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Resumo. A LGBTfobia no ambiente digital tem sido investigada predominan-
temente em plataformas abertas, onde interagcoes explicitas facilitam a modela-
gem de redes. Em aplicativos de mensageria instantdnea, contudo, a circulagdo
de conteiidos ocorre de forma mais opaca, exigindo estratégias especificas de
andlise. Este trabalho propoe um método para modelar a dindmica do com-
partilhamento de mensagens LGBTfobicas no WhatsApp e no Telegram por
meio de redes de co-compartilhamento. Utilizamos o diciondrio PrejudicePT-
br para selecionar as mensagens de interesse e construimos uma rede usudrio—
usudrio com arestas ponderadas indicando o co-compartilhamento de mensa-
gens idénticas. A estrutura resultante foi avaliada por meio de medidas globais,
componentes conexas e detec¢do de comunidades, complementadas por uma
andlise qualitativa que distingue gatilhos lexicais ambiguos de termos pejora-
tivos explicitos. Os resultados revelam um padrdo global fragmentado, com
um niicleo coeso sustentado por um conjunto reduzido de mensagens. O es-
tudo oferece um pipeline replicdvel e evidéncias empiricas sobre a estrutura da
circulagcdo de conteiido LGBTfobico em aplicativos de mensageria instantdnea.

Abstract. LGBTphobia in the digital environment has been investigated pre-
dominantly on open platforms, where explicit interactions facilitate network
modeling. In instant messaging applications, however, content circulation oc-
curs in a more opaque manner, requiring specific analytical strategies. This
work proposes a method to model the dynamics of LGBTphobic message sha-
ring on WhatsApp and Telegram through co-sharing networks. We employ the
PrejudicePT-br dictionary to select messages of interest and construct a user-
to-user network with weighted edges indicating the co-sharing of identical mes-
sages. The resulting structure is evaluated through global measures, connected
component analysis, and community detection, complemented by a qualitative
analysis that distinguishes ambiguous lexical triggers from explicit pejorative
terms. The results reveal a globally fragmented pattern, with a cohesive core
sustained by a reduced set of messages circulating across platforms. The study
provides a replicable pipeline and empirical evidence on the structural organi-
zation of LGBTphobic content circulation in instant messaging applications.
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1. Introducao

A expansdo das plataformas de mensageria instantanea transformou profundamente a
forma como informagdes e discursos circulam na sociedade brasileira. O WhatsApp
mantém presenca quase ubiqua entre usudrios de smartphones, e o Telegram consolidou-
se como alternativa relevante para grupos politicos e de mobilizagdo [Kansaon et al. 2025,
Machado et al. 2019]. Essas plataformas tornaram-se ecossistemas comunicacionais
onde conteudos de natureza politica, religiosa e ideoldgica se propagam em larga escala,
muitas vezes de forma coordenada e com baixa transparéncia.

O termo LGBTfobia é um construto cientifico amplo que designa o conjunto de
atitudes, crengas, comportamentos e estruturas sociais de cardter hostil, discriminatério ou
violento direcionados a pessoas lésbicas, gays, bissexuais, transgéneras e demais identi-
dades que divergem das normas heterossexuais e cisgéneras hegemonicas [Warner 1991].
Trata-se de um fendmeno multidimensional que opera simultaneamente nos niveis indi-
vidual, interpessoal, institucional e cultural [Herek 2004]. Infelizmente, a LGBTfobia
também ocorre nos meios digitais e se propaga por meio de aplicativos de mensageria
instantanea [Alorainy et al. 2022]. Relatérios institucionais recentes documentam um au-
mento expressivo nas dentdncias de ataques motivados por orientacdo sexual e identidade
de género em ambientes digitais no Brasil [SaferNet Brasil 2025].

A LGBTfobia no ambiente digital tem sido investigada majoritariamente em
plataformas abertas, em especial o Twitter/X, nas quais as interagdes explicitas (p.ex.,
retuites, comentdrios, mencdes, curtidas) facilitam a modelagem de redes de di-
fusdo [Bozhidarova et al. 2023, Unlu et al. 2025, Fan et al. 2024]. Em aplica¢cdes de
mensageria instantanea, contudo, a circulagdo de contetidos ocorre de forma mais opaca e
frequentemente se manifesta por meio de replicacao textual (copiar/colar ou encaminha-
mento), o que exige estratégias especificas de identificacao e andlise.

