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Abstract. The polarization in political discussions on Reddit during the Brazi-
lian presidential elections of 2018 and 2022 was investigated using a methodo-
logy based on a machine learning model for user stance detection in discussion
trees. The findings reveal an increase in polarization and a decline in diverse
and moderate debates over the analyzed periods. The use of open-source models
enabled the analysis of 27, 358 discussion trees comprising 204, 296 comments.
The proposed polarization metrics demonstrated high correlation and consis-
tency, validating the methodology’s effectiveness. Qualitative analysis suppor-
ted the quantitative findings, highlighting the formation of echo chambers and
the prevalence of unilateral discussions in 2022 compared to 2018.

Resumo. A polarizacdo nas discussoes politicas no Reddit durante as eleicoes
presidenciais brasileiras de 2018 e 2022 foi investigada utilizando uma metodo-
logia baseada em um modelo de aprendizado de mdquina para posicionamento
dos usudrios (stance detection) em drvores de discussdo. Os resultados indicam
o aumento da polarizacdo e uma diminuicdo dos debates de cardter diverso e
ameno ao longo dos periodos analisados. A utilizacdo de modelos com codigo
aberto possibilitou a andlise de 27.358 drvores de discussdo compostas por
204.296 comentdrios. As métricas de polarizacdo propostas demonstraram alta
correlagdo e coeréncia, validando a eficdcia da metodologia. A andlise qua-
litativa corroborou os achados quantitativos, destacando a formacdo de echo
chambers e a predomindncia de discussoes unilaterais em 2022, quando com-
parado com o ano de 2018.

1. Introducao

Nos ultimos anos, as midias sociais ganharam importancia como canal de influéncia
de comportamento e decisdo das pessoas, afetando nido 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 politico, onde as midias sociais se tor-
naram um meio efetivo para busca de informagdes e conhecimento sobre candidatos.
Os candidatos, por sua vez, comecaram 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 politico se destaca por seu aspecto controverso € cada vez mais
polarizado no Brasil e no mundo, como evidenciado por [Ruediger et al. 2014] e



[Heltzel and Laurin 2020], acarretando consequéncias como perda da diversidade de
opinides e da pluralidade politica [Rossini 2020]. Este ciclo vicioso € fortalecido
constantemente, dado que contetidos com alto nivel de polarizagdo estio frequente-
mente relacionados a discurso de 6dio e toxicidade [Saveski 2020], além de propagacdo
de desinformagdo e informacdes enviesadas [Vicario et al. 2019]. E sabido que a
polarizacdo € contributiva para a democracia, quando tida na medida correta, como ates-
tam [Heltzel and Laurin 2020, Mutz 2002, Dahlberg 2007], mas pode trazer maleficios ao
coletivo ao atingir niveis perigosos.

Sob esta perspectiva, a caracteriza¢do do debate politico nas midias sociais € pri-
mordial para a proposta de plataformas mais plurais, com regras eficazes de moderagao
para casos onde a discussdo politica ultrapasse os limites democréticos. Varios traba-
lhos na literatura apresentam este tipo de caracterizacdo em plataformas de interagcdo
on-line, em diferentes contextos. No cendrio politico brasileiro, trabalhos recentes
[Recuero et al. 2020, Brum et al. 2022, Franco and Pound 2022] delineiam a polarizacao
em diferentes redes sociais que, por possuirem diferentes caracteristicas e particularida-
des, tém metodologias, bem como resultados, mais ou menos acurados.

Neste contexto, como estudo de caso, analisamos as discussoes realizadas nas co-
munidades do Reddit!, uma rede social organizada em subcomunidades por 4reas de inte-
resse (subreddits). Nesta plataforma, os usudrios discutem diferentes assuntos, através
de interacdes do tipo postagem-comentdrios, chamadas de threads. Nas postagens e
comentarios também € possivel que os internautas deem votos positivos - upvotes - €
votos negativos, chamados de downvotes. 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 possuir um limite insignificante de caracteres nas pos-
tagens (40.000), a plataforma é rica em discussdes politicas, por permitir que os usuérios
expressem suas opinides de maneira mais ampla. O conjunto de dados utilizado consiste
em atividades de usudrios (postagens e comentdrios) que ocorreram entre os meses de
setembro e novembro de 2018 e 2022, periodo que engloba pré e pos-elei¢des no Brasil.

Nossos resultados preliminares, apresentados em [Cunha and da Silva 2024], que
utilizaram o modelo GPT-4 [Achiam et al. 2023a] para a tarefa de deteccdo de posicao
(em inglés, stance detection), se mostraram promissores para os comentarios coletados
do Reddit, independentemente do tépico abordado. Os resultados evidenciaram uma
tendéncia de aumento da polarizacdo e diminui¢do do caréter de diversidade dos deba-
tes realizados por esses usudrios entre os periodos analisados, bem como a formacao de
echo chambers, corroborando discussdes abordadas em trabalhos de diferentes campos de
pesquisa, como [Ortellado et al. 2022, Corréa 2023, Silva 2023, Lima 2021].

