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Resumo. A polarizagdo nas discussdes politicas no Reddit durante as elei¢des presidenciais brasileiras de 2018 e 2022
foi investigada utilizando uma metodologia baseada em um modelo de aprendizado de méaquina para posicionamento dos
usudrios (stance detection) em drvores de discussdo. Os resultados indicam o aumento da polariza¢do e uma diminuig¢ao
dos debates de carater diverso e ameno ao longo dos periodos analisados. A utilizacdo de modelos com cédigo aberto
possibilitou a andlise de 27.358 drvores de discussdo compostas por 204.296 comentdrios, com desempenho superior
a LLM GPT-4 zero-shot para a mesma tarefa. As métricas de polariza¢do propostas demonstraram alta correlagao e
coeréncia, validando a eficicia da metodologia. A andlise qualitativa corroborou os achados quantitativos, destacando a
formacao de echo chambers e a predominancia de discussdes unilaterais em 2022, quando comparado com o ano de 2018.

Abstract. The polarization in political discussions on Reddit during the Brazilian presidential elections of 2018 and 2022
was investigated using a methodology 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, wich
outperformed LLM GPT-4 zero-shot for the same task. The proposed polarization metrics demonstrated high correlation
and consistency, validating the methodology’s effectiveness. Qualitative analysis supported the quantitative findings,
highlighting the formation of echo chambers and the prevalence of unilateral discussions in 2022 compared to 2018.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, as midias sociais ganharam importancia
como canal de influéncia de comportamento e decisdo das
pessoas, afetando ndo apenas o mundo on-line, mas também
a vida real, no mundo offline Kim er al. [2013]. Isto é es-
pecialmente evidente no Brasil, com destaque no contexto
politico, onde as midias sociais se tornaram 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
e cada vez mais polarizado no Brasil e no mundo, como evi-
denciado por Ruediger e al. [2014] e Heltzel and Laurin
[2020], acarretando consequéncias como perda da diversi-
dade de opinides e da pluralidade politica Rossini [2020].
Este ciclo vicioso é fortalecido constantemente, dado que con-
teddos com alto nivel de polarizagdo estdo frequentemente
relacionados a discurso de 6dio e toxicidade Saveski [2020],

além de propagacao de desinformacao e informagdes envi-
esadas Vicario ef al. [2019]. E sabido que a polarizacio é
contributiva para a democracia, quando tida na medida cor-
reta, como atestam Heltzel and Laurin [2020]; Mutz [2002];
Dahlberg [2007], mas pode trazer maleficios ao coletivo ao
atingir niveis perigosos.

Sob esta perspectiva, a caracterizagdo do debate politico
nas midias sociais € primordial para a proposta de plataformas
mais plurais, com regras eficazes de moderagdo para casos
onde a discussdo politica ultrapasse os limites democréticos.
Virios trabalhos na literatura apresentam este tipo de carac-
terizagdo em plataformas de interagdo 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 polarizagcdo 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 dis-
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cussoes realizadas nas comunidades do Reddit!, uma rede
social organizada em subcomunidades por 4reas de interesse
(subreddits). Nesta plataforma, os usudrios discutem di-
ferentes assuntos, através de interacdes do tipo postagem-
comentdrios, chamadas de threads. Nas postagens e comenta-
rios também ¢ possivel que os internautas deem votos posi-
tivos - upvotes - e 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 possibi-
litar postagens mais extensas (de até 40.000 caracteres) se
comparado ao X (onde o limite atual € de 280 caracteres),
a plataforma € rica em discussdes politicas, na medida em
que permite que seus usudrios expressem suas opinides de
maneira mais ampla. O conjunto de dados utilizado consiste
em atividades de usudrios (postagens e comentarios) que ocor-
reram entre os meses de setembro e novembro de 2018 e 2022,
periodo que engloba pré e pds-eleicdes no Brasil.

Nossos resultados preliminares, apresentados em Cu-
nha and da Silva [2024], que utilizaram o modelo GPT-4 —
Achiam et al. [2023] — para a tarefa de detec¢@o de posicdo
(em inglés, stance detection), mostraram-se promissores para
os comentdrios coletados do Reddit, independentemente do
tépico abordado. Evidenciou-se uma tendéncia de aumento da
polarizacdo e diminui¢ao do caréter de diversidade dos deba-
tes realizados por esses usudrios entre os periodos analisados,
bem como a formacdo de cAmaras de eco (echo chambers) —
nas quais os individuos tendem a reiterar somente opinides se-
melhantes as suas préprias, criando um efeito de bolha. Esses
achados corroboram 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 de Cu-
nha and da Silva [2024] por meio de uma metodologia para
caracterizacdo de discussdes polarizadas em midias sociais.
Essa abordagem é uma adaptagdo e combinacdo de técnicas
anteriores da literatura, como as encontradas em Garimella
et al. [2018]; Alsinet et al. [2021a]; de Arruda et al. [2022].
Com o objetivo de ampliar o contetdo analisado, o GPT-4 foi
substituido por um modelo de aprendizado de médquina de c6-
digo aberto para a execucdo da tarefa de stance detection, que
apresentou desempenho superior a LLM, tomada como base-
line. A utilizacdo de um modelo aberto também possibilitou
a andlise de um volume de dados maior e mais representativo
do conjunto de dados previamente coletado, além da obtencio
de maior flexibilidade e independéncia, uma vez que pode ser
refinado para este objetivo especifico, e em lingua portuguesa.
Desse modo, este trabalho tem como principais contribuicdes
a apresentacdo de um modelo para deteccio de posicao aberto
e treinado em lingua portuguesa, bem como a caracterizacao
das discussdes virtuais do Reddit no contexto das eleicdes
brasileiras de 2018 e 2022 como estudo de caso.

A estrutura do artigo estd organizada como descrito a
seguir. Na Sec¢ao 2, sdo apresentados, de maneira ndo exaus-
tiva, os principais estudos relacionados a esta pesquisa, sendo
detalhados aqueles que serviram de base para a metodolo-
gia proposta. Na Secao 3, descreve-se o conjunto de dados
utilizados, bem como sua modelagem matemadtica e como é
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feita a detec¢do de posicao dos comentdrios e o cdlculo das
métricas utilizadas. Em seguida, na Secao 4, caracterizam-
se os insights obtidos com a andlise dos resultados. Ainda,
na Secdo 5, sdo listadas as principais limitagdes do estudo.
Por fim, a Secdo 6 finaliza a monografia resumindo as contri-
buigdes do trabalho e tratando de direcionamentos para sua
continuidade.

