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Abstract. Given their widespread use, online social media have become incre-
asingly important in the study of social phenomena, including polarization. In
this work, we present a methodology for characterizing polarized discussions
on social media, which is based on the combination and adaptation of several
techniques previously proposed in the literature. As a case study, we collected
threads of discussions from Reddit during the Brazilian presidential elections in
2018 and 2022 and conducted an analysis of the degree of political polarization
in each period. The results show a trend of increasing polarization and decre-
asing diversity in the debates conducted by these users between the analyzed
periods.

Resumo. Dada a popularização de seu uso, as redes sociais on-line têm se
tornado cada vez mais importantes no estudo de fenômenos sociais, incluindo
a polarização. Neste trabalho, apresentamos uma metodogia baseada na
combinação e adaptação de técnicas previamente propostas na literatura para
caracterizar discussões polarizadas em redes sociais. Como estudo de caso,
foram coletadas threads de discussão no Reddit durante as eleições presiden-
ciais brasileiras de 2018 e 2022 e conduzidas análises do grau de polarização
polı́tica em cada perı́odo. Os resultados mostraram uma tendência de cresci-
mento da polarização e uma diminuição da diversidade nos debates conduzidos
pelos usuários nos perı́odos analisados.

1. Introdução
Nos últimos anos, as mı́dias sociais ganharam importância como canal de influência
de comportamento e decisão das pessoas, afetando não apenas o mundo on-line, mas
também a vida real, no mundo offline [Kim et al. 2013]. Isto é especialmente evi-
dente no Brasil, com destaque no contexto polı́tico, onde as mı́dias sociais se tor-
naram um meio efetivo para busca de informações e conhecimento sobre candidatos.
Os candidatos, por sua vez, começaram também a fazer uso das plataformas digitais
objetivando disseminar suas ideias e angariar votos, além de atacar seus oponentes
[Guimaraes et al. 2022, Caetano et al. 2022].

O debate polı́tico se destaca por seu aspecto controverso e cada vez mais
polarizado no Brasil e no mundo, como evidenciado por [Ruediger et al. 2014] e
[Heltzel and Laurin 2020], acarretando consequências como perda da diversidade de
opiniões e da pluralidade polı́tica [Rossini 2020], além do comprometimento de



princı́pios democráticos e polarização afetiva, causando um aumento da hostilidade e
divisão social [Sunstein 2018, Levin et al. 2021]. Este ciclo vicioso é fortalecido cons-
tantemente, dado que conteúdos com alto nı́vel de polarização estão frequentemente
relacionados a discurso de ódio, propagação de desinformação e informações enviesa-
das [Vicario et al. 2019]. É sabido que a polarização é contributiva para a democra-
cia, quando tida na medida correta, como atestam [Heltzel and Laurin 2020, Mutz 2002,
Dahlberg 2007], mas pode trazer melefı́cios ao coletivo ao atingir nı́veis perigosos.

Sob esta perspectiva, a caracterização do debate polı́tico nas mı́dias sociais é pri-
mordial para a proposta de plataformas mais plurais, com regras eficazes de moderação
para casos onde a discussão polı́tica ultrapasse os limites democráticos. Vários traba-
lhos na literatura apresentam este tipo de caracterização em plataformas de interação
on-line, em diferentes contextos. No cenário polı́tico brasileiro, trabalhos recentes
[Recuero et al. 2020, Brum et al. 2022, Franco and Pound 2022], delineiam a polarização
em diferentes redes sociais que, por possuı́rem diferentes caracterı́sticas e particularida-
des, têm metodologias, bem como resultados, mais ou menos acurados.

A principal contribuição da pesquisa aqui conduzida é a proposição de uma me-
todologia para caracterização de discussões polarizadas em mı́dias sociais, que se ba-
seia na combinação e adaptação de algumas técnicas previamente propostas na literatura
[Garimella et al. 2018, Alsinet et al. 2021a, de Arruda et al. 2022]. Para isso, como es-
tudo de caso, foram analisadas as discussões realizadas nas comunidades do Reddit1, uma
rede social organizada em subcomunidades por áreas de interesse (subreddits). Nesta pla-
taforma, os usuários discutem diferentes assuntos, através de interações do tipo postagem-
comentários, chamadas de threads. Nas postagens e comentários também é possı́vel que
os internautas dêem votos positivos - upvotes - e votos negativos, chamados de downvo-
tes. Esta rede social foi classificada como o 19° website mais acessado do mundo em
2023 e é composta por milhares de comunidades [Britt et al. 2023]. Além disso, por pos-
suir um limite insignificante de caracteres nas postagens (40.000), a plataforma é rica em
discussões polı́ticas, por permitir que os usuários expressem suas opiniões de maneira
mais ampla. O conjunto de dados utilizado consiste em atividades de usuários (postagens
e comentários) que ocorreram entre os meses de setembro e novembro de 2018 e 2022,
perı́odo que engloba pré e pós eleições no Brasil.