Assim, neste trabalho, aprofundamos as andlises apresentadas em
[Cunha and da Silva 2024], utilizando a metodologia apresentada para caracterizacdao
de discussdes polarizadas em midias sociais, a qual é baseada na combinacdo e
adaptacdo de técnicas prévias da literatura [Garimella et al. 2018, Alsinet et al. 2021a,
de Arruda et al. 2022]. Com o objetivo de ampliar o contetido analisado, o GPT-4 foi
substituido por um modelo de aprendizado de maquina de cddigo aberto para a execugdo
da tarefa de stance detection. A utilizagdo de um modelo aberto possibilitou a anélise
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de um volume de dados maior e mais representativo do conjunto de dados previamente
coletado, além da obtencdo de maior flexibilidade e independéncia, uma vez que pode ser
refinado para este objetivo especifico, e em lingua portuguesa.

A estrutura do artigo estd organizada como descrito a seguir. Na Secdo 2, sdo
apresentados, de maneira ndo exaustiva, os principais estudos relacionados a esta pes-
quisa, sendo detalhados aqueles que serviram de base para a metodologia proposta. Na
Secdo 3, descreve-se o conjunto de dados utilizados, bem como sua modelagem ma-
temadtica e como € feita a detec¢ao de posicao dos comentdrios e o calculo das métricas
utilizadas. Em seguida, na Secdo 4, caracterizam-se os insights obtidos com a andlise
dos resultados. Ainda, na Secdo 5, sdo listadas as principais limita¢cdes do estudo. Por
fim, a Secdo 6 finaliza a monografia resumindo as contribui¢des do trabalho e tratando de
direcionamentos para sua continuidade.

2. Trabalhos Relacionados

Dada a contextualiza¢ao do problema e sua relevancia social, nesta secdo serdao descritos
os trabalhos-base para a metodologia conduzida e, adicionalmente, serd explorada uma
selecdo de trabalhos em maior consonancia com o atual desenvolvimento, no que tange a
utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina para deteccao de posi¢do, sua acuricia
e aplicabilidade envolvendo linguagem natural e processamento textual e também as di-
ferentes modalidades de entrada utilizadas para modelos com esse propésito, tendo como
base referéncias atuais e inovadoras encontradas na literatura a este respeito.

Em [Garimella et al. 2018], os autores apresentaram uma abordagem completa
para quantificar a polarizacdo no X (entdo Twitter). Foram exploradas trés modelagens
de grafos distintas, onde as interacdes entre usudrios representavam retweets, ou segui-
dores ou conteido compartilhado. Para cada um dos grafos modelados, os autores rea-
lizaram o particionamento em dois grupos opostos de discussdo, utilizando o algoritmo
METIS [Karypis 1997]. Em seguida, introduziram métricas como Random Walk Con-
troversy (RWC) e Betweenness para quantificacdo da controvérsia entre os grupos, tendo
como base propriedades matemaéticas dos grafos. Para isso, foi verificado o quao provéavel
seria a postagem de um usudrio em um grupo chegar até o conhecimento de um usudrio do
grupo oposto. Complementarmente, foi aplicada uma andlise de sentimentos ao contetido
compartilhado e verificou-se que tépicos mais polarizados possuem uma variancia maior
nos sentimentos dos contetidos quando comparados aqueles de menor polarizacao.

Nessa mesma linha, os pesquisadores em [Alsinet et al. 2021a] apresentaram
um modelo quantitativo baseado no comportamento do usudrio para avaliar o nivel de
polarizacdo em diferentes topicos de discussdo no Reddit, em lingua inglesa. Cada de-
bate foi modelado como uma arvore de discussdao de dois lados, na qual a raiz é um
comentdrio inicial de uma discussdo e os demais vértices sdo os comentdrios da mesma
thread. As arestas da drvore sdo modeladas com base na cadeia de respostas do debate
e cada comentario € submetido a uma anélise de sentimentos que retorna um valor no
intervalo [—4, 4]. A drvore € entdo dividida em dois lados de posicionamento, através de
uma biparticdo. Por fim, é proposta uma medida de polarizacdo que passa por avaliagdes
empiricas, cujos resultados indicam que o modelo é capaz de capturar os diferentes niveis
de polariza¢ao em assuntos diversos.

Em dire¢cao complementar, o trabalho em [de Arruda et al. 2022] utilizou um con-



junto de modelos sintéticos de grafos para representar conexdes em midias sociais. Nos
grafos gerados, cada usudrio (vértice) possui uma opinido em relacdo a um tépico em
discuss@o. Esta opinido varia no intervalo [—1, 1], sendo —1 um posicionamento extrema-
mente contrario € 1 um posicionamento a favor do debate estabelecido entre os vizinhos
no grafo (que representam os relacionamentos na rede social). Os usudrios sdo dividi-
dos em dois grupos: (i) os que possuem posicionamento negativo e (ii) 0s que possuem
posicionamento positivo. A partir da defini¢do da métrica balance, que € a razao da cardi-
nalidade destes grupos, os autores caracterizam diferentes cendrios onde a discussao entre
os usudrios € mais aberta a ser realizada por usudrios de opinides diversas e os casos onde
os usudrios se organizam de forma polarizada.

No cenario brasileiro, [Recuero et al. 2020] examinaram o papel do hiperpartida-
rismo e da polarizacdo no X (Twitter) durante as elei¢cOes presidenciais de 2018, mos-
trando que ha uma forte conexdo entre polarizacdo, hiperpartidarismo e desinformacao.
Em [Brum et al. 2022], os autores quantificaram a polarizagao politica do ptblico no con-
texto da pandemia de COVID-19. Similarmente, em [Franco and Pound 2022] os autores
exploraram, com dados do Instagram, se fatores psicolégicos poderiam contribuir para o
apelo de uma figura polarizadora como, por exemplo, Jair Bolsonaro.