2 Trabalhos Relacionados

Dada a contextualizagdao do problema e sua relevincia so-
cial, esta sec¢do delineard os trabalhos-base que estruturam
a metodologia empregada. Adicionalmente, serd explorada
uma selec@o de pesquisas que estdo em consonancia com o
desenvolvimento atual. Esta exploracdo se concentrard na
aplicacdo de modelos de aprendizado de mdquina para detec-
c¢do de posi¢@o. Serdo analisadas a acurécia e a aplicabilidade
desses modelos no contexto da linguagem natural e do pro-
cessamento textual, bem como as diferentes modalidades de
entrada por eles utilizadas, com base em referéncias atuais e
inovadoras da literatura.

Em Garimella ef al. [2018], os autores apresentaram
uma abordagem completa para quantificar a polarizagdo no X
(entdo Twitter). Foram exploradas trés modelagens de grafos
distintas, onde as intera¢des entre usudrios representavam
retweets, ou seguidores ou conteido compartilhado. Para
cada um dos grafos modelados, os autores realizaram o parti-
cionamento em dois grupos opostos de discussio, utilizando o
algoritmo METIS Karypis [1997]. Em seguida, introduziram
métricas como Random Walk Controversy (RWC) e Between-
ness para quantificacdo da controvérsia entre os grupos, tendo
como base propriedades matemadticas dos grafos. Para isso,
foi verificado o qudo provdvel seria a postagem de um usudrio
em um grupo chegar até o conhecimento de um usudrio do
grupo oposto. Complementarmente, foi aplicada uma anélise
de sentimentos ao conteido compartilhado e verificou-se que
tépicos mais polarizados possuem uma varidncia maior nos
sentimentos dos contetidos quando comparados aqueles de
menor polarizacdo.

Nessa mesma linha, os pesquisadores em Alsinet et al.
[2021a] apresentaram um modelo quantitativo baseado no
comportamento do usudrio para avaliar o nivel de polariza-
¢ao em diferentes tépicos de discussdao no Reddit, em lingua
inglesa. Cada debate foi modelado como uma arvore de dis-
cussdo de dois lados, na qual a raiz € um comentdrio inicial
de uma discussdo e os demais vértices sao 0os comentarios
da mesma thread. As arestas da arvore sdo modeladas com
base na cadeia de respostas do debate e cada comentario é
submetido a uma andlise de sentimentos que retorna um valor
no intervalo [—4, 4]. A drvore é entdo dividida em dois lados
de posicionamento, através de uma biparticdo. Por fim, &
proposta uma medida de polarizagio que passa por avaliagdes
empiricas, cujos resultados indicam que o modelo € capaz
de capturar os diferentes niveis de polarizacao em assuntos
diversos.

Em dire¢ao complementar, o trabalho em de Arruda et al.
[2022] utilizou um conjunto de modelos sintéticos de grafos
para representar conexdes em midias sociais. Nos grafos ge-
rados, cada usudrio (vértice) possui uma opinido em relagéo
a um tépico em discussdo. Esta opinido varia no intervalo



[—1, 1], sendo —1 um posicionamento extremamente contré-
rio e 1 um posicionamento a favor do debate estabelecido
entre os vizinhos no grafo (que representam os relacionamen-
tos na rede social). Os usudrios sdo divididos em dois grupos:
(i) os que possuem posicionamento negativo e (ii) os que
possuem posicionamento positivo. A partir da definicdo da
métrica balance, que € a razao da cardinalidade 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 hiperpartidarismo e da polarizacdo no X (Twitter)
durante as elei¢Oes presidenciais de 2018, mostrando que ha
uma forte conex@o entre polarizacdo, hiperpartidarismo e de-
sinformagdo. Em Brum et al. [2022], os autores quantificaram
a polarizacao politica do publico no contexto 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 ez al. [2021a], os autores apresentaram um
modelo quantitativo baseado no comportamento do usudrio
para avaliar o nivel de polariza¢do em diferentes tépicos de
discussdo no Reddit, em lingua inglesa. Cada debate foi mo-
delado como uma arvore de discussdo de dois lados, na qual
a raiz ¢ um comentdrio inicial de uma discussdo e os demais
vértices sdo os comentdrios da mesma thread. As arestas da
arvore sdo modeladas com base na cadeia de respostas do
debate e cada comentério é submetido a uma andlise de senti-
mentos que retorna um valor no intervalo [—4, 4]. A drvore é
entdo dividida em dois lados de posicionamento, através de
uma biparti¢do. Por fim, € proposta uma medida de polari-
zagdo que passa por avaliagdes empiricas, cujos resultados
indicam que o modelo € capaz de capturar os diferentes niveis
de polariza¢@o em assuntos diversos.

No que tange ao uso de modelos de aprendizado de ma-
quina para deteccdo de posi¢ao, destaca-se o recente trabalho
Pereira et al. [2023], o qual introduz o UstanceBR, um con-
junto de dados multimodal voltado para a anélise de tweets
brasileiros, com foco na predi¢do de posicionamento em re-
lacdo a alvos especificos. A base inclui 86, 8 mil exemplos
anotados, enriquecidos com metadados dos seguidos e segui-
dores dos autores das postagens. Os autores utilizaram mo-
delos de linguagem pré-treinados, como o BERTimbau, que
passou por ajustes finos utilizando os dados do UstanceBR. A
metodologia combina texto e features de rede social para me-
lhorar a acuricia na tarefa de detec¢@o de posicionamento. Os
resultados evidenciam que a integra¢do de dados multimodais
potencializa o desempenho do modelo, oferecendo avangos
significativos em relagc@o as abordagens convencionais.

