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RESUMO

Este trabalho investigou a relacdo entre estilo de escrita e conteido opinativo em redes sociais mul-
ticulturais por meio de embeddings gerados pelos modelos STAR (estilo) e Qwen3-Embedding
(opinido). Apesar da correlacao linear entre as dimensdes ser praticamente nula (r =~ 0,01),
a andlise bivariada revelou uma distribui¢do eliptica altamente organizada, compativel com a
geometria de uma distribuicdo normal bivariada anisotrépica (variancias diferentes nos €ixos).
Essa estrutura indica auséncia de dependéncia linear, mas presenca de dependéncia ndo linear
modelavel, refletida na anisotropia e nos diferentes graus de variancia entre estilo e opinido. A
maior densidade observada em regides intermedidrias sugere que a maioria dos autores compar-
tilha padrdes expressivos medianos, enquanto opinides se distribuem de maneira mais ampla
e multimodal. Esses resultados demonstram que estilo e opinido ndo sdo independentes; ao
contrario, organizam-se em um espago latente comum, estruturado € ndo monotonico, tipico de
representacdes produzidas por modelos Transformers. As limitagdes relacionadas a heteroge-
neidade dos dados e ao uso de embeddings pré-treinados sdo discutidas, e propdem-se direcoes
futuras baseadas em métodos ndo lineares, como regressoes gaussianas multivariadas, Kernel

CCA e técnicas de clusterizac¢do neural.

Palavras-chave: Estilo de escrita. Opinido. Embeddings. Transformers. Dependéncia ndo linear.

Analise bivariada.



ABSTRACT

This study investigates the relationship between writing style and expressed opinions in mul-
ticultural social media by using embeddings generated with the STAR model (style) and the
Qwen3-Embedding model (opinion). Although the linear correlation between both dimensions is
nearly zero (r =~ 0.01), the bivariate analysis revealed a highly structured elliptical distribution,
consistent with the geometry of an anisotropic bivariate normal distribution. This pattern indi-
cates the absence of linear dependency but the presence of a modelable nonlinear dependency,
expressed through the anisotropy and unequal variance along the latent dimensions. The high-
density region concentrated around intermediate similarity values suggests that most authors
share median stylistic patterns, while opinions spread more broadly and multimodally. The
findings demonstrate that style and opinion are not independent; rather, they are jointly organized
within a structured, non-monotonic latent space typical of Transformer-based representations.
Limitations related to data heterogeneity and the use of pretrained embeddings are discussed, and
future research directions involving nonlinear methods, such as multivariate Gaussian regression,

Kernel CCA, and neural embedding-based clustering are proposed.

Keywords: Writing style. Opinion. Embeddings. Transformers. Nonlinear dependency. Bivariate

analysis.
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1 INTRODUCAO

Ambientes de discurso nao moderado, como imageboards e féruns andnimos, constituem
espacos onde individuos expressam opinides sem filtros e com alta carga emocional. Nessas
comunidades, o estilo textual, manifestado por escolhas lexicais, uso de ironia e sarcasmo,
repeticdo de padrdes sintdticos ou marcas de intensidade emocional, desempenha papel essencial
na sinalizac@o de pertencimento e alinhamento ideolégico.

A literatura demonstra que o estilo pode alterar a interpretacdo da opinido, especialmente em
textos irdnicos, nos quais o contetido literal pode expressar algo distinto da inten¢do comunicada
(EKE et al., 2021). Dessa forma, modelos tradicionais de andlise de sentimento tornam-se
insuficientes quando ndo consideram a dimensao estilistica.

Pesquisas recentes evidenciam que o estilo pode ser manipulado estrategicamente como
mecanismo de influéncia em debates digitais. Bots ajustam conscientemente seu estilo de escrita
para simular autenticidade, o que transforma o estilo em marcador de comportamento social e
ndo apenas linguistico (SALLAH et al., 2024).

Entretanto, hd uma predominéncia de estudos realizados apenas com dados em inglés. Estudos
recentes demonstram que nuances emocionais, como esperanga, indignagdo e agressividade,
sdo expressas de maneiras diferentes conforme a cultura, reforcando a necessidade de bases
que representem diversidade discursiva (SIDOROV et al., 2025). Em cendrios de baixo recurso,
modelos treinados exclusivamente em inglés apresentam perda de desempenho, o que evidencia
a importancia de bases diversificadas (NETO et al., 2023).