Este trabalho propde uma estratégia para modelar e analisar a dindmica do com-
partilhamento de mensagens relacionadas a LGBTfobia em aplicativos de mensagens
instantaneas (WhatsApp e Telegram) a partir de redes de co-compartilhamento. Inici-
almente, utilizamos os termos do dicionério PrejudicePT-br relacionados a LGBTFobia
para selecionar as mensagens de interesse a partir de um corpus de 2.977.323 mensa-
gens coletadas de grupos publicos do WhatsApp e Telegram [Sousa et al. 2025b]. Em
seguida, construimos uma rede do tipo usuario—usudario em que as arestas ponderadas in-
dicam o co-compartilhamento de mensagens idénticas. Avaliamos a estrutura resultante
por meio de medidas globais, de componentes conexas, da decomposi¢ao nucleo-periferia
e da detec¢dao de comunidades. Adicionalmente, conduzimos uma anélise qualitativa das
mensagens que sustentam o nucleo da rede, distinguindo gatilhos lexicais ambiguos de
termos pejorativos explicitos.

Os resultados evidenciaram um padrao fragmentado no nivel global (1.272 com-
ponentes em um grafo de 1.640 noés e 1.439 arestas), com um nucleo estrutural coeso e
modular (¢) = 0,82), sustentado por um conjunto reduzido de 175 mensagens Unicas. A
componente gigante concentra 1.268 das 1.439 arestas totais, e sua decomposi¢ao nucleo-
periferia revela um clique completo de 22 usuérios no shell maximo (k = 21). A andlise
qualitativa das 20 mensagens mais compartilhadas evidencia que 70% do volume de co-
difusdo € produzido por narrativas politico-eleitorais, de desinformacao eleitoral e religi-
osas com gatilhos lexicais ambiguos, € ndo por discurso abertamente LGBTfdbico.
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As principais contribuicdes deste estudo sdo: (i) um pipeline replicavel para mo-
delar a difusdo de contetido em aplicativos de mensageria instantanea a partir de redes de
co-compartilhamento; (i) evidéncias empiricas sobre a organizagdo estrutural da LGBT-
fobia em grupos publicos do WhatsApp e Telegram; e (ii1) uma andlise 1€xico-estrutural
que revelou a instrumentalizacdo da LGBTfobia como elemento retérico de mobilizacao
politica.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 discute os
principais trabalhos relacionados. A Secao 3 descreve os conjuntos de dados utilizados.
A Secdo 4 detalha a metodologia proposta. A Secdo 5 apresenta e discute os resultados
obtidos. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes e perspectivas de trabalhos futuro.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccao automatica de linguagem ofensiva e de discurso de 6dio tem sido extensiva-
mente investigada em plataformas abertas como Twitter/X, Instagram e YouTube, nas
quais a disponibilidade de APIs facilita a coleta [Vargas et al. 2022, Leite et al. 2020,
Vargas et al. 2021]. Em portugués, destacam-se o corpus HateBR [Vargas et al. 2022],
com 7.000 comentérios anotados do Instagram em nove categorias de 6dio, e o ToLD-
Br [Leite et al. 2020], com 21.000 tweets rotulados em sete tipos de toxicidade. Ambos
alcangaram melhores resultados com modelos baseados em BERT (F/ até 0,88).

Para WhatsApp e Telegram, a escassez de bases rotuladas € uma limitacao re-
conhecida. [Sousa et al. 2025b] apresentaram os primeiros datasets publicos de mensa-
gens preconceituosas em portugués nessas plataformas: PrejudiceWhatsApp.Br e Preju-
diceTelegram.Br, com 3.000 mensagens cada. Adicionalmente, os autores propuseram
o diciondario PrejudicePT-br, contendo 842 termos em nove categorias. Os experimentos
realizados obtiveram um F/ de 0,868 com Gradient Boosting na tarefa de classificacao
de mensagens com ou sem preconceito. O presente trabalho explora os datasets Pre-
judiceWhatsApp.Br e PrejudiceTelegram.Br, além do dicionério PrejudicePT-br, com a
finalidade de caracterizar a estrutura e a dindmica do compartilhamento de mensagens
LGBTFobicas.

A andlise da propagacao de conteidos em redes sociais por meio de grafos de co-
compartilhamento tem raizes na literatura de comportamento coordenado inauténtico (Co-
ordinated Inauthentic Behavior — CIB). [Pacheco et al. 2021] propuseram um arcabougo
nao supervisionado para detectar coordenag@o a partir de tracos comportamentais como
sincronizacdo temporal e similaridade de contetdo construindo redes ponderadas de
usudrios cujas arestas codificam a intensidade da atividade sincronizada.