Analogamente, em Santos and Goya [2021], os pesquisa-
dores focam no stance detection no X (Twitter) em questdes
politicamente controversas. O estudo utilizou um conjunto
de dados composto por fweets em lingua inglesa sobre temas
polarizados, como mudangas climdticas, controle de armas e
politicas de imigracdo. Para o treinamento dos modelos, carac-
teristicas textuais, como n-grams, embeddings pré-treinados
(como GloVe e BERT), e métricas sintaticas foram combina-
das com metadados dos usudrios, incluindo informagdes sobre
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seguidores, frequéncia de publicacdo e histérico de interacdes.
Os modelos testados incluiram classificadores como SVM,
Random Forest e BERT ajustado. A metodologia envolveu
a segmentacdo do conjunto de dados em classes de posicio-
namento favoravel, contrario e neutro, utilizando técnicas de
validag@o cruzada para avalia¢do. Os resultados demonstra-
ram 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 inclusdao de metadados
dos usudrios aumentou a precisdo em debates altamente pola-
rizados, destacando a importancia de informagdes 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 mdquina. 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 tematicos.
Para abordar o desafio de integrar informac¢des multimodais,
0s autores propuseram a estrutura de ajuste de prompt mul-
timodal 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 comparacdo com
métodos unimodais e multimodais tradicionais, demons-
trando 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 provenientes
das imagens, enquanto o texto fornecia contexto explicito.
O estudo nao s6 avancou o estado da arte na detecg¢do de
posicionamento multimodal, como também ofereceu uma
base s6lida para investigacdes futuras sobre interagdes entre
modalidades em tépicos polarizados nas redes sociais.

Os resultados apresentados neste trabalho diferenciam-
se dos demais nos aspectos 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 detecg¢do de posicionamento, substituiu-se
a andlise de sentimentos por um modelo de aprendizado de
madquina, a ser detalhado na Secdo 3.3. Esta substituicao foi
motivada pela demonstrada ineficdcia da primeira técnica para
a tarefa de stance detection, conforme ALDayel and Magdy
[2021], e pelo elevado desempenho de modelos textuais
deteccdo de posi¢do, como atestado nos trabalhos referenciais
relacionados. Ademais, intencionou-se a proposicdo de uma
metodologia independente de contexto, plataforma e idioma
para aferir a polarizagdo ou mesmo verificar evidéncias de
sua presenca em discussdes nas redes sociais.

3 Metodologia

A seguir descrevemos a coleta do conjunto de dados, a mo-
delagem matemadtica das discussdes, a adaptacdo e uso do
modelo de aprendizado de maquina para stance detection e
o detalhamento do método utilizado para mensurar o nivel
de polarizag@o nos debates analisados. Um resumo do fluxo
metodoldgico estd ilustrado na Figura 1. As etapas serdo



detalhadas nesta Secdo e também na Secdo 4.1.

34 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 tém lu-
gar. Selecionamos postagens e comentarios entre os meses
de setembro e novembro de 2018 e 2022, no contexto das
discussoes sobre as elei¢des presidenciais brasileiras.

A sele¢do dos subreddits mais relevantes, em total de
publicagdes para o contexto analisado, foi realizada utilizando
a pesquisa por relevincia 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 selecionado, com a
presenca pelo menos de uma das palavras-chave relacionadas
ao contexto das elei¢des, tais como eleigoes, politica, Lula,
Bolsonaro, Haddad, esquerda, direita, PT, PSL, PL, resul-
tando em 20.515 postagens. Por fim, retiramos também as
postagens com contetido deletado/removido, escritas em outra
lingua e/ou constituidas somente por links. Finalmente, os
comentdrios realizados nas 10.578 postagens restantes foram
coletados. A Tabela 1 apresenta os subreddits selecionados, a
quantidade de postagens e comentdrios coletados e o nimero
de usudrios envolvidos nos debates analisados.

Tabela 1. Estatisticas dos subreddits selecionados.

Subreddit  #Postagens #Comentarios #Usudrios
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

3.2 Modelagem Matematica

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

Cada resposta (comentério) r;, com 0 < ¢ < R, associ-
ada a uma postagem p;, gera uma drvore 7' = (V, E)3, onde
V € o conjunto da cadeia de comentdrios que sucedem r; (in-
clusive) e E € o conjunto de arestas direcionadas (vg, v;) que
conectam um comentario vy (origem) a sua resposta v; (des-
tino). A cada uma das arestas direcionadas, associamos um
peso oy € [—1, 1], calculado a partir da técnica de deteccdo
de posicionamento descrita na Se¢@o 3.3. Resumidamente, se
v; € 0 comentdrio resposta a v, ox; assume valores negativos
se v; possui um posicionamento contra ao de v e valores
positivos se o posicionamento ¢ a favor ao de vi. Os casos
com oy; = 0 sdo os de posicionamento neutro, mas aqui
considerados como levemente negativos.

Com os pesos definidos, € realizada a biparti¢do de cada
arvore em dois subgrupos disjuntos de posicionamento A
e B, analisando a polariza¢do em torno de dois polos de
pensamento. A raiz r; € atribuida a um dos lados, que conven-
cionamos, sem perda de generalidade, ser o lado A. Para os
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vértices vy, de nivel 1, e para o; , > 0, v}, € adicionado ao lado
A e parao; ) < 0 ele é adicionado ao lado B. Para o caso
de 0; 1. = 0, v, € 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 Alsinet ez al. [2021b], €
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 drvore, considerando pares pai-filho de
comentdrios.

3.3 Deteccao de Posicao
Um dos pontos mais importantes para a andlise da polariza-
¢do em discussodes on-line é definir o posicionamento de um
usudrio com base na sua resposta a um comentario. Ou seja, 0
objetivo € medir o quanto uma resposta concorda ou discorda
de uma afirmagao 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 comentdrio inicial varia 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
arvore bipartida a partir da definicdo 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 coloracdo dos vértices
representa os dois lados, A e B, da discussdo, de acordo com
a biparticdo discutida na Se¢do 3.2.

Figura 2. Exemplo de uma drvore bipartida de discussao.

Experimentalmente, testamos a aplicacdo de uma ana-
lise de sentimentos aos comentarios, com a biblioteca VA-
DER Hutto and Gilbert [2014], cuja adaptac@o para a lingua
portuguesa foi realizada por Almeida [2018], que prové um
score no intervalo [—1, 1], onde 1 é extremamente positivo
e —1 extremamente negativo. Contudo, este método nio se
mostrou eficaz ao aplicar a biparticdo grafica, uma vez que,
analisando manualmente as drvores, percebemos que haviam
muitos pares de comentdrios claramente discordantes que es-
tavam alocados ao mesmo lado. Similarmente, comentarios
concordantes foram postos em lados distintos na thread. Con-
forme apresentado em ALDayel and Magdy [2021] e pelos
resultados obtidos com os testes realizados no conjunto de
dados, o uso de técnicas de andlise de sentimentos nio se
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Figura 1. Ilustragdo do fluxo metodolégico.

mostrou a melhor técnica para a deteccdo de posicionamento.
Assim, em consondncia com os trabalhos em Zhang et al.
[2022, 2023], haviamos aplicado anteriormente em Cunha
and da Silva [2024] o modelo GPT-4 Achiam et al. [2023],
que é uma LLM (grande modelo de linguagem), a uma amos-
tra dos dados para realizar esta tarefa, a partir do uso da API
da OpenAl. No trabalho citado, utilizamos o GPT-4 como
zero-shot, isto é, sem qualquer treinamento adicional ou ajuste
fino para a tarefa de deteccao de posicao.