A construcao da base de dados para este estudo utilizard apenas plataformas que permitem
acesso publico a dados para fins de pesquisa, como o Reddit via API oficial. Serdo excluidas
plataformas que nao sao publicas por padrao, como o Discord, salvo situagdes em que houver
autorizacdo explicita de administradores e consentimento dos participantes. Todo o processo
seguird principios éticos, com descarte de qualquer dado que permita identificar individuos,
remocgao de usernames, links ou metadados pessoais. A curadoria atendera aos requisitos da
LGPD e da GDPR, utilizando anonimizacdo irreversivel quando necessdrio para eliminar riscos
de reidentificagdo.

Outro desafio refere-se a escala dos dados. Repositorios historicos de discurso ndo moderado
frequentemente totalizam terabytes de textos. A literatura demonstra que bases dessa magnitude
s6 podem ser processadas em ambientes distribuidos, com armazenamento em data lake e pro-
cessamento paralelo suportado por GPU, especialmente quando se aplicam modelos Transformer
e embeddings especializados (ANOOP et al., 2024).

A infraestrutura disponivel para este projeto inclui maquinas de alto desempenho, com
armazenamento massivo e aceleracdo por GPU, tornando possivel o processamento de dados
em larga escala e a experimentacdo de modelos de linguagem sob diferentes estratégias de

representacao.



Para garantir a qualidade da anélise, € necessdria a curadoria dos dados, com o uso de filtros
estatisticos. Mas, por outro lado, grandes Modelos de Linguagem (LLMs) podem ser usados para
classificar, semanticamente, as interagdes que demandam julgamento subjetivo, em oposicao
as puramente factuais. Cabe destacar que o pipeline de engenharia de dados utilizado para a
aquisi¢do e limpeza do corpus deste trabalho deriva de um esforco de pesquisa mais amplo, cujos
métodos de construcdo de datasets robustos foram validados e publicados pelos autores na IEEE
COMPSAC 2025 (JORDaO; SANTOS; DANTAS, 2025). Aquele estudo estabeleceu as bases
para o processamento de linguagem informal em larga escala, uma infraestrutura que permitiu a
selecdo e a curadoria refinadas dos dados do r/AskReddit utilizados nesta monografia.

Com base na literatura, observa-se uma lacuna cientifica: ainda ndo ha consenso sobre a
natureza da relacdo entre o estilo de escrita e a opinido, analisando se essas dimensdes operam

de forma independente ou correlacionada.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Investigar a relacdo entre estilo de escrita e opinido expressa em redes sociais multiculturais,
analisando como essas duas dimensdes se organizam no espaco latente produzido pelos embed-
dings dos modelos STAR (estilo) e Qwen3-Embedding (opinido), com foco na identificacdo de
padrdes estruturais, dependéncias ndo lineares e caracteristicas geométricas das representacoes

vetoriais.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Extrair e representar embeddings de estilo para cada autor utilizando o modelo STAR,
de modo a capturar caracteristicas formais da escrita e sintetizar assinaturas estilisticas

consistentes.

» Extrair embeddings de opinido para cada resposta dos autores utilizando o modelo Qwen3-

Embedding, preservando a variabilidade semantica e multimodal do contetido opinativo.

* Comparar as dimensdes de estilo e opinido por meio de andlises bivariadas de similaridade,
avaliando correlacdo linear, densidade conjunta e propriedades geométricas da distribuicdo,

incluindo anisotropia, dispersdo e forma elipsoidal.

* Identificar padroes de dependéncia entre estilo e opinido no espaco latente, interpretando
a estrutura resultante a luz das propriedades dos embeddings Transformer e discutindo
implicacdes metodoldgicas para estudos futuros em andlise autoral e modelagem de

discurso.

A literatura demonstra que o estilo interfere na interpretacao da opinido, podendo inclusive

inverter a polaridade emocional percebida (EKE et al., 2021). Em ambientes digitais ndo mo-



derados, o estilo pode ser utilizado como mecanismo de manipulacao retérica e de influéncia
social (SALLAH et al., 2024). A diversidade de dados € essencial para reduzir vieses e melhorar
a interpretacao de fendmenos socioculturais relacionados ao discurso (SIDOROV et al., 2025;
NETO et al., 2023).

Evidéncias recentes também mostram que modelos especializados em dominios especificos
apresentam melhor desempenho que modelos genéricos (ANOOP et al., 2024), sugerindo que o
estilo pode ser tratado como uma dimensao contextual passivel de modelagem. Assim, verificar
se a forma de escrever pode revelar opinido antes de se analisar o conteido representa uma
contribui¢do tedrica, metodoldgica e social ainda inexistente na literatura.