Em contexto mais amplo, [Kansaon et al. 2025] demonstraram empiricamente
que campanhas coordenadas no WhatsApp brasileiro operam predominantemente den-
tro de janelas de burstiness de até 60 segundos, validando a premissa de que a co-difusao
sincrona € um sinal robusto de coordena¢ao nessa plataforma. [Cinelli et al. 2022] inves-
tigaram o papel de contas coordenadas na cascata informacional do Twitter, mostrando
que contas coordenadas tendem a ocupar posicdoes mais altas nas cascatas e a infectar
mais usudrios nao coordenados. O resultado refor¢a a relevancia de identificar o nicleo
estrutural das redes de co-difusao, objetivo central do presente trabalho.
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A investigacdo da LGBTfobia digital concentra-se majoritariamente no Twitter/X.
[Bozhidarova et al. 2023] construiram grafos de conhecimento combinando andlise de
sentimento e modelagem de topicos (BERTopic) sobre tweets, correlacionando picos
de toxicidade online com o aumento de crimes de 6dio LGBTQ+ registrados pelo FBI.
[Unlu et al. 2025] mapearam comunidades de 6dio contra populagdes LGBTQ+ em redes
de retweet finlandesas, identificando camaras de eco com segregagao politica severa por
meio do algoritmo de Leiden e andlise de correspondéncia. [Alorainy et al. 2022] anali-
saram a robustez de redes de 6dio e demonstraram que a remog¢ao de nds com alto grau
de saida (super-spreaders) é mais eficaz para fragmentar a rede do que a remocao dos
produtores originais de contetido.

No contexto brasileiro, [Lima-Lopes 2025] estudaram padrdes 1éxicos do conser-
vadorismo religioso em reacdes a uma exposi¢ao de arte queer no Instagram, revelando
como termos como “crianga”, “familia” e “pedofilia” co-ocorrem para construir narrati-
vas de desumanizacio LGBTQIA+. Esse achado € consistente com o que observamos nas
mensagens mais compartilhadas na componente gigante da nossa rede.

A andlise dos trabalhos relacionados confirma a forte concentracao dos estudos
na plataforma Twitter/X, a predominancia de redes de retweet e a integracao ainda limi-
tada entre a andlise estrutural e a andlise semantica, com escassez particular de estudos
em aplicativos de mensageria instantanea e, em particular, na realidade brasileira. Este
trabalho aborda diretamente essas lacunas.

3. Conjuntos de Dados

Com o objetivo de analisar a circulacdo de mensagens relacionadas a LGBTfobia em
grupos publicos de WhatsApp e Telegram, utilizamos quatro conjuntos de dados cole-
tados pela plataforma BATMAN !(Big dATa platforM for misinformAtion moNitoring)
[de Sé et al. 2023]. Esses conjuntos reinem todas as mensagens que circularam nos gru-
pos observados. Na Tabela 1, apresentamos as estatisticas bdsicas calculadas para cada
dataset, incluindo o niimero de grupos, de usudrios, de mensagens e o periodo de coleta.

Tabela 1. Estatisticas Basicas dos Conjuntos de Dados Utilizados.

Dataset Grupos Usuarios Mensagens Periodo
dataset_zap_1 306 10.243 163.748 ago—out/2022
dataset_zap_2 229 9.102 191.377 nov/2022—fev/2023
telegram _dataset_01 177 7.721 472.430 set—out/2022
telegram_dataset_02 154 9.479 640.588  nov/2022—-fev/2023
Total 516 29.563 1.468.143 ago/2022—fev/2023

A coleta foi realizada por meio do monitoramento automatizado de grupos e ca-
nais publicos (acessiveis por link de convite). Foram selecionados grupos nos quais circu-
laram contetidos associados a extrema-direita brasileira, mais precisamente material rela-
cionado a um dos seguintes temas: nacionalismo, militarismo, anticomunismo e ataques
ao sistema judicidrio brasileiro. Esse recorte tematico € relevante para a interpretacao
dos resultados, pois o corpus ndo constitui uma amostra aleatéria do discurso sobre
LGBTfobia no Brasil, mas sim um recorte de sua circulacdo em um ecossistema politico-
1deoldgico especifico.

IDisponivel em: https://www.faroldigital.info/
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Os aplicativos de mensageria ndo fornecem, de forma consistente, um identifica-
dor de encaminhamento de mensagens (forward) entre grupos distintos. Por esta razdo,
operacionalizamos o co-compartilhamento por meio de templates textuais. Assim, men-
sagens com textos idénticos sao mapeadas para o mesmo identificador de contetido, o que
permite detectar replicacdo literal (copiar/colar e/ou encaminhamento) entre os usudrios
e os grupos observados. As limitacdes dessa estratégia decorrem da observabilidade: (i)
captura apenas co-compartilhamentos dentro do universo de grupos publicos monitora-
dos, ndo incluindo grupos privados; e (i) em canais configurados com postagem restrita
(p.ex., apenas administradores), pode haver muitos leitores e poucos publicadores, o que
afeta a distribui¢do de atividade e a conectividade observada. Cabe destacar ainda que o
total de mensagens apoés a fase de pré-processamento (1.468.143) € inferior a soma bruta
dos quatro arquivos originais (2.977.323), uma vez que mensagens vazias, duplicatas e
spans foram descartadas (ver Secado 4.1).