A proposta do atual trabalho € substituir, no framework
idealizado, o uso do modelo GPT-4 que, apesar de ter se
mostrado eficaz para stance detection, tornou-se um gargalo
da metodologia, por ter diversas limitacdes de requisicdo *.
Assim, para a extensdo da andlise ao universo dos dados cole-
tados, utilizamos o modelo de aprendizado de maquina pré-
treinado Portuguese BERT base cased QA (Question Answe-
ring), finetuned on SQUAD v1.1 Guillou [2021], baseado no
BERTimbau Souza et al. [2020a]. Mesmo ja contando com
duas camadas de treinamento em lingua portuguesa, reali-
zamos novos ajustes finos no modelo antes de submeté-lo a
tarefa de deteccao de posicdo. Na Se¢do 4.1, comparamos o
desempenho da LLM GPT-4, utilizada aqui como baseline, ao
desempenho do modelo de aprendizado de maquina proposto
e adaptado no presente estudo.

Para realizar os ajustes finos, primeiramente, com um
grupo de trés pessoas, foram anotados manualmente 2.481
pares de comentdrios-resposta do conjunto coletado. Cada
anotador analisou cerca de 800 comentdrios. Previamente, foi
explicado ao grupo que se tratavam de pares de comentario-
resposta de threads sobre as eleicdes presidenciais brasileiras
de 2018 e 2022 do Reddit. Os anotadores receberam um
conjunto com mil pares, contendo postagens de todos os sub-
reddits e dos dois periodos analisados. O grupo foi entdo
orientado a atribuir, a cada tupla recebida, um score no inter-
valo [—1, 1], onde o valor mais positivo indica concordincia
mdéxima da resposta com relaciio ao comentdrio anterior e o va-
lor mais negativo indica que a réplica discorda extremamente
do comentério respondido.

De modo complementar, visando enriquecer o conjunto
para fine-tuning do modelo, foram geradas, sinteticamente,
outras 3.007 tuplas. Para isso, foram redigidas, manualmente,
frases iniciais sobre assuntos relacionados ao contexto da and-
lise, incluindo economia, corrupgdo, Lula, Bolsonaro e fake
news. Cada sentenca inicial foi combinada com trés conjuntos
de respostas, - concordantes, discordantes e neutras - também
redigidas manualmente e de maneira coerente ao assunto da
frase inicial. Além disso, foram escritas respostas discordan-
tes utilizando termos obscenos, para simular diferentes niveis

“https://openai.com/api/pricing/

de concordancia e discordancia. A atribui¢do do score foi
feita aleatoriamente dentro de intervalos pré-definidos: con-
cordantes 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.

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

Sentenca Inicial Resposta Stance Score | Classificacio
"Ah, claro, a "Sim, a economia 0.85 Concordante
economia ta ta um desastre
bombando... so completo, nem
que ndo." preciso dizer mais

nada."
"O Brasil nunca "Vai ld e faz me- -0.55 Discordante
vai sair dessa lhor, entdo"

crise econdmica,
ndo importa o que
fagam.”

"Lula é o melhor "PEEE que pEEEE -0.95 Extremamente
presidente da his- | esse papo de mito Discordante
toria, as estatisti- é uma piada, esse
cas ndo mentem." cara é s6 mais um

corrupto, p***x!"
"Bolsonaro? O "Tem quem goste 0.05 Neutro

cara que transfor-
mou o Brasil numa
maravilha...  so

e quem ndo goste,
cada um tem sua
opinido."

que ndo."

A arquitetura original do modelo, projetada para tarefas
de classificagdo, foi adaptada para regressao. Essa adaptacdo
envolveu a configuracdo da camada de saida para um tnico
label e a aplicacdo da fun¢do torch.tanh sobre os logits na
ultima camada. Dessa forma, as previsdes foram restringidas
ao intervalo desejado de [—1,1]. Para assegurar a consis-
téncia dos dados, o tokenizador foi ajustado para converter
todas as entradas em letras mindsculas. O treinamento foi
realizado utilizando um DataLoader, responsavel por carre-
gar os dados em minibatches. O otimizador escolhido foi o
AdamW, configurado com uma taxa de aprendizado inicial
de 1 x 10~%. Além disso, utilizou-se um agendador linear
para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado ao longo
das épocas, considerando o niimero total de iteragdes.

Finalmente, o modelo foi treinado com o total de 5.488
pares de comentérios, considerando as tuplas reais e as sin-
téticas. A divisdo entre treino e teste foi de 80% e 20%,
respectivamente. O treinamento foi realizado em quatro épo-
cas. 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.

3.4 Quantificacao da Polarizagao
Com a modelagem matemadtica definida e com o modelo de
aprendizado de maquina adaptado para fazer a deteccdo de



posicdo, o proximo passo € a verificacdo da existéncia da
polarizagdo e sua quantificacdo nas discussdes. Para tal, cal-
culamos as seguintes métricas:

* Desvio-Padrao e Média do Stance Score. Seguindo
Garimella et al. [2018], discursos polarizados possuem
maior variancia de Stance Score das arestas da drvore
de discussdo. Assim, adaptamos o ponto de corte do
desvio-padrao proposto no mesmo trabalho citado, in-
dicando como polarizadas aquelas arvores com desvio-
padrao maior que 0.4375. Ja a média do Stance Score,
representa o teor geral da discussdo, indicando e quanti-
ficando se as threads daquele debate t€m aspecto mais
concordante (média mais positiva) ou discordante (mé-
dia mais negativa) par a par. A utilizacdo conjunta dessas
métricas permite avaliar tanto o grau de dispersao das
opinides (polarizacao/controvérsia) quanto a tendéncia
geral da discussdo (concordancia/discordancia) em cada
debate, contribuindo para a caracterizacio detalhada das
arvores.