Ja em [Alsinet et al. 2021a], os autores apresentaram um modelo quantitativo ba-
seado no comportamento do usudrio para avaliar o nivel de polarizacdo em diferentes
topicos de discussao no Reddit, em lingua inglesa. Cada debate foi modelado como uma
arvore de discussdo de dois lados, na qual a raiz € um comentdrio inicial de uma discussao
e os demais vértices sdo os comentdrios da mesma thread. As arestas da arvore sdao mo-
deladas com base na cadeia de respostas do debate e cada comentario é submetido a uma
anélise de sentimentos que retorna um valor no intervalo [—4, 4]. A drvore € entdo divi-
dida em dois lados de posicionamento, através de uma biparticdo. Por fim, € proposta uma
medida de polariza¢do que passa por avaliagcdes empiricas, cujos resultados indicam que
o modelo € capaz de capturar os diferentes niveis de polarizagdo em assuntos diversos.

No que tange ao uso de modelos de aprendizado de maquina para deteccdo de
posicao, destaca-se o recente trabalho [Pereira et al. 2023], o qual introduz o UstanceBR,
um conjunto de dados multimodal voltado para a andlise de tweets brasileiros, com foco
na predicao de posicionamento em relagdo a alvos especificos. A base inclui 86, 8 mil
exemplos anotados, enriquecidos com metadados dos seguidos e seguidores dos autores
das postagens. Os autores utilizaram modelos de linguagem pré-treinados, como o BER-
Timbau, que passou por ajustes finos utilizando os dados do UstanceBR. A metodologia
combina texto e features de rede social para melhorar a acurédcia na tarefa de deteccao
de posicionamento. Os resultados evidenciam que a integracdo de dados multimodais
potencializa o desempenho do modelo, oferecendo avancos significativos em relacao as
abordagens convencionais.

Analogamente, em [Santos and Goya 2021], os pesquisadores focam no stance
detection no X (Twitter) em questdes politicamente controversas. O estudo utilizou um
conjunto de dados composto por tweets em lingua inglesa sobre temas polarizados, como
mudancas climéticas, controle de armas e politicas de imigra¢cdo. Para o treinamento dos
modelos, caracteristicas textuais, como n-grams, embeddings pré-treinados (como GloVe
e BERT), e métricas sintaticas foram combinadas com metadados dos usudrios, incluindo
informagdes sobre seguidores, frequéncia de publicacao e histdrico de interacdes. Os mo-



delos testados incluiram classificadores como SVM, Random Forest e BERT ajustado. A
metodologia envolveu a segmentacio do conjunto de dados em classes de posicionamento
favordvel, contrario e neutro, utilizando técnicas de validacdo cruzada para avaliacao. Os
resultados demonstraram que a abordagem baseada em BERT ajustado obteve o melhor
desempenho, com uma F1-score média de 84% nas tarefas de classificagdo. Além disso,
a inclusdo de metadados dos usudrios aumentou a precisdo em debates altamente pola-
rizados, destacando a importancia de informacdes contextuais para uma detec¢do mais
precisa do posicionamento.

Ainda nesta direcdo, [Liang et al. 2024] exploraram recentemente e de maneira
inovadora uma forma de stance detection multimodal em tweets utilizando um modelo
de aprendizado de miquina. A técnica combina texto e imagens, e foram introduzidos
cinco novos conjuntos de dados especificos baseados no X (Twitter), cada um contendo
pares texto-imagem relacionados a diferentes dominios temdticos. Para abordar o desafio
de integrar informac¢des multimodais, os autores propuseram a estrutura de ajuste de
prompt multimodal direcionada (TMPT), que utiliza prompts especificos para alvos,
permitindo ao modelo aprender caracteristicas de posicionamento extraidas tanto do
texto quanto das imagens. Essa abordagem inovadora foi avaliada em comparacdao com
métodos unimodais e multimodais tradicionais, demonstrando melhorias significativas
em métricas como F1-score, com ganhos de até 15% em cendrios onde texto e imagem
se complementavam. Além de resultados quantitativos robustos, o TMPT destacou-se na
andlise qualitativa ao capturar nuances emocionais e refor¢os argumentativos provenien-
tes das imagens, enquanto o texto fornecia contexto explicito. O estudo ndo sé avangou
o estado da arte na deteccdo de posicionamento multimodal, como também ofereceu uma
base sdlida para investigacdes futuras sobre interagdes entre modalidades em topicos
polarizados nas redes sociais.

Os resultados apresentados neste trabalho diferenciam-se dos demais nos aspec-
tos a seguir. Foram combinados e adaptados os modelos de interacdo apresentados em
[Garimella et al. 2018, Alsinet et al. 2021a, de Arruda et al. 2022]. Para a deteccio de
posicionamento, substituiu-se a andlise de sentimentos que, segundo alguns trabalhos,
nao ¢ a melhor técnica a ser utilizada [ALDayel and Magdy 2021], pelo uso de um
modelo de aprendizado de méquina, a ser detalhado na secdo 3.3, que tem se mostrado
adequado para a tarefa, como atestado nos trabalhos referenciais relacionados. Também,
intencionou-se a proposi¢ao de uma metodologia independente de contexto, plataforma
e idioma para aferir a polarizacdo ou mesmo verificar evidéncias de sua presenca em
discussdes nas redes sociais.