Com o objetivo de proteger a privacidade dos usudrios e atender as exigéncias da
Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), bem como das politicas de privaci-
dade das plataformas, os dados coletados foram anonimizados mediante a aplicacdo de
fungdes hash sobre atributos identificadores, como nimeros de telefone e identificadores
de grupos. Logicamente, a anonimizacao das informacgdes sensiveis impde limitagdes a
interpretacdo semantica dos resultados. Em particular, torna-se invidvel vincular narra-
tivas especificas a atores identificiveis. Apesar dessa restricao, a estrutura da rede e as
métricas de co-difusdo preservam informagdes suficientes para as andlises conduzidas.

Para a identificacdo de mensagens relacionadas a LGBTfobia, utilizamos o
dicionério PrejudicePT-br [Sousa et al. 2025a], desenvolvido especificamente para a
deteccao de linguagem preconceituosa em plataformas de mensageria instantdnea em
portugués. O diciondrio é composto por 842 termos organizados em nove categorias de
preconceito, dentre as quais a categoria LGBTFobia.

4. Metodologia

A Figura 1 ilustra o pipeline utilizado neste trabalho, o qual € composto por quatro etapas
sequenciais: (i) pré-processamento dos textos, (ii) selecio de mensagens relacionadas a
LGBTFobia, (iii) constru¢do da rede de co-compartilhamento e (iv) andlise estrutural. As
subsecdes a seguir detalham cada uma dessas etapas. Todos os cédigos e os resultados
obtidos estdo disponiveis em nosso repositério online.

(iii) Filtragem Lexical (iii) Rede de (iv] e Estrutural
(PrejudicePT-br) Co-compartilhamento -Qualitativa

[N

) Analis
e Léxico
- N
& [==lal =

« Filtragem por Termos o NGs = Usudrios * # Componentes e GC

* Normalizagdo

* Remogéo de « Termos Ambiguos o Arestas = » Modularidade e
Spam/Trava « Termos Pejorativos Compartilhamento Comunidade

* Texto Limpo o Peso = # Templates « Ambiguo vs Pejorativo

Compartilhados

Figura 1. Pipeline Utilizado para Analise de Mensagens LGBTfdbicas.

Zhttps://github.com/jmmfilho/complexnetworks-whatsapp-2022elections/tree/main/SBBD2026/LGB Tfobia
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4.1. Pré-processamento de Textos

Na etapa de pré-processamento, o texto de cada mensagem capturada (1.468.143 mensa-
gens, ver Se¢do 3) passa por um conjunto de transformacdes: conversao para minusculas;
substituicdo de URLs pelo seu dominio (e.g., folha.uol.com.br); remocdo de
pontuacdo e caracteres especiais; colapso de multiplos espacgos; tokenizacdo com
word_tokenize da biblioteca NLTK [Bird et al. 2009]; remoc¢ao de stopwords; con-
versdo de emojis em tokens via emo i . demojize?; além da remogio de mensagens de
spam ou de trava-zap. O resultado € uma cadeia de caracteres padronizada.

4.2. Selecao de Mensagens Relacionadas a LGBTFobia

Para identificar mensagens potencialmente relacionadas a LGBTfobia, utilizamos a se-
guinte estratégia: caso uma determinada mensagem contenha pelo menos um dos termos
presentes na categoria LGBTFobia do dicionario PrejudicePT-br [Sousa et al. 2025b],
esta deveria ser selecionada. E importante destacar que a presenca de um termo do di-
ciondrio ndo implica, necessariamente, que a mensagem seja LGBTf6bica, pois varios
termos tém multiplos sentidos. Essa questao € analisada em profundidade na Secao 5.6.

Ap6s este processo de filtragem, obtivemos 8.468 mensagens (selecionadas a par-
tir do conjunto inicial de 1.468.143 mensagens (Tabela 1). Em seguida, removemos as
mensagens que continham identificadores de usudrio invalidos (valores nan, None ou va-
z10) ou que ndo puderam ser corretamente anonimizados, resultando em 4.376 mensagens
de 1.640 usudrios e 239 grupos distintos. Dentre as 4.376 mensagens foram identificadas
2.269 mensagens distintas. A distribuicao por plataforma € a seguinte: 2.070 mensagens
do WhatsApp (47,3%) e 2.174 do Telegram (49,7%), com 132 mensagens onde nao foi
possivel determinar a plataforma de origem (3,0%).