* Balance Score e Balance Side. Estas métricas avaliam o
qudo balanceados estdo os dois lados (biparticdes) da dis-
cussdo. A primeira, proposta em de Arruda et al. [2022],
calcula a razdo entre o minimo e o mdximo do total dos
Stance Scores positivos e negativos, ou seja, os pesos das
arestas positivas e negativas das arvores. Na segunda,
proposta neste trabalho, a cardinalidade dos conjuntos
gerados pela biparticdo € o total de comentdrios em cada
lado da discuss@o. As medidas tém intervalo de variacdo
[0, 1], sendo 0 indicativo da predominancia total de ape-
nas um lado da discussao, indicando pouca ou nenhuma
polarizacdo e 1 evidenciando uma discussdo polarizada.
O Balance Score e o Balance Side, calculados de formas
complementares (o primeiro com o peso das arestas € o
segundo pelo nimero de vértices), sdo essenciais para
verificar a equidade na participacdo dos dois polos de
posicionamento, permitindo identificar a formagao de
camaras de eco (valores préximos de 0) ou de debates
controversos e bem estabelecidos (valores proximos de
1). A Figura 2, por exemplo, apresenta uma drvore 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).

e Média do Controversy Level. Esta métrica, proposta
neste trabalho, calcula, primeiramente, o Desvio-Padrao
do Stance Score das arestas de saida de cada comentario.
A média é calculada considerando todos os comentarios
da arvore em andlise. Caso o comentdrio tenha uma
Unica resposta, o Controversy Level € igual ao médulo
do Stance Score desta resposta. No caso de uma folha,
o Stance Score é o médulo referente a resposta dada ao
comentdrio de nivel superior. Varia no intervalo [0, 1], e
valores maiores apontam discussdes controversas, com
a presenca de polarizacdo. Esta métrica, ao focar na
variabilidade das respostas a um tinico comentdrio, serve
para quantificar o grau de controvérsia local em cada n6
da arvore, sendo, posteriormente, agregada para indicar
o nivel médio de polariza¢@o em todo o debate analisado.
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4 Resultados

Nesta secdo apresentamos os resultados obtidos com a meto-
dologia proposta aplicada ao contexto das threads das eleicdes
brasileiras de 2018 e 2022 no Reddit.

42 Desempenho do Modelo

Ap6s os ajustes finos no modelo com as 5.488 tuplas anotadas,
procedeu-se com este a classificacao dos 204.296 comentdrios
da base de dados coletada. Nesta classificacdo pelo modelo,
percebemos que 16,97% de instincias foram classificadas
no intervalo [0.9, 1], como mostra a Figura 3. Esse resultado
chamou ateng@o por ser esta parcela 53% maior do que as tu-
plas manualmente anotadas, que tinham 11, 09% dos registros
classificados nesse intervalo. A fim de compreender melhor
0 que poderia ter influenciado na classificacdo automatica,
realizamos uma andlise linguistica e sintitica detalhada de
uma amostra de pares de comentdrio-resposta com score neste
intervalo.
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Figura 3. Comparacdo da distribui¢do do Stance Score nos comentdrios
antes e depois dos ajustes do modelo.

Nossa andlise revelou que a maioria das classificacdes
foi adequada, demonstrando uma alta precisdo do modelo em
identificar concordancia entre as tuplas. Os pares correta-
mente classificados apresentavam clara concordincia seman-
tica, onde as respostas reforcavam ou complementavam os
comentdrios de maneira direta ou implicita. Por exemplo, res-
postas como "exatamente"e "pois é né", "pensei o mesmo"e
"verdade"demonstraram uma concordancia direta e clara com
os comentarios originais. Além disso, a andlise identificou o



uso frequente de expressdes coloquiais e informais, que foram
corretamente interpretadas pelo modelo, indicando uma boa
compreensdo do contexto linguistico.

No entanto, uma pequena parcela de comentdrios (cerca
de 20%) apresentou uma concordincia moderada ou até ques-
tiondvel. Esses casos foram caracterizados principalmente
pela introducdo de novos pontos de vista sem abordar dire-
tamente a questao principal do comentdrio, ou pelo uso de
ironia e sarcasmo, que ndo foram adequadamente capturados
pelo modelo. Para as instancias em que se avaliou incorreta
a atribui¢do do Stance Score pelo modelo, fizemos manual-
mente sua correcdo. Na sequéncia, concatenamos estas tuplas
corrigidas com as 5.488 tuplas previamente utilizadas para os
ajustes finos do modelo e fornecemos este conjunto estendido
para uma nova rodada de treinamento, seguindo os mesmos
critérios adotados anteriormente. Da Figura 3 pode-se anali-
sar também o antes e o depois da distribui¢ao do Stance Score
atribuido pelo modelo com os ajustes da segunda rodada de
treinamento. A Tabela 3 apresenta a performance do modelo
antes e depois dos ajustes na nova rodada.

Para medir a discrepancia entre as previsdes do modelo
e os rétulos reais no conjunto de treino, por se tratar de um
modelo regressivo que possui valores continuos como saida, a
funcdo de perda adotada foi o Erro Médio Quadratico (MSE).
Esta métrica € amplamente indicada para modelos de regres-
sdo no aprendizado de maquina, pois penaliza de forma mais
intensa erros maiores (outliers), sendo ideal para otimizar a
média de quadrados das diferencas entre valores observados e
preditos, segundo Oliveira [2022]; Souza et al. [2020b]. Com-
plementarmente, o Erro Médio Absoluto (MAE) também foi
empregado na avaliacdo, por oferecer uma interpretacio direta
sobre a magnitude média dos erros, sem atribuir penalizacio
quadrdtica a desvios mais extremos, favorecendo uma anélise
mais equilibrada do desempenho do modelo.

Tabela 3. Performance do Modelo Adaptado.