3. Metodologia

A seguir descrevemos a coleta do conjunto de dados, a modelagem matemaética das dis-
cussoes, a adaptacdo e uso do modelo de aprendizado de maquina para stance detection
e o detalhamento do método utilizado para mensurar o nivel de polarizacdao nos debates
analisados.

3.1. Conjunto de Dados

Reddit € uma midia social on-line multilingue, fundada em 2005. Nesta rede, subdividida
em comunidades, debates nos mais diversos contextos e dos mais variados tipos t€m lugar.



Selecionamos postagens e comentdrios entre os meses de setembro e novembro de 2018
e 2022, no contexto das discussdes sobre as elei¢Oes presidenciais brasileiras.

A selecdo dos subreddits mais relevantes, em total de publicagdes para o contexto
analisado, foi realizada utilizando a pesquisa por relevancia na API Python do Reddit?.
A partir dos subreddits de maior relevancia, foram coletadas 95.933 postagens datadas
de setembro a novembro de 2018 e 2022 . Um subconjunto destas postagens foi seleci-
onado, com a presenc¢a pelo menos de uma das palavras-chave relacionadas ao contexto
das elei¢des, tais como eleicoes, politica, Lula, Bolsonaro, Haddad, esquerda, direita, PT,
PSL, PL, resultando em 20.515 postagens. Por fim, retiramos também as postagens com
conteddo deletado/removido, escritas em outra lingua e/ou constituidas somente por /inks.
Finalmente, os comentarios realizados nas 10.578 postagens restantes foram coletados. A
Tabela 1 apresenta os subreddits selecionados, a quantidade de postagens e comentérios
coletados e o niimero de usudrios envolvidos nos debates analisados.

Subreddit  #Postagens #Comentarios #Usuarios

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. Estatisticas dos subreddits selecionados.

3.2. Modelagem Matematica

As discussodes realizadas pelos usudrios foram modeladas através de arvores, i.e., grafos
sem ciclos. Cada postagem inicial, denominada p;, com 0 < j < P € considerada um
contexto de discussao e pode receber R comentarios como resposta.

Cada resposta (comentario) r;, com 0 < ¢ < R, associada a uma postagem p;, gera
uma édrvore T' = (V, E)?, onde V € o conjunto da cadeia de comentdrios que sucedem r;
(inclusive) e E é o conjunto de arestas direcionadas (v, v;) que conectam um comentario
vk (origem) a sua resposta v; (destino). A cada uma das arestas direcionadas, associa-
mos um peso oy € [—1, 1], calculado a partir da técnica de detec¢do de posicionamento
descrita na Secao 3.3. Resumidamente, se v; € 0 comentario resposta a vy, 0y assume
valores negativos se v; possui um posicionamento contra ao de vy e valores positivos se
o posicionamento € a favor ao de v;. Os casos com oy; = 0 sdo os de posicionamento
neutro, mas aqui considerados como levemente negativos.

Com os pesos definidos, € realizada a biparticdo de cada drvore em dois subgrupos
disjuntos de posicionamento A e B, analisando a polarizacdo em torno de dois polos de
pensamento. A raiz r; € atribuida a um dos lados, que convencionamos, sem perda de
generalidade, ser o lado A. Para os vértices vy, de nivel 1, e para 0;, > 0, vy, € adicionado
ao lado A e para 0;;, < 0 ele é adicionado ao lado B. Para o caso de o, = 0, vy
¢ interpretado como levemente mais negativo do que positivo, assim, sendo assinalado
também ao lado B. Isso porque, segundo a hipétese de [Agrawal et al. 2003], as pessoas
tendem a responder mais quando discordam do que quando concordam. Também, em

Zhttps://praw.readthedocs.io/
3Para facilitar a leitura da notagio, iremos desconsiderar o indice que identifica cada arvore associada a
cada resposta.



[Alsinet et al. 2021b], é dito que no Reddit, por exemplo, quando o usudrio concorda
com um comentdrio, ele pode simplesmente deixar um upvote sem responder, mas, por
outro lado, quando discorda, € mais provavel que exponha suas razdes. Este processo se
repete a cada novo nivel da arvore, considerando pares pai-filho de comentarios.

3.3. Deteccao de Posicao

Um dos pontos mais importantes para a analise da polarizacao em discussdes on-line € de-
finir o posicionamento de um usudrio com base na sua resposta a um comentario. Ou seja,
o objetivo é medir o quanto uma resposta concorda ou discorda de uma afirmacao prévia.
A partir dos posicionamentos de todas as respostas, construimos uma arvore bipartida,
com dois subgrupos distintos de posicionamento.

O score da resposta que representa o seu posicionamento em relagdo ao co-
mentério inicial varia entre [—1,1], com —1 para os casos extremamente discordantes
e 1 para os casos extremamente concordantes. Este valor € aqui denominado Stance
Score. A Figura 2 apresenta um exemplo de uma arvore bipartida a partir da defini¢ao
dos posicionamentos. As arestas sdo coloridas em trés cores: vermelho, amarelo e verde,
que representam, respectivamente, peso negativo, peso igual a zero e peso positivo. J4 a
coloragdo dos vértices representa os dois lados, A e B, da discussdo, de acordo com a
biparti¢do discutida na Se¢ao 3.2.