Embora o estilo possa variar conforme o contexto, a literatura sugere a existéncia de uma
“assinatura estilistica” latente e relativamente estdvel em autores prolificos, o que permite modelar

o conteudo vetorial de forma distinta do conteido opinativo instavel (WANG et al., 2023).



2 REFERENCIAL TEORICO

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou Natural Language Processing (NLP),
¢ uma subdrea da Inteligéncia Artificial que estuda como as maquinas podem compreender,
interpretar e gerar linguagem humana de forma significativa. Desde os primeiros estudos com-
putacionais sobre linguagem, essa drea busca construir pontes entre linguistica e algoritmos,
tornando possivel a interacdo entre humanos e computadores por meio da linguagem escrita e
falada JURAFSKY; MARTIN, 2023).

2.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Conceitos Essenciais

Inicialmente, os sistemas de PLN baseavam-se em regras gramaticais rigidas e modelos
probabilisticos simples, como os n-grams, que estimavam a probabilidade de ocorréncia de
palavras baseadas em sequéncias anteriores. Esses métodos foram importantes, mas limitados
na captura de dependéncias semanticas mais amplas. Com o tempo, a drea passou a empregar
modelos estatisticos supervisionados, como os Modelos Ocultos de Markov (HMMs) e os Cam-
pos Aleatdrios Condicionais (CRFs), capazes de melhorar tarefas como rotulacio de entidades e
andlise sintdtica (MANNING; SCHUTZE, 1999).

Antes que um modelo de linguagem possa processar texto, ele precisa converter esse texto em
uma forma numérica. Esse processo comega pela tokenizacdo, que divide a entrada em unidades
menores chamadas fokens. Um token pode ser uma palavra inteira, uma subpalavra ou até mesmo
um Unico caractere, dependendo da técnica usada (SENNRICH; HADDOW:; BIRCH, 2016). Por

bR T3 99 <6

exemplo, a palavra “computacdo” pode ser dividida em [“com”, “puta”, “¢a0”’] por tokenizadores
baseados em subpalavras, como o BPE (Byte Pair Encoding).

Cada token precisa entdo ser convertido em um vetor numérico, € ai que entram os embed-
dings. Embeddings sdo representacdes vetoriais densas que mapeiam palavras em espacos de
alta dimensionalidade, onde relagdes semanticas e sintdticas sao preservadas. Modelos como
Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) e GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)
aprenderam esses vetores com base em coocorréncia de palavras, mas produzem representacdes
estaticas. Modelos mais modernos, como ELMo (PETERS et al., 2018), BERT e GPT, passaram
a utilizar embeddings contextuais, nos quais o vetor de uma palavra muda de acordo com o
contexto da frase.

A transi¢do para o aprendizado profundo (deep learning) representou um salto significativo.
Redes neurais recorrentes (RNNs), especialmente as variantes LSTM e GRU, passaram a ser
usadas em larga escala, pois permitiam capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias
de texto (GOLDBERG, 2016). Contudo, essas redes eram dificeis de treinar e ndo permitiam
paralelizacdo eficiente, o que limitava sua escalabilidade.

A grande revolucdo chegou com o modelo Transformer, proposto por Vaswani et al. (2017)
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no artigo Attention is All You Need, que substituiu as RNNs por um mecanismo chamado atencao.
Essa abordagem permite que o modelo avalie, simultaneamente, todas as palavras da sequéncia

para entender o contexto de cada uma. A operacdo de atencao € definida pela Equacao 2.1:

Attention(Q, K, V) = softmax (Q—KT> 1% (2.1)
o Vi '

Onde Q, K e V representam queries, keys e values, vetores derivados da entrada textual, e dj,
¢ a dimensdo dos vetores de chave. Com isso, 0 modelo consegue capturar relagdes semanticas e
sintdticas entre palavras, mesmo quando estdo distantes no texto (VASWANI et al., 2017).

Os Transformers sdo a base de modelos avancados como BERT (DEVLIN et al., 2019),
GPT-3 (BROWN et al., 2020) e Qwen (YANG et al., 2016), que tém demonstrado excelentes
desempenhos em tarefas de tradugdo, classificacdo, geracio de texto e andlise de sentimentos.
Eles também sdo aplicados a contextos diversos, como mostram os estudos de Conneau et al.
(2020) e Jordao, Santos e Dantas (2025), ampliando a capacidade de andlise em ambientes

culturais distintos e informais como Reddit.