Métrica Modelo Modelo Diferenca
Original Ajustado (%)
Erro Médio Quadritico (MSE) 0.28 0.27 -3.92
Erro Médio Absoluto (MAE) 0.40 0.38 -5.33
Perda de Treino (Epoca 4) 0.04 0.08 +100.00
Perda de Validacio (Epoca 4) 0.28 0.27 -3.47

De modo a avaliar comparativamente o desempenho do
modelo Portuguese BERT base cased QA (Question Answe-
ring), finetuned on SQUAD v1.1 aqui utilizado, a LLM GPT-
4 zero-shot utilizada em nosso estudo prévio (Cunha and
da Silva [2024]) serd tomada como baseline. Para garantir
uma comparacio justa entre os modelos avaliados, adotamos
unicamente as instdncias anotadas por ambos. Essa restricao
evita viés decorrente de amostras exclusivas de apenas um
modelo. As duas abordagens foram avaliadas utilizando as
anotacdes humanas como padrdo-ouro, sendo computadas as
métricas MSE e MAE. A Tabela 4 apresenta os resultados
quantitativos obtidos, evidenciando que o modelo de aprendi-
zado de maquina adaptado superou a 0 GPT-4 em ambas as
métricas consideradas. O MSE e o MAE do modelo treinado
sdo substancialmente menores, indicando que suas previsoes
estdo mais proximas dos valores de referéncia anotados por
humanos e, principalmente, que comete menos erros de alta
magnitude. Esses resultados refor¢am a importancia do ajuste
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supervisionado no dominio especifico de dados, uma vez que
a LLM, apesar da capacidade linguistica geral, ndo se mostra
tao eficaz em capturar nuances da tarefa de stance detection
quando avaliada sem treinamento adicional.

Tabela 4. Comparagdo do desempenho entre o modelo de aprendi-
zado de mdquina ajustado e o0 GPT-4 Zero-shot.

Modelo MSE MAE
Modelo Ajustado 0.214639  0.360832
LLM GPT-4 Zero-shot  0.429167 0.480556

4.2 Correlacao e Acuracia das Métricas

Para avaliar a acurécia e a coeréncia das métricas de quan-
tificacdo da polarizacdo nas discussdes, verificamos como
elas se correlacionam nos dois anos de anélise, através dos
mapas de calor das Figuras 4 e 5. Através dos mapas € possi-
vel comparar como as métricas se correlacionam (i) quando
a metodologia utiliza 0 GPT-4 para detec¢do de posicdo e
(ii) com o modelo Guillou [2021] adaptado utilizado para a
mesma tarefa.
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Figura 4. Matriz de Correlagdes entre as métricas de polarizagdo - Stance
Score com GPT-4.

A partir dos resultados apresentados nas Figuras 4 e 5,
nota-se que as métricas apresentaram um aumento expressivo
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Figura 5. Matriz de Correlacdes entre as métricas de polarizagdo - Stance
Score com modelo Portuguese BERT base cased QA (Question Answering),
finetuned on SQUAD v1.1 ajustado para a tarefa.

de autocorrelacdo, corroborando a eficicia e a consisténcia
metodoldgica na andlise da polarizag@o nas threads. As corre-
lacdes nos dois periodos analisados demonstraram resultados
robustos, com aumentos e melhorias significativas em relagdo
ao calculo utilizando o GPT-4. Primeiro, houve aumento na
correlacdo entre o Balance Side e Balance Score (de 0.17
para 0.65), indicando maior alinhamento entre as medidas,
as quais tém proposito similar de medi¢ao, diferindo apenas
pelo modo de calculo, como detalhado na Secdo 3.4. Adi-
cionalmente, houve a intensifica¢do da correlacdo negativa
entre Balance Score e a média 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 correla¢do entre a média do Contro-
versy Level e a média do Stance Score (de 0.10 para 0.82),
evidenciando maior variabilidade de opinides em contextos
de onde os usudrios tém opinides moderadas.

Analisando detalhadamente as correlacdes obtidas com
a adaptacdo do modelo Portuguese BERT base cased QA
(Question Answering), finetuned on SQUAD vl.1 (Figura 5),
notamos que o Balance Score e o desvio-padrdo do Stance
Score apresentam uma correlacdo positiva elevada, de 0.68
em 2018 e 0.69 em 2022, corroborando a conclusdo de Ga-
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rimella et al. [2018], que afirma que tOpicos controversos
possuem varidncia mais elevada em detrimento de tépicos
ndo controversos. O mesmo ocorre com a correlagdo entre o
Balance Side e o desvio-padrdo do Stance Score, com 0.53
em 2018 e 0.52 em 2022. Também destaca-se a correlagao
altamente negativa entre o Balance Score e Balance 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 discussao tem participac@o mais igualitaria entre os
individuos de uma primeira e segunda opinides.

4.3 Caracterizacao das Arvores de
Discussao em 2018 e 2022

Os gréficos da Figura 6 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 discussodes
com polarizacdo moderada e cardter mais diverso. Isso é
endossado na Figura 8(a), que mostra que, em média, o desvio-
padrao do Stance Score foi maior em 2018, indicando maior
variabilidade nas opinides expressas.
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Figura 6. Comparacio da distribui¢ao das medidas de balanceamento nas
arvores de discussdo ao longo dos dois periodos analisados.

Ja o grafico da Figura 8(b) aponta o aumento das dis-
cussodes de carater altamente discordante (mais polarizadas),
uma vez que hd, no segundo ano, maior nimero de pontos
com média de Controversy Level muito positiva. Também,
pelo gréfico da Figura 7, € clara a maior ocorréncia de Stance
Score positivamente elevado em 2022, em detrimento de 2018,
evidenciando, assim, a predominancia, no segundo ano, de
discussOes com caracteristica fortemente unilateral, e a for-
magao das chamadas echo chambers (camaras de eco), onde



os usudrios concordam entre si e tendem a reforgar 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 6, de que
em 2018 had mais discussdes de carater ameno e de que em
2022 ocorre maior formagao de camaras de eco.
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Figura 8. Distribuicio das métricas nas darvores de discussao.

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 9. Podemos observar que o ano de 2022
possui quantidade de pontos mais elevada comparada a 2018
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no primeiro quadrante, principalmente no extremo superior
direito, aquelas com forte intra-concordancia.

