backbone de
redes e modelagem de tépicos para revelar agdes coordenadas de usudrios da plata-
forma para espalhar contetidos anti-democraticos durante as elei¢des brasileiras de 2022
[Venancio et al. 2024a; [Venancio et al. 2024D]].

Em comum, a maioria desses trabalhos analisou o contetido de forma estatica,
considerando de maneira agregada todas as mensagens do periodo estudado ou, na me-
lhor das hipdteses, realizaram comparagdes entre poucos intervalos. Em contraste, nosso
interesse estd em compreender a dinamica das discussdes com granularidade temporal
didria, analisando como elas evoluem ao longo do tempo. Para isso, propomos uma meto-
dologia que combina o uso de LLLMs, embeddings e algoritmos de agrupamento, aplicada
ao estudo da evolugdo das discussdes em grupos publicos do Telegram. Esta metodologia
¢ descrita a seguir.
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Figura 1. Visao geral da metodologia usada.

3. Metodologia

Nesta secdo, descrevemos a metodologia proposta para analisar a dindmica das discussoes
em grupos, a partir de um conjunto de dados de entrada. A abordagem € genérica e
pode ser aplicada em diferentes contextos. Neste artigo, a utilizamos para investigar a
evolucdo das discussdes em grupos publicos do Telegram durante as elei¢des presiden-
ciais brasileiras de 2022. Para isso, empregamos o mesmo conjunto de dados analisado
em [Venancio et al. 2024a]], que retine mais de 1,8 milhdo de mensagens coletadas em
287 grupos publicos distintos, entre setembro de 2022 e janeiro de 2023. Como aquele
trabalho ja havia identificado campanhas de desinformacgdo associadas aos movimentos
que culminaram na invasdo das sedes dos Trés Poderes em Brasilia, optamos por utilizar
a mesma base de dados visando oferecer uma visdo mais refinada e detalhada, com €nfase
na evolucdo temporal das discussdes que fomentaram tais campanhasﬂ A metodologia
€ composta por cinco etapas principais, conforme ilustrado na Figura |l{ e detalhado nas
proximas subsecoes.

3.1. Analise Inicial e Pré-Processamento

Os dados sdo compostos por um conjunto de mensagens previamente anonimizadas, cada
uma representada por: ID da mensagem, /D do grupo/canal, conteido textual com data e
hora de envio, e ID do autor. A fim de estudar a dinamica das discussdes com granulari-
dade didria, separamos as mensagens compartilhadas em cada grupo por dia, analisando
separadamente os conteudos de cada par dia-grupo. Como nosso interesse estd centrado
em discussoes ativas entre os usudrios, filtramos os pares dia-grupo com nimero muito
reduzido de mensagens, indicando pouca interacdo. A partir da andlise da distribui¢ao
do numero de mensagens por par dia-grupo, foi identificado um limiar minimo de 25
mensagens — correspondente ao “cotovelo” da curva.

Em seguida, as mensagens passaram por um processo de limpeza, removendo
emojis, URLs, men¢des a usudrios, espagos extras, quebras de linhas repetidas, carac-
teres e palavras consecutivas repetidas. Esta limpeza foi feita para melhorar o processo
de geracdo de sumarios pela LLM (proxima etapa). H4 um limite méaximo de tokens
que a LLM processa por vez (16384 para a LLM usada neste trabalho). Entradas mais
longas sdo necessariamente truncadas. A remocao dos itens acima foi feita, pois evita a
perda de conteddo informativo devido ao truncamento. Também observamos uma melhor
qualidade dos sumarios (menos erros) produzidos apds a remocgao feita.

A Tabela m apresenta um sumadrio estatistico dos dados, tanto em sua forma ori-
ginal quanto apds os filtros. No total, analisamos mais de 8 mil pares dia-grupo, com
discussdes que envolvem mais de 1,4 milhdo de mensagens e mais de 67 mil usudrios.

'0s autores gentilmente nos concederam acesso ao conjunto de dados, previamente anonimizado.
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Tabela 1. Sumario da cole¢cao de dados.