Experimentalmente, testamos a aplicacdo de uma andlise de sentimentos aos
comentdrios, com a biblioteca VADER [Hutto and Gilbert 2014], cuja adapta¢do para
a lingua portuguesa foi realizada por [Almeida 2018], que prové um score no inter-
valo [—1,1], onde 1 é extremamente positivo e —1 extremamente negativo. Contudo,
este método ndo se mostrou eficaz ao aplicar a biparticdo grafica, uma vez que, anali-
sando manualmente as 4rvores, percebemos que havia muitos pares de comentarios cla-
ramente discordantes que estavam alocados ao mesmo lado do debate e, similarmente,
comentarios concordantes foram postos em lados distintos na thread. Conforme apre-
sentado em [ALDayel and Magdy 2021] e pelos resultados obtidos com os testes realiza-
dos no conjunto de dados, o uso de técnicas de andlise de sentimentos nao se mostrou
a melhor técnica para a detec¢do de posicionamento. Assim, em consonincia com 0s
trabalhos em [Zhang et al. 2022, Zhang et al. 2023], haviamos aplicado anteriormente -
[Cunha and da Silva 2024] - o modelo GPT-4 [Achiam et al. 2023b] a uma amostra dos
dados para realizar esta tarefa, a partir do uso da API da OpenAl.

A proposta do atual trabalho € substituir, no framework idealizado, o uso do mo-
delo GPT-4 que, apesar de ter-se mostrado eficaz para stance detection, tornou-se um
gargalo da metodologia, por ter diversas limitacdes de requisi¢do *. Assim, para a ex-
tensdo da andlise ao universo dos dados coletados, utilizamos o modelo de aprendizado de
maquina pré-treinado Portuguese BERT base cased QA (Question Answering), finetuned
on SQUAD v1.1 [Guillou 2021], baseado no BERTimbau [Souza et al. 2020a]. Apesar de
ter duas camadas de treinamento em lingua portuguesa, realizamos novos ajustes finos ao
modelo, antes de submeté-lo a tarefa de detec¢ao de posicao, que descrevemos a seguir.

Primeiramente, com um grupo de trés pessoas, foram anotados manualmente
2.481 pares de comentdrios-resposta reais. Cada anotador analisou cerca de 800 co-
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mentdrios. Previamente, foi explicado ao grupo que se tratavam de pares de comentario-
resposta de threads sobre as elei¢des presidenciais brasileiras de 2018 e 2022 do Reddit.
Os anotadores receberam um conjunto com mil pares, contendo postagens de todos os su-
breddits e dos dois periodos analisados. O grupo foi entdo orientado a atribuir, a cada tupla
recebida, um score no intervalo [—1, 1], onde o valor mais positivo indica concordincia
maxima da resposta com relagdo ao comentério anterior e o valor mais negativo indica
que a réplica discorda extremamente do comentério respondido.

De modo complementar, visando enriquecer o conjunto de treino do modelo, fo-
ram geradas, sinteticamente, outras 3.007 tuplas. Para isso, foram redigidas, manual-
mente, frases iniciais sobre assuntos relacionados ao contexto da andlise, incluindo eco-
nomia, corrupgdo, Lula, Bolsonaro e fake news. Cada sentenga inicial foi combinada
com trés conjuntos de respostas, - concordantes, discordantes e neutras - também redigi-
das manualmente e de maneira coerente ao assunto da frase inicial. Além disso, foram
escritas respostas discordantes utilizando termos obscenos, para simular diferentes niveis
de concordancia e discordancia. A atribui¢do do score foi feita aleatoriamente dentro de
intervalos pré-definidos: concordantes receberam valores entre 0.3 e 1, discordantes entre
—0.7 e —0.3, discordantes com palavroes entre —1 e —0.8, e neutras entre —0.09 e 0.09.
Na Tabela 2, estdo ilustrados alguns exemplos de tuplas geradas de modo sintético. Ao
final, o0 modelo foi treinado com o total de 5.488 pares de comentarios, considerando as
tuplas reais e as sintéticas.

Stance

Score Classificacao

Sentenca Inicial Resposta

”Sim, a economia td um
desastre completo, nem | 0.85 Concordante
preciso dizer mais nada.”

”Ah, claro, a economia td
bombando... s6 que ndo.”

”O0 Brasil nunca vai sair

dessa crise econdmica, | "Vai ld e faz melhor, .
- . o J -0.55 Discordante
ndo importa o que | entdo
facam.”
»
. j ] PHE% gue p¥EEk pgge
Lula é o melhor presi- 9 .p ., . .
. papo de mito é uma pi- Extremamente Discor-
dente da historia, as es- . . | -0.95
L. . ., ada, esse cara é s6 mais dante
tatisticas nédo mentem. s
um corrupto, p****/
”Bolsonaro? O cara | ,
. Tem quem goste e quem
que transformou o Brasil _
ndo goste, cada um tem | 0.05 Neutro

numa maravilha... sé que S
o sua opinido.
ndo.

Tabela 2. Exemplos de frases sintéticas geradas com as respectivas
classificacoes atribuidas.