Os resultados das análises iniciais se mostraram promissores para a detecção de
polarização no conteúdo-alvo da caracterização, independentemente do tópico abordado.
Os resultados evidenciam uma tendência de aumento da polarização e diminuição do
caráter de diversidade dos debates realizados por estes usuários entre os perı́odos analisa-
dos, corroborando discussões abordadas em trabalhos de diferentes campos de pesquisa,
como [Ortellado et al. 2022, Corrêa 2023, Silva 2023, Lima 2021].

A estrutura deste trabalho está organizada como descrito a seguir. Na Seção 2,
são apresentados, de maneira não exaustiva, os principais estudos relacionados a esta
pesquisa, sendo detalhados aqueles que serviram de base para a metodologia proposta.
Na Seção 3, descreve-se o conjunto de dados utilizados, bem como sua modelagem ma-
temática e como é feita a detecção de posição dos comentários. Em seguida, na Seção 4,
caracterizam-se os insights obtidos, bem como as limitações do framework utilizado. Por

1http://www.reddit.com/



fim, a Seção 5 finaliza a monografia resumindo as contribuições do trabalho e tratando de
direcionamentos para dar continuidade ao estudo.

2. Trabalhos Relacionados
Os trabalhos da literatura que abordam o estudo da polarização em discussões em mı́dias
sociais, em sua maioria, apresentam contribuições em três tópicos principais: (i) modelo
que represente as interações entre os usuários; (ii) técnicas para a detecção de posicio-
namento dos usuários (stance detection) e; (iii) a caracterização da polarização para uma
mı́dia social de grande interesse. Nesta seção descrevemos os trabalhos em maior con-
sonância com a proposta deste estudo e com a atualidade, bem como aqueles que foram
base para a metodologia proposta.

Em [Garimella et al. 2018], os autores apresentaram uma abordagem completa
para quantificar a polarização no X (então Twitter). Foram exploradas três modelagens
grafos distintas, onde as interações entre usuários representavam retweets, ou seguidores
ou conteúdo compartilhado. Para cada um dos grafos modelados, os autores realizaram o
particionamento em dois grupos opostos de discussão, utilizando o algoritmo METIS
[Karypis 1997]. Em seguida, introduziram métricas como Random Walk Controversy
(RWC) e Betweenness para quantificação da controvérsia entre os grupos, tendo como
base propriedades matemáticas dos grafos. Para isso, foi verificado o quão provável seria
a postagem de um usuário em um grupo chegar até o conhecimento de um usuário do
grupo oposto. Complementarmente, foi aplicada uma análise de sentimentos ao conteúdo
compartilhado e verificou-se que tópicos mais polarizados possuem uma variância maior
nos sentimentos dos conteúdos quando comparados àqueles de menor polarização.

Sob ótica contextual, [Kumar et al. 2022] investigou como se comportam con-
tas consideradas tóxicas ao longo do tempo no Reddit. A análise foi realizada através
da caracterização de como esses usuários interagem com os demais, explorando as-
pectos como frequência e intensidade de comportamentos tóxicos, bem como possı́veis
mudanças nesses padrões. A metodologia utiliza a API da Google: Perspective2 - já
utilizada em vários outros trabalhos prévios, como [Hua et al. 2020], [Xia et al. 2020] e
[Saveski et al. 2021], para avaliar a probabilidade de toxicidade de um conteúdo textual
no intervalo [0, 1]. O estudo conclui que apenas uma pequena fração das contas são abu-
sivas (3, 1%), mas que essas contas, juntas, são responsáveis por um terço de todos os
comentários da plataforma e, com isso, mais da metade dos usuários da rede social já
interagiram em pelo menos uma thread com conteúdo tóxico.