Periodo (25/09/2022 - 15/01/2023) Dados originais Dados filtrados e limpos

# Mensagens 1.854.157 1.442.312
# Pares dias-grupo 18.443 8.342

# Grupos 287 211

# Usudrios distintos 75.043 67.462
Média didria de mensagens 100 129
Média de mensagens por grupo 6460 5117

3.2. Sumarizacao dos Dados

Virios trabalhos analisam discussdes online aplicando técnicas de processamento de lin-
guagem natural (PLN) - (e.g., andlise de tdpicos) diretamente na colecao de mensagens
sob andlise [Malagoli et al. 2024; [Perlo et al. 2025]. Porém, a identificacdo de tépicos
claros, representativos e nao redundantes pode ser desafiadora, especialmente em ambi-
entes mais abertos e sem moderac¢ao, como os grupos de Telegram, onde é comum obser-
var vérias mensagens que desviam do conteddo central de uma discuss@o. Tais mensagens
acabam por introduzir ruido e atrapalhar a detec¢io dos topicos mais relevantes. Para lidar
com esta questio, nds propomos utilizar grandes modelos de linguagem (Large Language
Models — 1L1LMs) para sumarizar as mensagens compartilhadas em um grupo em cada dia
de andlise. Um sumdrio foi gerado para cada conjunto de mensagens correspondente a
um par dia-grupo. A premissa desta abordagem € que as LLMs sdo capazes de identificar
0s pontos principais em um conjunto de mensagens, sendo robustos a possiveis mensa-
gens ruidosas. De fato, estudos recentes demonstram que as LLMs sdo muito promissoras
para a tarefa de sumarizacado de texto [Sarmento and de Oliveira 2024]).

A fim de escolher uma LLM, nds realizamos estudos preliminares com trés
modelos: Llama 3.1E] e gpt—4o—miniE], amplamente usados na literatura, e Sabid-2
[Pires et al. 2023]], uma LLM para lingua portuguesa. N6s avaliamos manualmente a qua-
lidade dos sumarios produzidos por cada LLM para varios conjuntos de mensagens (cada
um representando um par dia-grupo). Para cada LLM, experimentamos com diferentes
prompts, inclusive impondo restri¢des no nimero maximo de palavras no sumadrio a fim
de gerar sumadrios informativos, mas que nao sejam muito extensos. Nossos resultados
sugerem um melhor desempenho do modelo da OpenAl (gpt-40-mini), com o seguinte
prompt: “Vocé receberd mensagens de conversas do Telegram, e sua tarefa é gerar um
sumdrio conciso de no mdximo 150 palavras das mensagens”. Os resultados apresentados
na Secdo {| foram gerados por este modelo.

3.3. Embedding

A representagdo (embedding) de textos é uma técnica usada em PLN para representar um
texto de entrada como um vetor em um espaco de alta dimensdo, a fim de capturar suas
caracteristicas semanticas e textuais. Esta representacdo permite calcular a similaridade
dos textos a partir da distancia entre suas representacdes no espaco de embeddings. Exis-
tem diferentes técnicas de representagcdo de conteudo textual por embeddings. Nos aqui
testamos dois modelos: (a) BERTimbau [Souza et al. 2020]], modelo BERT (i.e., base-
ado na arquitetura de Transformers) e pré-treinado para a lingua portuguesa, que produz

https://www.llama.com/
3https://openai.com/index/gpt-40-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/



representacdes vetoriais em um espago de 1024 dimensdes; e (b) text-embedding-?:-largdﬂ,
modelo pertencente a OpenAIﬂ que produz vetores em um espaco de 3072 dimensoes.

N6s utilizamos ambos métodos para produzir representacdes para cada sumario,
gerado para cada par dia-grupo analisado, normalizando os vetores ao final utilizando a
norma L2. Na Se¢io] nds discutimos os resultados para os dois métodos de embeddings.