2.2 Anadlise Linguistica para Tomada de Decisoes

A andlise linguistica computacional vem se consolidando como um dos pilares da inteli-
géncia artificial aplicada a tomada de decisdes, especialmente em ambientes digitais marcados
pela informalidade, subjetividade e diversidade cultural. Em plataforma como Reddit, onde os
discursos sdo espontianeos, nao moderados e altamente interativos, a linguagem assume papéis
complexos — como veicular opinides, marcar estilos individuais, expressar identidades coletivas
e responder a eventos sociais com ironia, humor ou polarizagao.

Para que maquinas possam interpretar essas nuances, € necessario ir além da simples classifi-
cacdo de sentimentos ou deteccdo de palavras-chave. A linguagem carrega camadas profundas de
informacdo pragmatica, sintdtica e semantica, que precisam ser interpretadas em conjunto. Por
isso, abordagens linguisticas modernas combinam modelos formais com técnicas de aprendizado
de méquina para inferir, por exemplo, a intencdo de uma mensagem, a posi¢ao subjetiva do
autor ou o estilo com que determinada ideia é transmitida (PAVLOPOULOS; MALAKASIOTIS;
ANDROUTSOPOULOS, 2017; PAVLOPOULOS et al., 2017).

Em ambientes como o Reddit, estudos demonstram que a densidade linguistica e a varia¢ao
estilistica contribuem para agrupar usudrios com posi¢des ideoldgicas semelhantes (GLAVAS et
al., 2017), o que pode ser explorado para analisar correlagdes entre forma e contetido.

O artigo “Creating and Validating the Fine-Grained Question Subjectivity Dataset (FQSD)”
(BHATTA et al., 2023) exemplifica como anotacdes linguisticas finas podem orientar a identifica-
cdo de subjetividade em perguntas. J4 o trabalho “Understanding Writing Style in Social Media”
(ZHOU et al., 2023) demonstra como o estilo autoral pode ser representado computacionalmente

para distinguir usudrios com base em padrdes linguisticos e discursivos.
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No contexto deste trabalho, tal articulacdo € essencial para estudar como o estilo de escrita
influencia a expressdo de opinido, ou mesmo, a forma como uma opinido € percebida. Como
destacam Jordao, Santos e Dantas (2025) e Papasavva et al. (2020), em contextos informais, a
estrutura da linguagem € tao importante quanto o contetido explicito para compreender discursos,

detectar viés e fazer inferéncias relevantes.

2.3 Da Estatistica a Arquitetura Transformer

O marco seguinte foi a formulac@o dos Transformers (VASWANI et al., 2017), que introdu-
ziram o mecanismo de self-attention. Essa arquitetura eliminou a necessidade de recorréncia,
permitindo o processamento paralelo e a captura eficiente de relagdes entre tokens distantes.
O modelo Transformer estabeleceu uma mudanga profunda no Processamento de Linguagem
Natural.

A base do Transformer é o mecanismo de autoaten¢do. Para cada token de entrada, represen-
tado em um vetor x;, o modelo projeta vetores de consulta, chave e valor. Essa transformacao é
feita pelas matrizes aprendidas W, WX WV . Assim, para uma matriz de entrada X € R *%model

onde N € o nimero de tokens e dpoqe] € @ dimensionalidade dos embeddings, definem-se:

0=xw?e K=xwk v=xwV (2.2)

A atencdo determina o quanto cada token deve considerar os demais. Esse cdlculo € feito
comparando consultas e chaves, o que produz uma matriz de similaridade. Para estabilizar o
treinamento, divide-se esse produto pelo fator v/d. Em seguida, aplica-se uma funcdo Softmax

linha a linha, que gera pesos normalizados. A equacdo central da atencdo escalonada é:

Attention(Q, K, V) = softma (QKT) 1% (2.3)
Y ) - X *
Vi

Para enriquecer a expressividade, o Transformer utiliza multiplas cabecas de atencdo. O

mecanismo completo € descrito por:

MultiHead (X ) = Concat(head, , ..., head,)W? (2.4)

Onde cada cabeca € definida por:

head; = Attention(XW,2, XWX xWw) (2.5)

ApOs a etapa de atencdo, cada vetor passa por uma rede totalmente conectada chamada

feedforward, aplicada de forma independente a cada posi¢cao da sequéncia:

FEN(x) = 6 (xW| 4 b1 )W + by (2.6)

Para garantir estabilidade no treinamento, cada sub-bloco utiliza conexdes residuais seguidas

por normaliza¢cdo de camada. Assim, para uma camada [, tem-se:
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x0 = LayerNorm(X (=14 MultiHead (X ( _1))) (2.7)

X" = LayerNorm(X ) + FFN(Xx (1)) (2.8)

Como o Transformer nao impde ordem sequencial explicita, € necessario incorporar informa-

¢oes de posi¢cdo aos embeddings iniciais por meio das codificagdes posicionais (PE):

L pos
PE(pOS,Zi) = S1n (m) (29)
B pos
PE(pos,Zi—H) = COS (m) (210)

Figura 1 — Arquitetura Transformer

Output
Probabilities
r N\
Add & Norm
Feed
Forward
- N Add & Norm
f-'— :
Add & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward s = N x
|
Nix Add & Norm
r—ri Add & Norm | Maskad
Multi-Head Mutti-Head
Attention Attention
A ) , S, ST )
(e 7 —)
Positional Positional
& &) & :
Encoding y ?@ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017).
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A Figura 1 apresenta a arquitetura do modelo Transformer, estruturada no formato Encoder-
Decoder. O componente a esquerda, denominado Encoder, é composto por uma pilha de N
camadas idénticas. Cada camada possui duas subcamadas principais: um mecanismo de autoa-
tengdo com multiplas cabecas (Multi-Head Attention) e uma rede neural feed-forward conectada
por posicdo. A direita, o Decoder também é formado por uma pilha de N camadas idénticas.
No entanto, além das duas subcamadas presentes no Encoder, o Decoder insere uma terceira
subcamada intermedidria, que realiza a atencdo sobre a saida do Encoder (atencio cruzada). E
importante notar o uso do mecanismo de Masked Multi-Head Attention no inicio do Decoder,
que garante que a previsdo para uma determinada posicdo dependa apenas das posi¢des ante-
riores conhecidas, preservando a propriedade auto-regressiva do modelo. Em ambos os lados,
empregam-se conexoes residuais seguidas de normaliza¢dao de camada. Por fim, a figura destaca
a injecdo de Positional Encodings somadas aos embeddings de entrada e saida, permitindo que o
modelo considere a ordem sequencial dos tokens (VASWANI et al., 2017).

2.3.1 Explicando o Transformer

Modelos derivados, como BERT, GPT, T5 e Qwen, estendem essa arquitetura para diferentes
tarefas, como geragdo de texto, classificacdo, andlise de sentimentos, tradugdo e deteccao de
subjetividade. A capacidade do Transformer de capturar nuances estilisticas e semanticas torna-o
particularmente adequado para este trabalho, que busca identificar padrdes de correlacio entre
estilo discursivo e opinido em ambientes digitais € ndo moderados como Reddit.

A consolida¢do do Transformer ocorreu com o BERT (DEVLIN et al., 2019), que introduziu
o pré-treinamento bidirecional por masked language modeling (MLM) e next sentence predic-
tion (NSP), utilizando aten¢do multi-head sobre toda a sequéncia. Suas variantes ROBERTa,
DistilBERT e ALBERT trouxeram aprimoramentos em dados, eficiéncia e compartilhamento
de parametros (LIU et al., 2019; SANH et al., 2019; LAN et al., 2020). No contexto do portu-
gués, o BERTimbau demonstrou vantagens ao ser pré-treinado diretamente no idioma (SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Modelos autoregressivos, como a familia GPT (RADFORD et al., 2018; BROWN et al.,
2020), adotam decoders Transformer com mascara causal, permitindo aprendizagem in-context e
desempenho zero-shot em varias tarefas. Essas arquiteturas impulsionaram aplicacdes generativas
e expandiram o uso do PLN para tarefas antes consideradas invidveis sem grandes quantidades
de dados rotulados.