4.3. Construcao da Rede de Co-compartilhamento

A partir dos pares (usudrio, mensagem), construimos uma rede bipartida implicita B =
(U, M, Eg), onde U € o conjunto de usudrios, M é o conjunto de templates de mensagens
(identificadores de contetido) distintos e (u,m) € Ep se o usudrio u postou pelo menos
uma vez o template m. Posteriormente, a partir de B3, geramos a projecao usudrio—usuario:
um grafo ndo-direcionado ponderado G = (V, E, W), onde V' = U. Uma aresta (u,v) €
E existe se u e v co-compartilharam ao menos um template, € seu peso w,, € o nimero
de templates distintos compartilhados por ambos (u e v):

Wyy ={m e M : (u,m) € Eg A (v,m) € Eg}|

A rede resultante contém 1.640 ndés e 1.439 arestas, com densidade 0 =
2|E/(|V](]V|—1)) = 0,00107. N6s sem arestas (usudrios que postaram apenas contetido
unico, sem co-compartilhamento) permanecem isolados na rede, preservando a contagem
total de usudrios.

3https://carpedm?20.github.io/emoji/docs/index.html

294



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

4.4. Analise Estrutural

Inicialmente, aplicamos o algoritmo k-core [Batagelj and ZaversSnik 2003] para realizar a
decomposicao nucleo-periferia da rede G, o que permite responder trés questdes funda-
mentais: (i) Qudo coeso é o niicleo? (medido pela densidade do subgrafo induzido por
kmax); (1) Qudo concentrado é o niicleo? (medido pela razio entre o nimero de ndés em
kmax € 0 total de nés da rede); e (iii) Se o niicleo é homogéneo relacdo as plataformas?
(verificando a quantidade de usudrios de cada plataforma presentes no nucleo). Em se-
guida, obtemos a componente gigante (GC'), ou seja, a maior componente conexa de GG, e
calculamos as seguintes métricas: Grau, nimero de vizinhos de cada n6; Grau Ponderado,
soma dos pesos das arestas incidentes em um determinado n6; além da Centralidade de
Intermediacao [Freeman 1977], para cada né v, mede-se a fracdo de caminhos minimos
entre todos os pares de nds que passam por v em relacdo ao nimero de pares possiveis.
Posteriormente, aplicamos o algoritmo de Louvain [Blondel et al. 2008] em G para iden-
tificar comunidades, ou seja, agrupamentos naturais de nds em que as conexdes dentro de
cada agrupamento sejam densas e as entre agrupamentos distintos sejam esparsas. Trata-
se, portanto, de um método de particionamento de grafos orientado pela maximizacao de
uma fun¢do de qualidade denominada modularidade.

Para investigar diferencas estruturais entre WhatsApp e Telegram, construimos
redes de co-compartilhamento independentes para cada plataforma, aplicando o mesmo
procedimento da Secao 4.3. Em seguida, calculamos as mesmas métricas para cada rede.
Adicionalmente, quantificamos as mensagens que forem compartilhadas exclusivamente
em cada plataforma, bem como aqueles que foram compartilhadas em ambas as plata-
formas (cross-plataforma). Com a finalidade de analisar a distribui¢cao das mensagens ao
longo do tempo, agregamos o volume de mensagens, padronizamos esses valores utili-
zando z-score e correlacionamos as medidas computadas com os principais eventos do
calendério politico-eleitoral de 2022 e 2023.

Ja para caracterizar o conteddo compartilhado pelos usudrios do nicleo da rede,
isolamos as mensagens dos usudrios da componente gigante (GC) e as comparamos com
as mensagens compartilhadas pelos usudrios da periferia da rede. Para cada subcon-
junto S € {GC,out} e cada termo ¢ do diciondrio, calculamos a taxa de ocorréncia por
1.000 mensagens. O fator de enriquecimento do ¢ no nucleo é dado por:

B taxagc (t)
 taXagy (1)

e(t)

com e(t) > 1 indicando sobre-representacdo na GC. Os termos sdo classificados em
dois grupos: (i) ambiguos: cujo sentido € frequentemente ndo-LGBTfobico fora de
contexto (e.g., gay, ativo*, passivo*, todes); e (i1) pejorativos explicitos os demais ter-
mos da categoria. Para as 20 mensagens com maior frequéncia na GC, recuperamos
0 seu texto e as classificamos manualmente em quatro categorias narrativas: (POL)
politico-governamental, (REL) religioso-moral, (LGBT) LGBTf6bico explicito e (DES)
desinformacao eleitoral.
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5. Resultados e Discussao
5.1. Estrutura Global da Rede