Por fim, realizamos algumas andlises qualitativas manu-
ais em arvores de discussdo de cada quadrante das Figuras 9(a)
e 9(b), verificando o contetido discutido e a distribui¢do dos
lados da discussdo entre os vértices. Chamaram atencdo as
arvores cujos vértices estdo localizados majoritariamente no
primeiro quadrante que, por se tratar de echo chambers, sdo ar-
vores com cardter quase ou totalmente unilateral, com Balance
muito baixo. Mesmo quando debatem assuntos polémicos,
os comentdrios dessas threads compartilham o mesmo ponto
de vista. Também verificamos arvores com vértices no ter-
ceiro quadrante que, por outro lado, tém caréter de discussao
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 Eleicées 2022". Além disso,
nesse grupo, as opinides sao divergentes e as drvores possuem
vérios ramos do tipo resposta-réplica.
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Figura 9. Mapa de Calor da Densidade de Distribuicéo 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 Deteccdo de Posicao. Como a modelagem do
grafo depende do processo de stance detection para biparti-
¢do, a qualidade do método utilizado €é fundamental. Assim,
a acurdcia da aferi¢do da polarizacdo depende diretamente
da qualidade do método utilizado para detecc¢ao de posigao.
Para garantir o melhor resultado possivel, como explicado
na Sec¢do 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 deteccio de posicao.
Biparticdo. E sabido que discussdes de assuntos controversos
ndo necessariamente tém apenas dois posicionamentos con-
trapostos. No contexto deste estudo, ao fazer uma biparticao
das arvores de discussdo, a luz da contraposi¢ao politica da
esquerda e da direita no Brasil, consideramos, assim, apenas
dois lados.

6 Conclusao e Trabalhos Futuros

A metodologia proposta neste trabalho para caracterizar dis-
cussdes polarizadas em midias sociais, utilizando a modela-
gem matematica em arvores de discussdao e um modelo de
aprendizado de mdquina para detec¢do de posicionamento,
mostrou-se eficaz e robusta para este e outros contextos. A
andlise das discussdes no Reddit durante as elei¢des presi-
denciais brasileiras de 2018 e 2022 revelou uma tendéncia
de aumento da polarizagao e diminuicao da diversidade de
opinides ao longo dos dois periodos analisados. Esses resul-
tados sdo consistentes com estudos anteriores que destacam
os efeitos negativos da polarizag@o extrema na democracia,
refor¢cando a necessidade de plataformas de midia social que
promovam um debate mais plural e equilibrado.

A substitui¢cdo do modelo GPT-4 pelo modelo de aprendi-
zado de maquina aberto e ajustavel permitiu uma andlise mais
abrangente e representativa do conjunto de dados coletados.
Destacou-se o desempenho superior do modelo de aprendi-
zado de méaquina adaptado com relacao ao GPT-4, tomado
como baseline para a deteccdo de postura. As métricas de
quantificac@o da polarizagdo, como o Balance Score, Balance
Side e Controversy Level, demonstraram uma alta correlag@o
e coeréncia, validando a eficicia da metodologia. Além disso,
a andlise qualitativa das drvores de discussdo corroborou os
achados quantitativos, destacando a formacgdo de cAmaras de
eco e a predomindncia de discussdes unilaterais em 2022.

Para futuras pesquisas, sugerimos a expansao do escopo
para incluir outras plataformas de midia social e, talvez, em
outros idiomas, a fim de obter uma visdo mais completa da po-
larizag@o nas redes sociais e testar a aplicabilidade e acurécia
da metodologia em diferentes contextos. Além disso, a aplica-
c¢do do framework proposto em diferentes cendrios culturais e
linguisticos pode fornecer insights valiosos sobre como a po-
larizacdo se manifesta em diversas sociedades. Outra direcao
promissora € a integracdo de técnicas de processamento de lin-
guagem natural mais avangadas, como modelos multimodais
que combinam texto, imagens e metadados de usudrios, para

Cunha e Silva, 2025

melhorar a precisao da detec¢do de posicionamento. Por fim,
o desenvolvimento de ferramentas de moderacdo de contetido
baseadas nos achados deste estudo pode contribuir para a cria-
cdo de ambientes de discussdo mais saudaveis e democraticos
nas midias sociais.

Declaracoes complementares

Financiamento

Esta pesquisa foi parcialmente financiada por FAPEMIG, Fundep,
CAPES e CNPq.

Contribuicoes dos autores

GC foi o principal autor, contribuidor e executor deste estudo. AP
contribuiu com orientacdo e supervisiao do autor principal. Todos
os autores leram e aprovaram o manuscrito final.

Conflitos de interesse

Os autores declaram que néo t€ém nenhum conflito de interesses.

Disponibilidade de dados e materiais

Os conjuntos de dados gerados e analisados durante o estudo atual
serdo feitos mediante solicita¢do.

Referéncias

Achiam, J., Adler, S., Agarwal, S., Ahmad, L., Akkaya, 1.,
Aleman, F. L., Almeida, D., Altenschmidt, J., Altman, S.,
Anadkat, S., et al. (2023). Gpt-4 technical report. arXiv
preprint arXiv:2303.08774.

Agrawal, R., Rajagopalan, S., Srikant, R., and Xu, Y. (2003).
Mining newsgroups using networks arising from social
behavior. In Proceedings of the 12th international confe-
rence on World Wide Web, pages 529-535.

ALDayel, A. and Magdy, W. (2021). Stance detection
on social media: State of the art and trends. Infor-
mation Processing & Management, 58(4):102597. DOI:
10.1016/.ipm.2021.102597.

Almeida, R. J. A. (2018). Leia - 1éxico para inferéncia adap-
tada. https://github.com/rafjaa/LelA.

Alsinet, T., Argelich, J., Béjar, R., and Martinez, S. (2021a).
Measuring polarization in online debates. Applied Sciences,
11(24):11879.

Alsinet, T., Argelich, J., Béjar, R., and Martinez, S. (2021b).
Measuring polarization in online debates. Applied Sciences,
11(24):11879.

Britt, R. K., Franco, C. L., and Jones, N. (2023). Trends
and challenges within reddit and health communication
research: A systematic review. Communication and the
Public, 8(4):402-417.

Brum, P., Candido Teixeira, M., Vimieiro, R., Aradjo, E.,
Meira Jr, W., and Lobo Pappa, G. (2022). Political polariza-
tion on twitter during the covid-19 pandemic: a case study
in brazil. Social Network Analysis and Mining, 12(1):140.

Caetano, J., Guimaraes, S., Aratdjo, M. M., Silva, M., Reis,
J. C., Silva, A. P., Benevenuto, F., and Almeida, J. M.
(2022). Characterizing early electoral advertisements on
twitter: A brazilian case study. In Proc. of the Soclnfo.

Corréa, E. V. B. (2023). Redes sociais, 6dio e polarizacio
politica: A psicodinamica da guerra civil digital brasileira.



POLITICA EM FOCO: O melhor embate é o debate-Vol.
3, page 17.