Já em [Alsinet et al. 2021a], os autores apresentaram um modelo quantitativo ba-
seado no comportamento do usuário para avaliar o nı́vel de polarização em diferentes
tópicos de discussão no Reddit, em lı́ngua inglesa. Cada debate foi modelado como uma
árvore de discussão de dois lados, na qual a raiz é um comentário inicial de uma discussão
e os demais vértices são os comentários da mesma thread. As arestas da árvore são mo-
deladas com base na cadeia de respostas do debate e cada comentário é submetido a uma
análise de sentimentos que retorna um valor no intervalo [−4, 4]. A árvore é então divi-
dida em dois lados de posicionamento, através de uma bipartição. Por fim, é proposta uma
medida de polarização que passa por avaliações empı́ricas, cujos resultados indicam que
o modelo é capaz de capturar os diferentes nı́veis de polarização em assuntos diversos.

2https://perspectiveapi.com



Em direção complementar, o trabalho apresentado por [de Arruda et al. 2022] uti-
lizou um conjunto de modelos sintéticos de grafos para representar conexões em mı́dias
sociais. Nos grafos gerados, cada usuário (vértice) possui uma opinião em relação a um
tópico em discussão. Esta opinião varia no intervalo [−1, 1], sendo −1 um posiciona-
mento extremamente contrário e 1 um posicionamento a favor do debate estabelecido en-
tre os vizinhos no grafo (que representam os relacionamentos na rede social). Os usuários
são divididos em dois grupos: (i) os que possuem posicionamento negativo e (ii) os que
possuem posicionamento positivo. A partir da definição da métrica balance, que é a razão
da cardinalidade destes grupos, os autores caracterizam diferentes cenários onde a dis-
cussão entre os usuários é mais aberta a ser realizada por usuários de opiniões diversas e
os casos onde os usuários se organizam de forma polarizada.

No cenário brasileiro, [Recuero et al. 2020] examinaram o papel do hiperpartida-
rismo e da polarização no Twitter durante as eleições presidenciais de 2018, mostrando
que há uma forte conexão entre polarização, hiperpartidarismo e desinformação. Em
[Brum et al. 2022], os autores quantificaram a polarização polı́tica do público no con-
texto da pandemia de COVID-19. Também [Franco and Pound 2022] exploraram, com
dados do Instagram, se fatores psicológicos poderiam contribuir para o apelo de uma
figura polarizadora como, por exemplo, Jair Bolsonaro.

Os resultados apresentados neste trabalho se diferenciam dos demais nos aspec-
tos a seguir. Foram combinados e adaptados os modelos de interação apresentados em
[Garimella et al. 2018, Alsinet et al. 2021a, de Arruda et al. 2022]. Para a detecção de
posicionamento, substituiu-se a análise de sentimentos que, segundo alguns trabalhos,
não é a melhor técnica a ser utilizada [ALDayel and Magdy 2021], pelo uso de Large
Language Models (LLMs), mais precisamente o ChatGPT, que se mostrou adequado para
a tarefa no contexto da lı́ngua inglesa [Zhang et al. 2022, Zhang et al. 2023]. Para lı́ngua
portuguesa, por exemplo, o trabalho de [Seno et al. 2024], utilizou-se desta mesma LLM
para uma tarefa diferente, com resultados promissores. Uma vez que a maioria dos tra-
balhos no contexto brasileiro utilizam dados do Instagram e X, com enfoque nas eleições
presidenciais de 2018, a contribuição do presente estudo é analisar as interações no Red-
dit, comparando os cenários de possı́vel polarização nas eleições presidenciais de 2018 e
2022.

3. Metodologia
A seguir descrevemos a coleta do conjunto de dados, a modelagem matemática das dis-
cussões e o detalhamento do método utilizado para mensurar o nı́vel de polarização nos
debates analisados.

3.1. Conjunto de Dados
Reddit é uma mı́dia social on-line multilı́ngue, fundada em 2005. Nesta rede, subdividida
em comunidades, debates nos mais diversos contextos e dos mais variados tipos têm lugar.
Selecionamos postagens e comentários entre os meses de setembro e novembro de 2018
e 2022, no contexto das discussões sobre as eleições predenciais brasileiras.

A seleção dos subreddits mais relevantes, em total de publicações para o contexto
analisado, foi realizada utilizando a pesquisa por relevância na API Python do Reddit3.