3.4. Agrupamento em Grandes Temas

Esta etapa consiste em aplicar um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado, especifi-
camente o algoritmo de clustering K-Means [Mining 2006], para agrupar os embeddings
dos sumadrios em clusters, de forma que sumarios semanticamente similares fiquem no
mesmo cluster. Assim, cada cluster representa um grande tema de discussao identificado
nos sumdrios. E conhecido que algoritmos de agrupamento sofrem em espacos de alta
dimensionalidade. Assim, antes de aplicar o K-Means, utilizamos o algoritmo UMAP
[Mclnnes et al. 2018]] para reduzir a dimensionalidade dos embeddings para 10, valor
comumente usado na literatura. Como serd discutido na Se¢do [ a escolha do melhor
nimero de clusters foi feita avaliando duas métricas de qualidade de clusters, o Coefici-
ente de Silhueta [Mining 2006] e o Método do Cotovelo [Mining 2006].

3.5. Analise das Discussoes

Uma vez agrupados (os embeddings) dos sumdrios associados a cada par dia-grupo, a
ultima etapa consiste na andlise destes grandes temas (i.e., clusters) a respeito das propri-
edades do contetdo (i.e., sumarios) associados a cada tema assim como da dindmica dos
dias-grupo do Telegram em torno de cada tema.

Em termos do contetido, nds analisamos cada cluster utilizando uma nuvem de
palavras para representar os sumarios correspondentes, ponderando as palavras pelo pro-
duto entre o TF (Term Frequency) e o IDF (Inverse Document Frequency), abordagem
comumente usada que contempla conjuntamente os poderes descritivo (TF) e discrimi-
nativo (IDF) das palavras. N6s também analisamos as propriedades psicolinguisticas dos
sumdrios em cada cluster utilizando o Linguistic Inquiry and Word Count Dictionary
(LIWC) [Boyd et al. 2022[]. O LIWC é um Iéxico que categoriza palavras em atributos
derivados da gramatica e psicologia. Exemplos de atributos incluem relig, anger, sad.

Cada cluster representa um grande tema de discussao, que por si sO pode ser carac-
terizado em termos de diferentes topicos mais especificos. Assim, a fim de melhor carac-
terizar as discussdes, nds utilizamos um método de modelagem de tépicos para identificar
os topicos mais relevantes associados aos sumérios da base inteira (em todos os clusters).
A intenc¢do € prover uma andlise hierdrquica, em que os grandes temas (clusters) sao apre-
sentados em um primeiro nivel, enquanto os topicos especificos associados a cada tema
s@o caracterizados em um segundo nivel.

A modelagem de tépicos foi feita utilizando o BERTopic [Grootendorst 2022,
que combina um modelo de representacdo vetorial em alta dimensao com uma redugdo de
dimensionalidade seguida de agrupamento, permitindo extrair os principais topicos dos
sumarios. Configuramos a ferramenta com o BERTimbau como forma de representacdo

“https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings
Shttps://openai.com/



Tabela 2. Coeficiente de Silhueta para diferentes nimeros de clusters.

# Clusters 2 3 4 5 6
OpenAl (text-embedding-3-large) 0,45 0,36 044 0,37 042
BERTimbau 0,31 0,32 0,32 0,32 0,32

vetorial, eficaz na captura semantica do portugués. Reduzimos a dimensionalidade
com UMAP e aplicamos HDBSCAN para identificar agrupamentos. Testamos também
o K-Means ao invés do HDBSCAN, mas como nao tinhamos um numero fixo de
clusters (topicos) bem distribuidos, optamos pelo HDBSCAN que ndo necessita dessa
parametrizacdo. A relevancia dos topicos encontrados foi determinada via c-TF-IDF, ex-
traindo palavras-chave de cada documento. Os hiperparametros do BERTopic, UMAP
e HDBSCAN foram escolhidos conforme a literatura e a documentacao do framework
[Grootendorst 2022; [Venancio et al. 2024b]|—ﬂ Por exemplo, para o UMAP, utiliza-
mos nuimero de componentes igual a 10, nimero de vizinhos igual a 2, a minima
distancia entre os pontos no espaco como 0 e a métrica como similaridade de cosseno
[Collell and Moens 2021]]. Para o HDBSCAN, o tamanho minimo dos agrupamentos foi
25 e a quantidade minima de amostras foi 40. Além disso, o modelo utiliza o embedding
previamente gerado durante a metodologia, garantindo a extracdo de topicos relevantes
dos sumadrios.