A arquitetura original do modelo, projetada para tarefas de classificacdo, foi adap-
tada para regressao. Essa adaptacao envolveu a configuracdo da camada de saida para um
unico label e a aplicacdo da funcdo forch.tanh sobre os logits na dltima camada. Dessa
forma, as previsdes foram restringidas ao intervalo desejado de [—1,1]. Para assegurar
a consisténcia dos dados, o tokenizador foi ajustado para converter todas as entradas em
letras mindsculas. O treinamento foi realizado utilizando um Dataloader, responsavel



por carregar os dados em minibatches. O otimizador escolhido foi o AdamW, confi-
gurado com uma taxa de aprendizado inicial de 1 x 107°. Além disso, utilizou-se um
agendador linear para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado ao longo das épocas,
considerando o nimero total de iteracdes. Para medir a discrepancia entre as previsdes
do modelo e os rétulos reais no conjunto de treino, a funcdo de perda adotada foi o Erro
Médio Quadratico (MSE), indicada [Oliveira 2022, Souza et al. 2020b]. O treinamento
foi realizado em quatro épocas. Durante cada época, o modelo processou todo o conjunto
de dados de treinamento. Para cada minibatch, os gradientes foram calculados por meio
de backpropagation e os pesos atualizados pelo otimizador.
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Figura 1. Comparagao da distribuicao do Stance Score nos comentarios antes e
depois dos ajustes do modelo.

Como mostrado na Figura 1, apés o treinamento do modelo e a classificacdo



automadtica dos 204.296 comentdrios da base de dados, um volume representativo de
instancias foi classificado como extremamente concordantes pelo modelo, com Stance
Score no intervalo [0.9, 1]. A fim de compreender melhor o que poderia ter influenciado
na classificacdo automatica, realizamos uma andlise linguistica e sintdtica detalhada de
uma amostra de pares de comentario-resposta com score neste intervalo.

Nossa andlise revelou que a maioria das classificagdes foi adequada, demons-
trando uma alta precisdo do modelo em identificar concordancia entre as tuplas. Os pa-
res corretamente classificados apresentavam clara concordancia semantica, onde as res-
postas reforcavam ou complementavam os comentarios de maneira direta ou implicita.
Por exemplo, respostas como “exatamente’e “pois é né’, “pensei o mesmo’e ver-
dade”demonstraram uma concordancia direta e clara com os comentdrios originais. Além
disso, a andlise identificou o uso frequente de expressoes coloquiais e informais, que fo-
ram corretamente interpretadas pelo modelo, indicando uma boa compreensdao do con-

texto linguistico.

No entanto, uma pequena parcela de comentarios (cerca de 20%) apresentou uma
concordancia moderada ou até questiondvel. Esses casos foram caracterizados princi-
palmente pela introducdo de novos pontos de vista sem abordar diretamente a questdao
principal do comentario, ou pelo uso de ironia e sarcasmo, que nao foram adequadamente
capturados pelo modelo. Para as instincias em que se avaliou incorreta a atribui¢do do
Stance Score pelo modelo, fizemos manualmente sua corre¢do. Em seguida, foi realizada
mais uma etapa de treinamento do modelo com os casos que passaram por anotacao ma-
nual corretiva, agora com o valor adequado como parametro de entrada para os ajustes.
Da Figura 1 pode-se analisar o antes e o depois da distribuicao do Stance Score atribuido
pelo modelo, anterior e posteriormente aos ajustes citados.

3.4. Quantificacao da Polarizacao

Com a definicdo das arvores bipartidas de discussdo, o proximo passo € a verificagdao
da existéncia da polarizacio e sua quantificacdo nas discussdes. Para tal, calculamos as
seguintes métricas:

* Desvio-Padrdo e Média do Stance Score. Seguindo [Garimella et al. 2018], dis-
cursos polarizados possuem maior variancia de Stance Score das arestas da arvore
de discussdo. Assim, adaptamos o ponto de corte do desvio-padrao proposto no
mesmo trabalho citado, indicando como polarizadas aquelas arvores com desvio-
padrao maior que 0.4375. J4 a média do Stance Score, representa o teor geral
da discussdo, indicando e quantificando se as threads daquele debate t€m aspecto
mais concordante (média mais positiva) ou discordante (média mais negativa) par
a par.

* Balance Score ¢ Balance Side. FEstas métricas avaliam o quio balancea-
dos estdo os dois lados (biparticdes) da discussdo. A primeira, proposta em
[de Arruda et al. 2022], calcula a razao entre o0 minimo e o maximo do total dos
Stance Scores positivos e negativos, ou seja, os pesos das arestas positivas e nega-
tivas das arvores. Na segunda, proposta neste trabalho, a cardinalidade dos con-
juntos gerados pela biparti¢ao € o total de comentarios em cada lado da discussao.
As medidas tém intervalo de variac@o [0, 1], sendo 0 indicativo da predominancia
total de apenas um lado da discussdo, indicando pouca ou nenhuma polarizacao



e 1 evidenciando uma discussao polarizada. A Figura 2, por exemplo, apresenta
uma 4rvore de discussdo em que o Balance Score é igual a 0.5 (6 arestas vermelhas
e 3 verdes) e o Balance Side € igual a 0.66 (60% azul claro e 40% azul escuro).

Figura 2. Exemplo de uma arvore bipartida de discussao.