3https://praw.readthedocs.io/



A partir dos subreddits de maior relevância, foram coletadas 95.933 postagens datadas
de setembro a novembro de 2018 e 2022 . Um subconjunto destas postagens foi seleci-
onado, com a presença pelo menos de uma das palavras-chave relacionadas ao contexto
das eleições tais como eleições, polı́tica, Lula, Bolsonaro, Haddad, esquerda, direita, PT,
PSL, PL, resultando em 20.515 postagens. Por fim, retiramos também as postagens com
conteúdo deletado/removido, escritas em outra lı́ngua e/ou constituı́das somente por links.
Finalmente, os comentários realizados nas 10.578 postagens restantes foram coletados. A
Tabela 1 apresenta os subreddits selecionados, a quantidade de postagens e comentários
coletados e o número de usuários envolvidos nos debates analisados.

Subreddit #Postagens #Comentários #Usuários
r/brasil 5.895 139.651 16.273
r/BrasildoB 828 3.357 1.207
r/brasilivre 3.855 61.288 6.346
Total 10.578 204.296 23.826

Tabela 1. Estatı́sticas dos subreddits selecionados.

3.2. Modelo Matemático

As discussões realizadas pelos usuários foram modeladas através de árvores, i.e., grafos
sem ciclos. Cada postagem inicial, denominada pj , com 0 ≤ j ≤ P é considerada um
contexto de discussão e pode receber R comentários como resposta.

Cada resposta (comentário) ri, com 0 ≤ i ≤ R, associada à uma postagem pj , gera
uma árvore T = (V,E)4, onde V é o conjunto da cadeia de comentários que sucedem ri
(inclusive) e E é o conjunto de arestas direcionadas (vk, vl) que conectam um comentário
vk (origem) à sua resposta vl (destino). A cada uma das arestas direcionadas, associa-
mos um peso σkl ∈ [−1, 1], calculado a partir da técnica de detecção de posicionamento
descrita na Seção 3.3. Resumidamente, se vl é o comentário resposta à vk, σkl assume
valores negativos se vl possui um posicionamento contra ao de vk e valores positivos se
o posicionamento é a favor ao de vk. Os casos com σkl = 0 são os de posicionamento
neutro, mas aqui considerados como levemente negativos.

Com os pesos definidos, é realizada a bipartição de cada árvore em dois subgrupos
disjuntos de posicionamento A e B, analisando a polarização em torno de dois polos de
pensamento. A raiz ri é atribuı́da a um dos lados, que convencionamos, sem perda de
generalidade, ser o lado A. Para os vértices vk de nı́vel 1, e para σi,k > 0, vk é adicionado
ao lado A e para σi,k < 0 ele é adicionado ao lado B. Para o caso de σi,k = 0, vk
é interpretado como levemente mais negativo do que positivo, assim, sendo assinalado
também ao lado B. Isso porque, segundo a hipótese de [Agrawal et al. 2003], as pessoas
tendem a responder mais quando discordam do que quando concordam. Também, em
[Alsinet et al. 2021b], é dito que no Reddit, por exemplo, quando o usuário concorda
com um comentário, ele pode simplesmente deixar um upvote sem responder, mas, por
outro lado, quando discorda, é mais provável que exponha suas razões. Este processo se
repete a cada novo nı́vel da árvore, considerando pares pai-filho de comentários.

4Para facilitar a leitura da notação, iremos desconsiderar o ı́ndice que identifica cada árvore associada a
cada resposta.



3.3. Análise da Polarização

Um dos pontos mais importantes para a análise da polarização em discussões on-line é
definir o posicionamento de um usuário com base na sua resposta a um comentário. Ou
seja, o objetivo é medir o quanto uma resposta concorda ou discorda de um comentário. A
partir dos posicionamentos de todas as respostas, construı́mos uma árvore bipartida, com
dois subgrupos distintos de posicionamento.

Experimentalmente, testamos a aplicação de uma análise de sentimentos aos co-
mentários, com a biblioteca VADER [Hutto and Gilbert 2014], cuja adaptação para a
lı́ngua portuguesa foi realizada por [Almeida 2018], que provém um score no intervalo
[−1, 1], onde 1 é extremamente positivo e −1 extremamente negativo. Contudo, este
método não se mostrou eficaz ao aplicar a bipartição gráfica, uma vez que, analisando ma-
nualmente as árvores, percebemos que haviam muitos pares de comentários claramente
discordantes que estavam alocados ao mesmo lado do debate e, similarmente, comentários
concordantes foram postos em lados distintos na thread. Endossando, assim, alguns re-
sultados de estudos prévios que não tiveram sucesso com a análise de sentimentos para
este propósito [ALDayel and Magdy 2021, Kobbe et al. 2020, Küçük and Can 2020].