A rede de co-compartilhamento GG possui 1.640 nés e 1.439 arestas, com densidade
0 = 0,00107, o que € um valor tipico de redes de difusdo em mensageria instantinea,
nas quais a organizacdo em grupos isolados impede a formac¢do de uma rede densa. A
Tabela 2 resume as principais métricas calculadas para a rede de co-compartilhamento.
Note que a rede se divide em 1.272 componentes, das quais a componente gigante (GC)
concentra 256 nos (15,6%) e 1.268 arestas (88,1% do total). Essa assimetria (uma minoria
de usudrios responsavel por quase toda a conectividade) € um primeiro indicativo de es-
trutura nicleo—periferia, confirmada nas subsec¢des seguintes. A modularidade ) = 0,822
indica uma estrutura muito bem definida: o discurso LGBTfobico nao circula de forma
homogénea, mas estd segmentado em camaras de eco relativamente independentes.

A andlise de centralidade de intermediacdo sobre a GC' revela uma oligarquia de
bridges: quatro n6s concentram betweenness de 0,459, 0,437, 0,418 e 0,416, com queda
abrupta para 0,195 no quinto n6. Esses quatro usudrios sdo estruturalmente indispensaveis
a coesdo da GC'. A remocao desses usudrios fragmentaria a difusio de contetidos na rede,
tornando-os alvos prioritdrios para intervengdes estruturais.

Tabela 2. Principais Métricas da Rede de Co-compartilhamento.

Métrica Valor
Nés (usuarios) 1.640
Arestas 1.439
Densidade 0,00107
Componentes conexas 1.272
Componente gigante (GC) 256 nds - 1.268 arestas
GC / total 15,6% nos - 88,1% arestas
Modularidade @ (total) 0,822
Modularidade @) (GC) 0,782
k maximo 21

Top betweenness (GC) 0,459 -0,437 - 0,418 - 0,416

5.2. Decomposicao Nuicleo—Periferia

A Figura 2 ilustra a distribuicao dos k-shells resultantes do algoritmo de decomposi¢ao
nucleo-periferia k-core. Esse algoritmo produziu shells com k variando de 0 a 21. A
distribuicao é fortemente assimétrica: 1.204 n6s (73,4%) possuem k = 0, sem estrutura de
co-difusdo relevante. Os shells intermediarios (1 < k < 16) distribuem-se gradualmente,
e apenas os shells superiores (kK = 20: 20 nds; k = 21: 22 nds) concentram 0s usudrios
de maior embeddedness. O resultado mais expressivo € o do nucleo estrito (kK = 21,
22 usudrios, 1,3% do total): a densidade do subgrafo induzido por esses 22 nos € 1,0
formam um clique completo, onde cada usudrio co-compartilhou conteido com todos os
outros 21. Todos pertencem a grupos do WhatsApp. A correlacdo entre nimero de core
e grau ponderado na GC é r = 0,923, confirmando que posi¢do estrutural e volume de
co-difusdo sao praticamente equivalentes nesse subgrupo. Essa estrutura responde as trés
perguntas levantadas na metodologia: o nicleo é maximo em coesao (densidade = 1,0),
altamente concentrado (1,3% dos nds) e homogéneo em plataforma (100% WhatsApp).
O critério k > k. — 1 (ndcleo expandido: 42 nés, 2,6%) oferece um limiar operacional
para sistemas de monitoramento de comportamento coordenado.
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Distribuicéo dos k-shells — d

do nucl periferia
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(k=21, n=22
densidade=1,0)

Figura 2. Distribuicao dos K-shells da Decomposigao Nucleo-Periferia.

5.3. Analise de Comunidades

O algoritmo de Louvain identificou comunidades com modularidade () = 0,822 no grafo
completo e () = 0,782 na GC'. Esses valores s@o considerados muito altos, indicando
camaras de eco bem delimitadas [Newman and Girvan 2004]. A Figura 3 exibe a estrutura
de comunidades da GC'. Ja a Tabela 3 detalha as maiores comunidades da GC'.
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Louvain (Q = 0,782, 256 nés)
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Figura 3. Componente Gigante com Comunidades ldentificadas pelo Algoritmo
de Louvain (Q = 0,782, 256 nos). Cada cor representa uma comunidade e o

tamanho do no6 é proporcional ao grau.