* Média do Controversy Level. Esta métrica, proposta neste trabalho, calcula, pri-
meiramente, o Desvio-Padrao do Stance Score das arestas de saida de cada co-
mentario. A média é calculada considerando todos os comentarios da arvore em
andlise. Caso o comentdrio tenha uma tnica resposta, o Controversy Level é igual
ao moédulo do Stance Score desta resposta. No caso de uma folha, o Stance Score
¢ o mddulo referente a resposta dada ao comentério de nivel superior. Varia no in-
tervalo [0, 1], e valores maiores apontam discussdes controversas, com a presenga
de polarizagao.

4. Resultados

Nesta sec@o apresentamos os resultados obtidos com a metodologia proposta aplicada ao
contexto das threads das elei¢des brasileiras de 2018 e 2022 no Reddit.

4.1. Correlacao e Acuracia das Métricas

Para avaliar a acurdcia e a coeréncia das métricas de quantificacdo da polarizacdo nas
discussoes, verificamos como elas se correlacionam nos dois anos de analise, através
dos mapas de calor das Figuras 3 e 4. Através dos mapas € possivel comparar como
as métricas se correlacionam (i) quando a metodologia utiliza o GPT-4 para detec¢do de
posicao e (ii) com o modelo [Guillou 2021] adaptado utilizado para a mesma tarefa.

A partir dos resultados apresentados nas Figuras 3 e 4, nota-se que as métricas
apresentaram um aumento expressivo de autocorrelacao, corroborando a eficicia e a con-
sisténcia metodoldgica na anédlise da polarizacdo nas threads. As correlagdes nos dois
periodos analisados demonstraram resultados robustos, com aumentos e melhorias signifi-
cativas em relagdo ao calculo utilizando o GPT-4. Primeiro, houve aumento na correlagao
entre o Balance Side e Balance Score (de 0.17 para 0.65), indicando maior alinhamento
entre as medidas, as quais t€ém proposito similar de medig¢ao, diferindo apenas pelo modo
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Figura 3. Matriz de Correlacoes entre as métricas de polarizacao - Stance Score
com GPT-4.
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Figura 4. Matriz de Correlacoes entre as métricas de polarizacao - Stance Score
com modelo Portuguese BERT base cased QA (Question Answering), finetuned
on SQUAD v1.1 ajustado para a tarefa.

de célculo, como detalhado na secdo 3.4. Adicionalmente, houve a intensificacdo da
correlagdo negativa entre Balance Score e amédia do Stance Score (de —0.20 para —0.56),
sugerindo que discussdes mais divididas estdo associadas a desacordos mais intensos. Por
fim, houve um aumento substancial na correlagdo entre a média do Controversy Level e a
média do Stance Score (de 0.10 para 0.82), evidenciando maior variabilidade de opinides
em contextos de onde os usudrios t€m opinides moderadas.

Analisando detalhadamente as correlagdes obtidas com a adaptagdo do modelo
Portuguese BERT base cased QA (Question Answering), finetuned on SQUAD vi.1 (Fi-
gura 4), notamos que o Balance Score e o desvio-padrao do Stance Score apresentam uma
correlacdo positiva elevada, de 0.68 em 2018 e 0.69 em 2022, corroborando a conclusio
de [Garimella et al. 2018], que afirma que tOpicos controversos possuem variancia mais
elevada em detrimento de topicos ndo controversos. O mesmo ocorre com a correlaciao



entre o Balance Side e o desvio-padrao do Stance Score, com 0.53 em 2018 e 0.52 em
2022. Também destaca-se a correlacdo altamente negativa entre o Balance Score e Ba-
lance Side com a média do Stance Score e com o Controversy Level, evidenciando que,
quando a discussdo atinge teor de maior discordancia (Stance Score negativo), os dois
lados opostos no debate tendem a estar mais bem formados e balanceados, isto €, a dis-
cussdo tem participagdo mais igualitdria entre os individuos de uma primeira e segunda
opinides.

4.2. Caracterizacao das Arvores de Discussio em 2018 e 2022
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Figura 5. Compara¢ao da distribuicao das medidas de balanceamento nas
arvores de discussao ao longo dos dois periodos analisados.

Os graficos da Figura 5 evidenciam que o intervalo entre 0.1 e 0.9 dos valores de
Balance Side e Balance Score contém mais pontos em 2018, o que indica maior frequéncia
de discussdes com polarizacdo moderada e cardter mais diverso. Isso € endossado na
Figura 6(a), que mostra que, em média, o desvio-padrdo do Stance Score foi maior em
2018, indicando maior variabilidade nas opinides expressas.

Ja o grafico da Figura 6(b) aponta o aumento das discussdes de cardter altamente
discordante (mais polarizadas), uma vez que ha, no segundo ano, maior nimero de pon-
tos com média de Controversy Level muito positiva. Também, pelo grafico da Figura 7, é
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Figura 6. Distribuigcdo das métricas nas arvores de discussao.

clara a maior ocorréncia de Stance Score positivamente elevado em 2022, em detrimento
de 2018, evidenciando, assim, a predominancia, no segundo ano, de discussdes com ca-
racteristica fortemente unilateral, e a formag¢do das chamadas echo chambers (camaras de
eco), onde os usudrios concordam entre si e tendem a reforcar o ponto de vista uns dos
outros. E interessante notar que a média do Stance Score é complementar as medidas de
balanceamento previamente analisadas. Assim, os resultados apresentados na Figura 7
corroboram as andlises feitas da Figura 5, de que em 2018 h4 mais discussoes de carater
ameno e de que em 2022 ocorre maior formacgdo de cadmaras de eco.