4. Analises e Resultados

Nesta secdo, apresentamos e discutimos os principais resultados obtidos com base na
metodologia descrita anteriormente.

4.1. Analise e Validacao dos Agrupamentos

Para validar os agrupamentos gerados, comparamos os resultados obtidos a partir dos dois
modelos de embedding utilizados — BERTimbau e fext-embedding-3-large (modelo da
OpenAl) — utilizando o Coeficiente de Silhueta como métrica de avaliagc@o. Inicialmente,
foram identificados nove clusters principais. Apds a remocao de outliers, o processo de
clusterizacdo foi refeito, resultando nos valores apresentados na Tabela 2l Os valores
da métrica para diferentes quantidades de agrupamentos possibilitam uma comparagao
direta entre os dois modelos. Observa-se que o modelo da OpenAl apresenta coeficientes
de silhueta consistentemente superiores aos do BERTimbau, indicando uma separagao
mais clara entre os grupos gerados.

A Figura 2[(a) apresenta a visualizacdo da clusterizacdo final, com reducdo de
dimensionalidade aplicada ao embedding gerado pelo modelo da OpenAl com as duas
primeiras dimensdes do UMAP. Ja a Figura [2[b) complementa a andlise por meio da
métrica inércia, sugerindo a existéncia de um platd em torno de quatro agrupamentos,
conforme discutido na metodologia. Com base na combinagdo dessas evidéncias, isto é,
valores das métricas de silhueta e inércia, bem como a inspecao visual do agrupamento,
definimos o nimero ideal de clusters como sendo igual a 4, representando os principais
temas das discussdes analisadas.

Shttps://maartengr.github.io/BERTopic/getting _started/quickstart/
quickstart.html
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Figura 2. Representacao 2D do agrupamento final com UMAP.
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Figura 3. Nuvem de palavras dos clusters obtidos.

4.2. Identificacao de Grandes Temas de Discussoes
Para compreender o conteido dos agrupamentos gerados, utilizamos nuvens de palavras
para representar visualmente os principais termos presentes nos sumarios de cada cluster,
conforme ilustrado na Figura

As nuvens de palavras oferecem uma visdo geral dos temas predominantes em
cada agrupamento. No Cluster 1, destacam-se termos como suposto, ministro, patriético,
manifestacoes, quartéis, intervengoes e militares, sugerindo discussdes associadas a te-
mas institucionais, civico-militares e acdes politicas. O Cluster 2 apresenta palavras
como ministro, esquerda, eleitores, midia, manipulacdo, alegacées e decisoes, indicando
conteudos relacionados a processos eleitorais, disputas politicas e narrativas sobre inter-
feréncia institucional.

No Cluster 3, observam-se termos como suposto, elite, ataque, teorias,
manipulacdo, globais, China, Rissia, mortes e conspiragcdo, o que aponta para a presenca
de discussdes envolvendo temas geopoliticos, narrativas conspiratdrias e alegacoes sobre
eventos globais. Ja o Cluster 4 é caracterizado por palavras como comunhdo, camara-
dagem, salmo, acolhedor, rotina, descontraido, brincadeiras e preferéncias, refletindo
interacdes de cunho religioso, afetivo e descontraido entre os participantes.

Visando entender caracteristicas psicolinguisticas associadas aos grupos de dis-
cussdo, aplicamos a ferramenta LIWC nos sumarios, classificando-os em categorias rela-
cionadas a processos psicoldgicos, sociais e linguisticos. Para destacar os atributos mais
discriminativos entre os clusters, ranqueamos as categorias com base no Coeficiente de
Gini e selecionamos as 16 mais relevantes [Yitzhaki 1979]. A Figura [{] apresenta um
mapa de calor com os valores normalizados (z-score) para cada categoria por cluster. As
colunas representam as categorias do LIWC, e as linhas, os quatro clusters obtidos an-
teriormente. Cada célula mostra a intensidade relativa de determinada categoria naquele
cluster em comparagdo com os demais. Valores positivos indicam maior ocorréncia re-
lativa daquela categoria no cluster correspondente, enquanto valores negativos indicam
menor presenca.
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Figura 4. Distribuicao dos atributos psicolinguisticos nos clusters.