Conforme apresentado em [ALDayel and Magdy 2021] e pelos resultados obtidos
com os testes realizados no conjunto de dados, o uso de técnicas de análise de sentimen-
tos não é a melhor escolha para a detecção de posicionamento. Assim, em consonância
com os trabalhos em [Zhang et al. 2022, Zhang et al. 2023], aplicamos o modelo GPT-
4 [Achiam et al. 2023] para realizar esta tarefa, a partir do uso da API da OpenAI. 5 A
Figura 1 apresenta o prompt usado na tarefa. O score da resposta que representa o seu
posicionamento em relação ao comentário inicial varia também entre [−1, 1], com −1
para os casos extremamente discordantes e 1 para os casos extremamente concordantes.
Este valor é aqui denominado Stance Score. A Figura 2 apresenta um exemplo de uma
árvore bipartida a partir da definição dos posicionamentos. As arestas são coloridas em
três cores: vermelho, amarelo e verde, que representam, respectivamente, peso negativo,
peso igual à zero e peso positivo. Já a coloração dos vértices representa os dois lados, A e
B, da discussão, de acordo com a bipartição discutida na Seção 3.2. Após a definição do
posicionamento para um conjunto inicial de árvores, realizamos uma validação manual
dos resultados, que mostraram-se adequados para a execução da tarefa proposta.

Levando em conta que o modelo GPT-4 requer o pagamento6 de requisições à
sua API e que este trabalho é um estudo inicial da metodologia proposta, realizamos
uma amostragem dos dados a serem anotados pela ferramenta. Os dados amostrados
mantiveram a representatividade de cada comunidade neste subconjunto. A Tabela 2
apresenta o total de dados analisados nesta fase.

Com a definição das árvores bipartidas de discussão, o próximo passo é verificar
a existência e quantificar a polarização nas discussões. Para tal, calculamos as seguintes
métricas:

• Desvio-Padrão e Média do Stance Score. Seguindo [Garimella et al. 2018], dis-
cursos polarizados possuem maior variância de Stance Score das arestas da árvore
de discussão. Assim, adaptamos o ponto de corte do desvio-padrão proposto no

5https://platform.openai.com/
6https://openai.com/api/pricing/



Figura 1. Prompt utilizado para detecção de posicionamento usando o GPT-4.

Subreddit #Postagens (18) #Postagens (22) #Comentários (18) #Comentários (22) #Árvores (18) #Árvores (22)
r/brasil 8 7 2.292 2.447 175 237
r/BrasildoB 1 1 3 54 1 5
r/brasilivre 5 5 377 588 57 73
Total 14 13 2.672 3.089 233 315

Tabela 2. Total de submissões, comentários e árvores utilizadas na análise de
polarização nos anos de 2018 (18) e 2022 (22).

mesmo trabalho citado, indicando como polarizadas aquelas árvores com desvio-
padrão maior que 0.4375. Já a média do Stance Score, representa o teor geral
da discussão, indicando e quantificando se as threads daquele debate têm aspecto
mais concordante (média mais positiva) ou discordante (média mais negativa) par
a par.

• Balance Score e Balance Side. Estas métricas avaliam o quão balancea-
dos estão os dois lados (bipartições) da discussão. A primeira, proposta em
[de Arruda et al. 2022], calcula a razão entre o mı́nimo e o máximo do total dos
Stance Scores positivos e negativos, ou seja, os pesos das arestas positivas e nega-
tivas das árvores. Na segunda, proposta neste trabalho, a cardinalidade dos con-
juntos gerados pela bipartição é o total de comentários em cada lado da discussão.
As medidas têm intervalo de variação [0, 1], sendo 0 indicativo da predominância
total de apenas um lado da discussão, indicando pouca ou nenhuma polarização
e 1 evidenciando uma discussão polarizada. A Figura 2, por exemplo, apresenta
uma árvore de discussão em que o Balance Score é igual a 0.5 (6 arestas vermelhas
e 3 verdes) e o Balance Side é igual a 0.66 (60% azul claro e 40% azul escuro).