Cunha, G. F. and da Silva, A. P. C. (2024). Caracterizando
polarizacdo em redes sociais: Um estudo de caso das dis-
cussodes no reddit sobre as elei¢des brasileiras de 2018 e
2022. In Proceedings of the 30th Brazilian Symposium
on Multimedia and the Web (WebMedia 2024). Sociedade
Brasileira de Computacao-SBC.

Dahlberg, L. (2007). Rethinking the fragmentation of the
cyberpublic: from consensus to contestation. New media
& society, 9(5):827-847.

de Arruda, H. F., Cardoso, F. M., de Arruda, G. F., Hernan-
dez, A. R., da Fontoura Costa, L., and Moreno, Y. (2022).
Modelling how social network algorithms can influence
opinion polarization. Information Sciences, 588:265-278.

Franco, A. B. and Pound, N. (2022). The foundations of bolso-
naro’s support: Exploring the psychological underpinnings
of political polarization in brazil. Journal of Community
& Applied Social Psychology, 32(5):846-859.

Garimella, K., Morales, G. D. F., Gionis, A., and Mathiouda-
kis, M. (2018). Quantifying controversy on social media.
ACM Transactions on Social Computing, 1(1):1-27.

Guillou, P. (2021). Portuguese bert base cased ga (question
answering), finetuned on squad v1.1.

Guimaraes, S., Silva, M., Caetano, J., Aradjo, M., Santos, J.,
Reis, J. C., Silva, A. P., Benevenuto, F., and Almeida, J. M.
(2022). Andlise de propagandas eleitorais antecipadas no
twitter. In Anais do BrasNAM.

Heltzel, G. and Laurin, K. (2020). Polarization in america:
Two possible futures. Current opinion in behavioral scien-
ces, 34:179-184.

Hutto, C. and Gilbert, E. (2014). Vader: A parsimonious
rule-based model for sentiment analysis of social media
text. In Proceedings of the international AAAI conference
on web and social media, volume 8, pages 216-225.

Karypis, G. (1997). Metis: Unstructured graph partitioning
and sparse matrix ordering system. Technical report.

Kim, Y., Hsu, S.-H., and de Zudiga, H. G. (2013). Influence
of social media use on discussion network heterogeneity
and civic engagement: The moderating role of personality
traits. Journal of communication, 63(3):498-516.

Liang, B., Li, A., Zhao, J., Gui, L., Yang, M., Yu, Y., Wong,
K.-F., and Xu, R. (2024). Multi-modal stance detection:
New datasets and model. arXiv preprint arXiv:2402.14298.

Lima, H. F. d. (2021). Polarizagdo politica afetiva: Sao os
valores humanos e os tracos de personalidade uma explica-
¢do?

Mutz, D. C. (2002). The consequences of cross-cutting
networks for political participation. American journal of
political science, pages 838—855.

Oliveira, D. F. N. (2022). Interpretabilidade de modelos de
aprendizado profundo aplicados ao diagnéstico e prognés-
tico ndo supervisionado de falhas. PhD thesis, Universi-
dade de Sao Paulo.

Ortellado, P., Ribeiro, M. M., and Zeine, L. (2022). Existe
polarizacdo politica no brasil? andlise das evidéncias em
duas séries de pesquisas de opinido. Opinido Publica,
28:62-91.

Cunha e Silva, 2025

Pereira, C., Pavan, M., Yoon, S., Ramos, R., Costa, P., Cava-
lheiro, L., and Paraboni, 1. (2023). Ustancebr: a multimo-
dal language resource for stance prediction. arXiv preprint
arXiv:2312.06374.

Recuero, R., Soares, F. B., and Gruzd, A. (2020). Hyper-
partisanship, disinformation and political conversations on
twitter: The brazilian presidential election of 2018. In
Proceedings of the international AAAI conference on Web
and social media, volume 14, pages 569-578.

Rossini, P. (2020). Beyond toxicity in the online public sphere:
understanding incivility in online political talk. A research
agenda for digital politics, pages 160-170.

Ruediger, M. A. et al. (2014). Redes sociais retratam eleicao
mais polarizada da histéria recente do brasil.

Santos, P. D. and Goya, D. H. (2021). Automatic twitter
stance detection on politically controversial issues: A study
on covid-19’s cpi. In Anais do XVIII Encontro Nacional
de Inteligéncia Artificial e Computacional, pages 524-535.
SBC.

Saveski, M. (2020). Polarization and toxicity in political
discourse online.

Silva, A. G. (2023). O insaciavel espirito da época: ensaios
de psicologia analitica e politica, de: Humbertho oliveira,
roque tadeu gui e rubens bragarnich. editora vozes, 2021.
Self-Revista do Instituto Junguiano de Sdo Paulo, 8:¢007—
e007.

Souza, F., Nogueira, R., and Lotufo, R. (2020a). BERTimbau:
pretrained BERT models for Brazilian Portuguese. In 9tk
Brazilian Conference on Intelligent Systems, BRACIS, Rio
Grande do Sul, Brazil, October 20-23 (to appear).

Souza, F., Nogueira, R., and Lotufo, R. (2020b). Bertimbau:
pretrained bert models for brazilian portuguese. In Intelli-
gent Systems: 9th Brazilian Conference, BRACIS 2020, Rio
Grande, Brazil, October 20-23, 2020, Proceedings, Part [
9, pages 403—417. Springer.

Vicario, M. D., Quattrociocchi, W., Scala, A., and Zollo,
F. (2019). Polarization and fake news: Early warning of
potential misinformation targets. ACM Transactions on the
Web (TWEB), 13(2):1-22.

Zhang, B., Ding, D., and Jing, L. (2022). How would stance
detection techniques evolve after the launch of chatgpt?
arXiv preprint arXiv:2212.14548.

Zhang, B., Fu, X., Ding, D., Huang, H., Li, Y., and Jing,
L. (2023). Investigating chain-of-thought with chatgpt
for stance detection on social media. arXiv preprint ar-
Xiv:2304.03087.



	Introdução
	Trabalhos Relacionados
	Metodologia
	Conjunto de Dados
	Modelagem Matemática
	Detecção de Posição
	Quantificação da Polarização

	Resultados
	Desempenho do Modelo
	Correlação e Acurácia das Métricas
	Caracterização das Árvores de Discussão em 2018 e 2022

	Limitações
	Conclusão e Trabalhos Futuros