No Cluster 1, observamos destaque para as categorias death (morte), anger
(raiva), sad (tristeza), anx (ansiedade) e future (futuro), sugerindo um contetido com forte
carga emocional negativa, associado a preocupagdes e tensdes politicas ou sociais. Este
padrdo estd alinhado a nuvem de palavras previamente analisada, que continha termos
como suposto, intervengoes e manifestacoes. O Cluster 2 apresenta valores elevados
principalmente na categoria filler, relacionada ao uso de palavras ou expressoes que pre-
enchem pausas em conversas informais. Isso sugere a presenca de trocas discursivas mais
espontaneas ou interativas, compativeis com o conteido politico e eleitoral observado
nas nuvens de palavras desse cluster. Ja o Cluster 3 nao apresenta elevacoes expressi-
vas em nenhuma das categorias analisadas, indicando uma distribuicdo mais homogénea
dos atributos linguisticos, sem predominancia clara de um perfil psicolégico especifico.
O Cluster 4, por sua vez, mostra alta concentracdo em categorias como relig (religido),
SJamily (familia), friend (amizade), posemo (emogdes positivas), home (lar) e feel (senti-
mentos). Esses atributos reforcam o caréter afetivo, espiritual e acolhedor das mensagens
nesse agrupamento, conforme também sugerido pela nuvem de palavras correspondente.

4.3. Caracterizacao da Dinamica e Evoluc¢iao das Discussoes

ApOs a caracterizagdo dos agrupamentos em grandes temas, analisamos sua evolucao tem-
poral ao longo do periodo estudado. A Figura [5 apresenta dois aspectos dessa dinamica.
A Figura [5(a)] mostra a distribui¢do semanal dos pares dia-grupo entre os quatro clus-
ters identificados. Observa-se uma mudanca marcante a partir da semana de 30/10/2022
(semana do 2° turno das elei¢Oes presidenciais), com uma diminui¢do acentuada da
propor¢do de pares classificados no Cluster 2 e um aumento correspondente no Clus-
ter 1. Esse padrio sugere uma possivel mudanca de foco das discussdes, saindo de temas
ligados ao processo eleitoral (Cluster 2) e migrando para conteidos mais reativos ou
mobilizadores, associados ao Cluster 1. Os Clusters 3 e 4 apresentam menor variagao
temporal. O Cluster 3 mostra presenca moderada e relativamente constante ao longo do
periodo, enquanto o Cluster 4, associado a conteido mais afetivo e religioso, mantém
uma participacdo estavel, porém com volume reduzido em relacdo aos demais.

A Figura [5(b)| apresenta a matriz de transi¢do temporal entre os clusters, consi-
derando dias consecutivos. Cada grupo de quatro linhas da matriz representa as probabi-
lidades de transi¢des com destino fixo em um dos clusters (1 a 4). Essas transi¢des sao
calculadas a partir da andlise da permanéncia ou mudanca de dias-grupo entre os clus-
ters em certo dia comparando-os com o dia subsequente. Nota-se, que antes do segundo
turno, ha maior probabilidade de migracdo para o Cluster 2, enquanto no periodo pos-
terior as eleicOes observa-se maior intensidade de transi¢cdes para o Cluster 1, sugerindo
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Figura 5. Analises temporais das discussoes.

uma reorganizacao das discussdes em torno de temas associados a esse agrupamento e
refor¢cando a dindmica temporal observada na Figura[5(a)]

A seguir, focamos na andlise de tdpicos a fim de revelar melhor o conteudo e
dinamica dos temas obtidos a partir de cada agrupamento, como descrito na se¢do 3| A
Tabela [3] mostra os cinco principais topicos obtidos por cluster, totalizando 17 tépicos fi-
nais. Ao fazermos essa selecao, perdemos apenas 10,6% dos pares dias-grupo que temos,
capturando o contexto geral desejado dos topicos.