Essas tendéncias também podem ser inferidas analisando-se o primeiro quadrante
dos mapas de calor que ilustram a densidade do Stance Score de um comentério pela
média do Stance Score dos seus filhos (respostas) ao longo dos anos, na Figura 8. Po-
demos observar que o ano de 2022 possui quantidade de pontos mais elevada comparada
a 2018 no primeiro quadrante, principalmente no extremo superior direito, aquelas com
forte intra-concordancia.
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Figura 7. Distribuicao da média do Stance Score nos dois anos de analise.

Por fim, realizamos algumas andlises qualitativas manuais em drvores de dis-



cussdo de cada quadrante das Figuras 8(a) e 8(b), verificando o conteddo discutido e a
distribui¢do dos lados da discussdo entre os vértices. Chamaram aten¢do as arvores cu-
jos vértices estdo localizados majoritariamente no primeiro quadrante que, por se tratar
de echo chambers, sao arvores com carater quase ou totalmente unilateral, com Balance
muito baixo. Mesmo quando debatem assuntos polémicos, os comentarios dessas thre-
ads compartilham o mesmo ponto de vista. Também verificamos 4rvores com vértices no
terceiro quadrante que, por outro lado, tém carater de discussdo acalorado, com Balance
elevado, se tratando normalmente de assuntos polémicos como, por exemplo, "Sigilo
de 100 anos”, ”Carona de Lula até a COP27”, ”Isolamento Politico de Bolsonaro as
vésperas das Eleicoes 2022”. Além disso, nesse grupo, as opinides sdo divergentes e as
arvores possuem varios ramos do tipo resposta-réplica.
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Figura 8. Mapa de Calor da Densidade de Distribuicao dos Valores de Stance
Score.

5. Limitacoes

Restricao de Dominio. Uma vez que nos aprofundamos nas discussdes 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
discussao.

Confianca na Deteccao de Posicao. Como a modelagem do grafo depende do processo
de stance detection para biparticdo, a qualidade do método utilizado € fundamental. As-
sim, a acurdcia da afericdo da polarizacdo depende diretamente da qualidade do método
utilizado para detec¢do de posi¢do. Para garantir o melhor resultado possivel, como ex-
plicado na secdo 3.3, o modelo utilizado, ja pré-treinado em lingua portuguesa, passou
ainda por diversas etapas de ajuste antes de ser submetido a tarefa de deteccdo de posicao.

Biparticdo. E sabido que discussdes de assuntos controversos nio necessariamente tém
apenas dois posicionamentos contrapostos. No contexto deste estudo, ao fazer uma
biparticdo das arvores de discussdo, a luz da contraposi¢do politica da esquerda e direita
no Brasil, consideramos, assim, apenas dois lados.



6. Conclusao e Trabalhos Futuros

A metodologia proposta neste trabalho para caracterizar discussdes polarizadas em midias
sociais, utilizando a modelagem matematica em arvores de discussdo e um modelo de
aprendizado de maquina para deteccdo de posicionamento, mostrou-se eficaz e robusta
para este e outros contextos. A andlise das discussdes no Reddit durante as elei¢des
presidenciais brasileiras de 2018 e 2022 revelou uma tendéncia de aumento da polariza¢ao
e diminuicdo da diversidade de opinides ao longo dos dois periodos analisados. Esses
resultados sdao consistentes com estudos anteriores que destacam os efeitos negativos da
polarizacdo extrema na democracia, reforcando a necessidade de plataformas de midia
social que promovam um debate mais plural e equilibrado.

A substituicao do modelo GPT-4 pelo modelo de aprendizado de maquina aberto e
ajustavel permitiu uma andlise mais abrangente e representativa do conjunto de dados co-
letados. As métricas de quantificacdo da polarizacdo, como o Balance Score, Balance Side
e Controversy Level, demonstraram uma alta correlagcdo e coeréncia, validando a eficicia
da metodologia. Além disso, a andlise qualitativa das arvores de discussao corroborou os
achados quantitativos, destacando a formacdo de camaras de eco e a predominancia de
discussoes unilaterais em 2022.

Para futuras pesquisas, sugerimos a expansdao do escopo para incluir outras pla-
taformas de midia social e, talvez, em outros idiomas, a fim de obter uma visdo mais
completa da polarizacdo nas redes sociais e testar a aplicabilidade e acurdcia da meto-
dologia em diferentes contextos. Além disso, a aplicacdo do framework proposto em
diferentes cendrios culturais e linguisticos pode fornecer insights valiosos sobre como a
polarizacdo se manifesta em diversas sociedades. Outra direcao promissora € a integracao
de técnicas de processamento de linguagem natural mais avancadas, como modelos mul-
timodais que combinam texto, imagens e metadados de usudrios, para melhorar a precisao
da deteccdo de posicionamento. Por fim, o desenvolvimento de ferramentas de moderagao
de conteddo baseadas nos achados deste estudo pode contribuir para a criacdo de ambien-
tes de discussdo mais saudaveis e democraticos nas midias sociais.
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