• Média do Controversy Level. Esta métrica, proposta neste trabalho, calcula, pri-
meiramente, o Desvio-Padrão do Stance Score das arestas de saı́da de cada co-
mentário. A média é calculada considerando todos os comentários da árvore em
análise. Caso o comentário tenha uma única resposta, o Controversy Level é igual
ao módulo do Stance Score desta resposta. No caso de uma folha, o Stance Score
é o módulo referente à resposta dada ao comentário de nı́vel superior. Varia no in-
tervalo [0, 1], e valores maiores apontam discussões controversas, com a presença
de polarização.



Figura 2. Exemplo de uma árvore bipartida de discussão.

4. Resultados
Nesta seção apresentamos os resultados obtidos com a metodologia proposta aplicada ao
contexto das threads das eleições brasileiras de 2018 e 2022 no Reddit.

4.1. Correlação e Acurácia das Métricas
Para avaliar a acurácia e a coerência das métricas de quantificação da polarização nas
discussões, verificamos como elas se correlacionam nos dois anos de análise, através dos
mapas de calor das Figuras 3(a) e 3(b).

(a) Eleições de 2018. (b) Eleições de 2022.

Figura 3. Matriz de Correlação entre as métricas de polarização.

Nota-se que o Balance Score e o desvio-padrão do Stance Score apresentam uma
correlação positiva elevada, de 0.74 em 2018 e 0.71 em 2022, corroborando a conclusão
de [Garimella et al. 2018], que afirma que tópicos controversos possuem variância mais
elevada com relação a tópicos não controversos. Também destaca-se a correlação alta-
mente negativa entre o Balance Side e a média do Stance Score e Controversy Level,
evidenciando que, quando a discussão atinge teor de maior discordância (Stance Score
negativo), os dois lados opostos no debate tendem a estar mais bem formados e balan-
ceados, isto é, a discussão têm participação mais igualitária entre os indivı́duos de uma
primeira e segunda opiniões.



4.2. Caracterização das Árvores de Discussão em 2018 e 2022

Os gráficos das Figuras 4(a) e 4(b) sugerem que o intervalo entre 0.2 e 0.6 dos valores de
Balance Side e Balance Score contêm mais pontos em 2018, o que indica maior frequência
de discussões com polarização moderada e caráter mais diverso. Isso é endossado na
Figura 4(c), que mostra que, em média, o desvio-padrão do Stance Score foi maior em
2018, indicando maior variabilidade nas opiniões expressas.

Já os gráficos das Figuras 4(d) e 4(e) apontam o aumento das discussões de caráter
altamente discordante (mais polarizadas), uma vez que há, no segundo ano, maior número
de pontos com média de Stance Score muito negativo e média de Controversy Level muito
positiva. Também, conclui-se que, pela maior ocorrência de Stance Score positivamente
elevado em 2022, existem discussões com caracterı́stica fortemente unilateral. Essas
tendências também podem ser inferidas nos mapas de calor que ilustram a densidade
do Stance Score ao longo dos anos, na Figura 5.

No mapa de calor de 2018 (Figura 5(a)), nota-se uma maior concentração hori-
zontal de pontos no primeiro quadrante, que, segundo [de Arruda et al. 2022], mostra que
os indivı́duos estão conectados a outros com mesmo posicionamento médio, mas também
a outros com opiniões diferentes, reforçando, também, as evidências apresentadas nas
Figuras 4(a) e 4(b).

Também na Figura 5(a), nota-se que a densidade de pontos no primeiro quadrante
não tem uma separação bem demarcada com a densidade mais central (em torno do zero),
como ocorre em 2022. Neste caso, infere-se que as discussões no segundo ano são mais
”herméticas”do que aquelas realizadas no primeiro, evidenciando uma formação mais
forte de echo chambers, como nota-se na Figura 5(b)), em que há maior concentração
diagonal de pontos nos extremos do primeiro e terceiro quadrante. A maior densidade
no terceiro quadrante, por sua vez, aponta a presença de discussões com alto nı́vel de
polarização, como mostrado também em [de Arruda et al. 2022].

(a) Distribuição do Ba-
lance Score

(b) Distribuição do Ba-
lance Side

(c) Distribuição do Desvio-
Padrão do Stance Score

(d) Distribuição da Média
do Stance Score

(e) Distribuição da Média
do Controversy Level

Figura 4. Caracterização das árvores de discussão.