Diversos topicos estdo relacionados aos eventos politicos ocorridos na €poca,
destacando-se o topico 1 em maior quantidade, com sumdrios referentes a posse,
manifestacdo e tomada de poder, fortemente relacionados ao movimento que culminou
na invasdo de edificios federais no dia 8 de Janeiro. O tépico 6, por sua vez, reflete a
situacdo em Brasilia depois dos ataques, em que golpistas detidos associam detencao pela
Policia Federal a campos de concentragdo desumanos.

A Tabela [3 também apresenta a distribuicdo dos tépicos por cluster. No clus-
ter 1, o tépico 1 mencionado predomina, representando mais de 60% dos sumarios por
dia-grupo, indicando um contetido fortemente relacionado a manifestacdes e infiltracdes
em Brasilia. O cluster 2 € dominado pelo topico 2 (43% dos sumdrios) que trata de
campanhas eleitorais e votagdes politicas, embora contenha também cerca de 18% dos
sumarios representados pelo topico 1, sem, no entanto, ser predominante. Isso evidencia
ainda mais que o cluster 1 possui um conteddo incisivo referente a manifestacdes e posse
em Brasilia, envolvendo uma tensdo politica maior, enquanto o segundo compreende uma
dinamica eleitoral e discussao politica entre os participantes. O cluster 3, por sua vez, pos-
sui uma incidéncia de tépicos relacionados a vacinas, saude, politicas mundiais e teorias
da conspiracdo, complementando a nuvem de palavras discutida. O cluster 4 predomina
os topicos referentes a religido e experiéncia entre os participantes.

A Figura [0] apresenta a evolugdo temporal dos 17 tdpicos identificados ao longo
das semanas analisadas. A frequéncia dos tépicos foi normalizada por z-score por li-
nha (t6pico), ou seja, para cada tépico, foi calculada a média e o desvio padrao de sua
frequéncia semanal. Assim, células em vermelho indicam semanas em que aquele tépico
apareceu com frequéncia acima da média, enquanto tons de azul indicam frequéncia
abaixo da média.

10



Tabela 3. Descricado dos topicos e predominancia em cada cluster.

ID Palavras Caracteristicas % Cluster 1 % Cluster 2 % Cluster 3 % Cluster 4
1 posse, infiltragdes, permanecer, determinagdo 65% 18% 0 0

2 campanha, eleitores, voto, vota¢do, turno 4% 43% 0 0

3 efeitos, vacina, colaterais, mortes, pandemia 0 0 18% 0

4 Deus, biblicos, versiculos, encorajamento 0 0 0 63%
5 youtube, especulando, fatos, natural, artigo 3% 0 0 0

6 detidos, concentragdo, humanos, campos 5% 0 0 0

7  globais, ucrania, despertar, conscientiza¢do 0 0 13% 0

8  bitcoins, criptomoedas, servicos, privacidade 0 6% 0 1%

9  economia, repressdo, econdmicas, boicote 3% 0 0 0

10 rdssia, ucrania, putin, energia, mortes, ataque, europa 0 0 9% 0

11  damares, regime, américa, latina, drogas 0 0 0 0.2%
12 experiéncias, interagdes, humor, leve, piadas 0 0 0 34%
13 magconaria, efeitos, industria, ivermectina 0 0 10% 0

14 provocagdes, ironia, humor, piadas, ofensas 0 0 0 1%
15 bilhdes, milhdes, infraestrutura, obras 0 5% 0 0

16 ambos, lados, ironia, gastos, comparagdes 0 5% 0 0

17 terra, tecnologia, histdricos, gates 0 0 9% 0
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Figura 6. Evolucao temporal dos topicos identificados.