A GC é composta por 15 comunidades detectadas, das quais as 8 maiores so-
mam 207 noés (80,9% da GC). As comunidades sdo relativamente homogéneas em ta-
manho: a maior (C1, 37 nos) representa 14,5% da GC e a menor das principais (C8,
18 nés) representa 7,0%, sem domindncia de uma unica comunidade. Esse padrido de
distribui¢do equilibrada, combinado com alta modularidade, indica que a co-difusdo de
conteudo LGBT{6bico estd distribuida por multiplos subgrupos coesos, sem que um unico
cluster concentre a maior parte da atividade. A elevada modularidade tem implicacdes
diretas para estratégias de moderacdo: intervengdes em uma comunidade t€ém impacto
limitado nas demais. Os quatro bridges identificados pela centralidade de intermediacao
sdo, portanto, os principais vetores de propagacao cross-comunidade e os pontos de maior

alavancagem para reduzir a difusdo de contetido.
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Tabela 3. Maiores Comunidades na Componente Gigante (Louvain, QQ = 0,782).

Comunidade Noés % da GC

Cl1 (id=36) 37 14,5%
C2 (id=52) 31 12,1%
C3 (id=20) 29 11,3%
C4 (id=9) 27 10,5%
C5 (id=33) 24 9,4%
C6 (id=22) 22 8,6%
C7 (id=10) 19 7,4%
C8 (id=0) 18 7,0%
Demais (7) 49 19,1%

Total 256 100%

5.4. Comparacao entre WhatsApp e Telegram

A Figura 4 e a Tabela 4 comparam as redes construidas independentemente para cada
plataforma investigada. O WhatsApp apresenta uma rede maior e mais densa em termos
absolutos (1.095 arestas vs. 173 no Telegram), com GC proporcionalmente maior (9,3%
vs. 6,2%). O Telegram, contudo, exibe um bridge de centralidade consideravelmente mais
elevado (betweenness = 0,668 vs. 0,441), indicando que, nessa plataforma, um unico ator
domina o fluxo entre comunidades de forma muito mais intensa. Consequentemente, as
estratégias de moderacdo adequadas diferem: no WhatsApp, a estrutura distribuida exige
enderecamento de multiplos bridges; no Telegram, um tnico ponto de intervencdo pode
ser suficiente.

Quanto a sobreposicao de conteido, das 2.183 mensagens identificadas, apenas 32
(1,5%) circularam simultaneamente nas duas plataformas. No entanto, entre as 20 mensa-
gens mais compartilhadas (virais) da GC, 12 (60%) sdo cross-plataforma. As duas plata-
formas operam como ecossistemas majoritariamente independentes, mas o conteudo que
consegue atravessar essa barreira € desproporcionalmente o mais replicado. Uma lista das
top-100 mensagens mais codifundidas capturaria a maior parte do conteido coordenado
entre o WhatsApp e o Telegram, podendo ser atualizada periodicamente e compartilhada
entre equipes de moderacao.

Redes de co-com| partil por pl 'ma

WhatsApp Telegram

bridge
(bet=0,668)

Nos: 534 | Arestas: 173

Nés: 1,040 | Arestas: 1,095
baixa |

Densidade: alta | Q = 0.802 Densidade: baixa | Q = 0.785
GC: 97 (9,3%) | Top bet: 0.441 GC: 33 (6,2%) | Top bet: 0.668

Figura 4. Redes de Co-compartilhamento por Plataforma.
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Tabela 4. Comparacao Estrutural das Redes por Plataforma.

Métrica WhatsApp Telegram Unificada
Nos 1.040 534 1.640
Arestas 1.095 173 1.439
Densidade 0,0020 0,0012 0,0011
GC (n6s/ %) 97/93% 33/62% 256/15,6%
Modularidade @ 0,802 0,785 0,822
Top betweenness 0,441 0,668 0,459

5.5. Dinamica Temporal

A Figura 5 apresenta o nimero de mensagens compartilhadas semanalmente. As
4.376 mensagens selecionadas cobrem 27 semanas (19/08/2022 a 14/02/2023), com vo-
lume médio de 162,1 mensagens por semana (mediana: 144,0). Trés semanas apresentam
volume estatisticamente discrepante (z > 1,5), todas em outubro de 2022 (Tabela 5).
O pico ocorre na semana anterior ao primeiro turno (424 mensagens, 190 usudrios,
z = 2,44). O volume permanece elevado nas duas semanas em torno do segundo turno,
indicando que a LGBTfobia circulou como elemento de mobiliza¢dao ao longo de todo o
més de outubro. Apds o resultado eleitoral, o volume cai em novembro, recupera-se em
dezembro e volta a subir em janeiro de 2023 (periodo dos acampamentos nos quartéis).

Série temporal — mensagens relacionadas a LGBTfobia

Figura 5. Numero de Mensagens Compartilhadas Semanalmente: Volume Total
(Painel Superior) e Nucleo vs. Periferia (Painel Inferior). Linhas tracejadas
indicam eventos politico-eleitorais.