(a) Eleições de 2018. (b) Eleições de 2022.

Figura 5. Mapa de Calor da Densidade de Distribuição dos Valores de Stance
Score.

Por fim, objetivando atestar as evidências quantitativas, foram conduzidas análises
qualitativas manuais em árvores de discussão de cada quadrante das Figuras 5(a) e 5(b),
verificando-se o conteúdo discutido e a distribuição dos lados da discussão entre os
vértices. Chamaram atenção as árvores cujos vértices estão localizados majoritariamente
no primeiro quadrante que, por se tratar de echo chambers, são árvores com caráter
quase ou totalmente unilateral, com balance muito baixo. Mesmo quando debatem as-
suntos polêmicos, os comentários dessas threads compartilham o mesmo ponto de vista.
Também verificamos árvores com vértices no terceiro quadrante que, por outro lado, têm
caráter de discussão acalorado, com balance elevado, se tratando normalmente de assun-
tos polêmicos como, por exemplo, ”Sigilo de 100 anos”, ”Carona de Lula até a COP27”,
”Isolamento Polı́tico de Bolsonaro às vésperas das Eleições 2022”. Além disso, nesse
grupo, as opiniões são divergentes e as árvores possuem vários ramos do tipo resposta-
réplica.

4.3. Limitações
Representatividade. Conforme mencionado, devido ao custo de requisição à API da
OpenAI, fizemos uma amostragem das árvores de discussão para proceder à aplicação
da metodologia. Com isso, não conseguimos verificar o quão representativo é o espaço
amostral com base no universo, podendo ter resultados subespecificados. Porém, na
amostragem, mantivemos a proporção de postagens por cada subreddit e os resultados
das métricas mostraram-se coerentes entre si e também com os trabalhos prévios da lite-
ratura citados.

Restrição de Domı́nio. Uma vez que nos aprofundamos nas discussões da plataforma
Reddit, o escopo fica restrito, dada a infinidade de redes sociais existentes nos dias atuais,
cada qual com diferentes aspectos de modelagem e, possivelmente, diferentes teores de
discussão.

Confiança na Detecção de Posição. Como a modelagem do grafo depende do pro-
cesso de stance detection para bipartição, a qualidade do método utilizado é fundamental
e torna-se um gargalo para a execução do framework proposto. Para tratar disto, em
evoluções deste trabalho, pretende-se fazer uso de APIs abertas para stance detection,



possibilitando maior volume de aplicação e, assim, uma verificação mais contundente dos
resultados.

Bipartição. É sabido que discussões de assuntos controversos não necessariamente têm
apenas dois posicionamentos contropostos. No contexto deste estudo, ao fazer uma
bipartição das árvores de discussão, à luz da contraposição polı́tica da esquerda e direita
no Brasil, consideramos, assim, apenas dois lados.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros
Neste trabalho propõe-se uma metodologia para caracterização de discussões polariza-
das em mı́dias sociais, baseada na modelagem matemática de árvores de discussão, na
definição de posicionamento através do uso do modelo GPT-4 e no cálculo de métricas de
verificação de existência e medição da intensidade de polarização.

Considerando como caso de estudo a comparação entre as discussões realizadas
no Reddit, referentes às eleições de 2018 e 2022, os resultados mostraram uma tendência
de aumento da polarização e diminuição do caráter de diversidade dos debates realizados
por estes usuários entre os perı́odos analisados, corroborando discussões abordadas em
trabalhos de diferentes campos de pesquisa. Assim, os resultados iniciais apresentados
neste estudo se mostraram promissores para a aplicação da metodologia de quantificação
de polarização em um maior conjunto de dados como também em diferentes contextos e
mı́dias sociais.

Em possı́veis extensões deste trabalho, objetivando contornar as atuais limitações,
pretende-se fazer o uso de APIs abertas que provenham um bom desempenho para stance
detection possibilitando, assim, a utilização de um maior conjunto de dados para aplicação
da metodologia. Adicionalmente, com o objetivo de viabilizar uma análise mais profunda
e qualitativa dos dados, é possı́vel a realização de técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) de modo a obter os principais tópicos debatidos e expor de maneira
mais clara o conteúdo-alvo de estudo.
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