E possivel observar que o Tépico 1, relacionado a posse e infiltracdes, teve des-
taque especialmente nas semanas seguintes ao segundo turno das elei¢oes (30/10/2022),
refor¢cando sua associacdo com as manifestacdes politicas do periodo. O Tépico 6, por
sua vez, relacionado a detidos e campos, tem um pico claro na semana de 08/01/2023,
refletindo a repercussdo das prisdes ocorridas apds os atos antidemocraticos em Brasilia.
Outros exemplos relevantes incluem o Tépico 3 (relacionado a vacinas e efeitos colate-
rais), que mostra variacdes pontuais ao longo do tempo, e o Topico 12 (conteudos afetivos
e humoristicos), com picos isolados que refletem interacdes menos politicas em momen-
tos especificos. Esses resultados evidenciam a dindmica dos temas abordados nos grupos
ao longo do tempo e reforcam a relacdo entre os topicos identificados e eventos politicos
e sociais de alta relevancia no contexto das elei¢des e seus desdobramentos.

Para analisar como as discussdes evoluiram durante o evento critico de 8 de janeiro
de 2023, investigamos as transi¢des de topicos e de clusters nesse intervalo. A Figura
apresenta dois grafos: (a) mostra a transi¢ao de topicos dentro do Cluster 1 entre os dias
08/01 e 09/01, e (b) mostra as transi¢cdes entre clusters no intervalo de 07/01 para 08/01.
No Cluster 1, observa-se que a maioria dos dias-grupo manteve-se no Tépico 1 (87,27%),
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fortemente associado a manifestacdes e ocupagdes em Brasilia. Pequenas propor¢des mi-
graram para topicos como o Tépico 6 (5,45%), relacionado a detidos e campos, € Tépico 9
(3,64%), ligado a economia e repressdao. Ha também registros pontuais de transi¢cao para
os Topicos 11 e 14.

Simultaneamente, como mostrado no grafo de transi¢do de clusters (Figura [Tb),
verifica-se que 70% dos dias-grupo que estavam no Cluster 2 em 07/01 migraram para o
Cluster 1 em 08/01. Essa movimentacao reforca a predominancia do Tépico 1 no Clus-
ter 1, uma vez que os grupos envolvidos nas discussdes passaram a se concentrar em torno
dos eventos do 8 de Janeiro. De modo geral, esses grafos ilustram como os temas mais
mobilizadores, especialmente aqueles ligados a manifestagdes em Brasilia, passaram a
dominar as discussdes nos grupos publicos do Telegram nesse periodo especifico. Essa
visualizagdo complementa as andlises anteriores ao revelar o comportamento dindmico
das discussdes frente a eventos politicos marcantes.

50.00%

Topico 14 1550.00%

(a) Transi¢do de topicos no Cluster 1 entre 08/01 e (b) Transi¢do de dias-grupo entre os clusters
09/01. entre 07/01 e 08/01.

Figura 7. Transicoes observadas no periodo de 8 de janeiro de 2023.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, propusemos uma metodologia para a andlise da dindmica de discussdes
em grupos publicos de mensagens, com foco na evolucao temporal de temas e topicos de-
batidos online. Aplicamos essa abordagem a um conjunto de mais de 1,8 milhdo de men-
sagens oriundas de grupos publicos do Telegram e combinando estratégias de sumarizacdo
com LLMs, representacdo vetorial por embeddings, agrupamento temético e anélise psi-
colinguistica, conseguimos identificar grandes temas de discussao, seus principais topicos
e sua evolucao ao longo do tempo. Os resultados revelaram fortes correlagcdes entre os
eventos politicos marcantes — como o segundo turno das elei¢des e os atos de 8 de janeiro
— e a reorganizacdo das discussdes nos grupos analisados, evidenciando o potencial da
abordagem para entender processos de mobilizacdo discursiva em ambientes digitais.

Como trabalhos futuros, pretendemos: (i) estender a metodologia para outras pla-
taformas com caracteristicas distintas, como WhatsApp e X (Twitter), visando comparar
padrdes discursivos entre redes; e (ii) explorar aplicagdes em tempo real da metodologia,
com foco no monitoramento continuo da dindmica informacional em cendrios sensiveis.
Para fins de replicabilidade do projeto e acesso a base de dados, favor entrar em contato
com os autores da pesquisa.

Agradecimentos. Os autores agradecem ao CNPq, a CAPES, a Fundagao de Amparo a
FAPEMIG e ao Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Inteligéncia Artificial Res-
ponsavel para Linguistica Computacional e Tratamento e Disseminagdo de Informagao
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