Tabela 5. Semanas com Volume Atipico (> > 1,5) e Eventos Politicos.

Semana Mensagens z Evento
03/10/2022 424 2,44  1°turno (02/10)
24/10/2022 340 1,66 2°turno (30/10)
31/10/2022 351 1,76  2°turno (30/10)

A decomposicao nucleo—periferia revela papéis assimétricos: na semana do pri-
meiro turno, a periferia produziu 370 mensagens contra 54 do nucleo (amplificadora
de ocasido em picos eleitorais). O ntcleo atinge seu volume mais alto na semana
de 16/01/2023 (85 mensagens), articulando-se em momentos de crise institucional. A
correlacdo entre os volumes semanais dos dois subconjuntos € moderada (r = 0,449):
respondem ao mesmo contexto politico, mas em momentos distintos.
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5.6. Analise de Conteudo

Na G, 52,0% das mensagens contém ao menos um termo ambiguo (e.g., gay, ativo, pas-
sivo) e 48,6% contém ao menos um termo pejorativo explicito. Na periferia, a propor¢ao
se inverte: 44,8% de ambiguos e 55,7% de pejorativos. O nicleo difunde proporcional-
mente mais linguagem codificada; a periferia usa mais vocabuldrio abertamente hostil.
Os termos mais frequentes no nucleo sao bichas (e = 4,87), bichona (e = 2,43) e gays
(e = 1,87). Os menos recorrentes sdo todes (e = 0,14), fresco (e = 0,25) e viado
(e = 0,64). O nucleo opera por estigmatizagdo coletiva, a periferia por insultos individu-
alizados. A Figura 6 apresenta as 20 mensagens mais frequentes na GC, classificadas em
quatro categorias narrativas. A andlise revela o achado central deste trabalho: 70% das
mensagens virais na GC' tém gatilho lexical ambiguo, ou seja, ndo sdo contetidos aberta-
mente LGBTfébico. As mensagens explicitamente LGBTfd6bicas (29% das ocorréncias)
tém gatilhos inequivocos. Assim, o discurso abertamente LGBTfébico, embora presente,
€ menos replicado do que o discurso conservador que o envolve. Esse padrao caracteriza
o que denominamos LGBTfobia instrumental: o discurso de ddio circula embutido em
narrativas politico-conservadoras mais amplas, ndo como tema autonomo. Neste cendrio,
sistemas de deteccao automdtica de LGBTFobia baseados apenas em termos pejorativos
podem nao ser suficientes, sendo necessdrio a utilizacdo de abordagens contextuais.

Ocorréncias na GC (n=304) Templates cross-plataforma

Politico-gov _ 160 tpa) Poltico-gov. _ ono oo
LGBTfobico 89 (29%) LGBTfobico 36 (50%)
explicito explicito
Desinformag&o 30 (10%) Desinformagao 172 (50%)
eleitoral eleitoral
Religioso- 25 (8%) Religioso- 22 (100%)
moral .’ ) moral

0 10 20 30 40 50

0 bl
% das ocorréncias na GC

50 75 100
% cross-plataforma (WA+TG)

Figura 6. Distribuicao das Top-20 Mensagens Virais da GC por Categoria Narra-
tiva: Ocorréncias Totais (Esquerda) e Proporcao cross-plataforma (Direita).

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma estratégia para modelar e analisar a dinAmica do compar-
tilhamento de mensagens relacionadas a LGBTfobia em aplicativos de mensagens ins-
tantaneas a partir de redes de co-compartilhamento. Os resultados evidenciaram um
padrao fragmentado no nivel global (1.272 componentes em um grafo de 1.640 nds e
1.439 arestas), com um nucleo estrutural coeso e modular () = 0,82), sustentado por um
conjunto reduzido de 175 mensagens tnicas. A componente gigante concentra 1.268 das
1.439 arestas totais, e sua decomposi¢ao nucleo-periferia revela um clique completo de
22 usudrios no shell maximo (kK = 21). A andlise qualitativa das 20 mensagens mais
compartilhadas evidencia que 70% do volume de co-difusao € produzido por narrativas
politico-eleitorais, de desinformacao eleitoral e religiosas com gatilhos lexicais ambiguos,
e ndo por discurso abertamente LGBTf{obico. A andlise temporal mostrou que os picos
de co-difusdo estdo diretamente acoplados ao calendario eleitoral.

Declaracao sobre uso de IA Generativa

Ferramentas de IA generativa foram utilizadas para auxilio na estruturacdo do texto e
revisdo linguistica. A responsabilidade pelo contetido técnico, experimentos e verificacao
das referéncias bibliograficas permanece integralmente com os autores.
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