Modelos globais, como mBERT e XLM-R, surgiram para lidar com cendrios de baixa dispo-
nibilidade e com muiltiplos idiomas simultaneamente, sendo adequados para textos informais de
redes sociais (NGUYEN; VU; NGUYEN, 2020; SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Avan-
cos recentes incluem a linha Qwen, com variantes como Qwen3-Embedding e Qwen3-Reranker,
projetadas para recuperagao de informacao e similaridade semantica, com forte desempenho

devido ao pré-treinamento em larga escala (PENEDO et al., 2024).
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Modelos especializados em estilo, autoria e sinalizagdo discursiva também t€ém ganhado
destaque, como o STAR (Style Transformer for Authorship Representations), treinado com
aprendizado contrastivo para aproximar embeddings de textos do mesmo autor e distinguir estilos
distintos. Essa abordagem tem sido utilizada em dominios como atribuic@o de autoria, anélise
estilistica e detec¢do de padrdes de escrita em redes sociais (HUERTAS-TATO et al., 2024).

Por fim, o desenvolvimento de técnicas de adaptacdo como Domain-Adaptive Pretraining
(DAPT) e Task-Adaptive Pretraining (TAPT) melhorou o desempenho de modelos pré-treinados
em dominios especificos, como finangas, satide e linguagem de redes sociais (GURURANGAN
et al., 2020). Em paralelo, estudos t€ém destacado desafios éticos envolvendo privacidade, viés
algoritmico e auditoria, especialmente em modelos de larga escala utilizados em ambientes sen-
siveis (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; ROSENTHAL et al., 2017; SALLAH
et al., 2024; SARANYA et al., 2025).

Assim, a trajetéria do PLN reflete uma transi¢ao continua de representagcdes simples baseadas
em frequéncia para modelos capazes de capturar estrutura, contexto, estilo e subjetividade em
multiplos idiomas. Os avancos recentes consolidaram o uso de Transformers e modelos pré-
treinados como base para tarefas complexas, incluindo anélise de estilo e opinido em ambientes
digitais ndo moderados.

Pré-treinamento e fine-tuning

A maior inovagdo trazida pelos Transformers foi a possibilidade de pré-treinamento em larga
escala, seguido por ajuste fino (fine-tuning) em tarefas especificas. O modelo ¢é inicialmente
treinado com grandes volumes de dados textuais (como livros, sites, féruns) em tarefas auto-
supervisionadas, como Masked Language Modeling (prever palavras ocultas). Posteriormente,
¢ adaptado com dados especificos para tarefas como andlise de sentimentos, classificacao de
opinido ou atribui¢do de estilo. Essa estratégia de transferéncia de aprendizado € hoje padrdao em
aplicacdes reais, permitindo que modelos sejam aplicados mesmo com poucos dados rotulados

na tarefa final.

2.4 Espacos de Discurso Nao Moderado: Reddit

O avanco das técnicas de PLN tem possibilitado a anélise de linguagens informais em espagos
virtuais ndo moderados. O Reddit é uma plataforma que retine enorme diversidade de usudrios
e temas. Esses espacos se caracterizam por uma linguagem menos normatizada, marcada por
girias, ironia e polarizacao.

O corpus do Reddit processado por Pavlos et al. (2023) retine milhdes de mensagens entre
2010 e 2022. Do ponto de vista da relevancia cientifica, o Reddit € valioso porque oferece
diversidade discursiva e grande volume de dados espontineos. A existéncia de metadados
permite o uso de rétulos fracos (weak supervision) para anotar automaticamente aspectos de

subjetividade e estilo.
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2.5 Desafios Eticos e Consideracoes de Uso Responsavel

A adocao ampla de Transformers levanta desafios que atravessam técnica, governanga e
impacto social. A literatura recomenda integrar mitigacao de risco desde o desenho do sistema

até a operacao continua.

(a) Viés e equidade: Modelos refletem vieses presentes nos dados de treino, podendo produzir
saidas injustas a grupos especificos. Medidas incluem: curadoria e balanceamento de dados;
auditorias com cortes demograficos; e ajustes por alinhamento/feedback (GOLDBERG,
2017; OUYANG et al., 2022). Em anélise de sentimentos, é importante avaliar casos

criticos como negacao, sarcasmo e giria regional (LIU, 2015).

(b) Privacidade e protecao de dados: Comentdrios de usudrios podem conter dados pessoais.
Boas préticas: anonimiza¢do/pseudonimizac¢do, retengdo minima, controle de acesso e
conformidade legal. Logs e trilhas de auditoria apoiam responsabiliza¢ao (BIRD; KLEIN;
LOPER, 2009; LIU, 2015).

(c) Alucinacoes e confiabilidade: Modelos geradores podem produzir respostas plausiveis,
porém incorretas. Mitigacdes: ancoragem por recuperacao de documentos, controle de
temperatura/top-p, padronizacao de formato, verificadores e, quando necessério, revisao
humana (OPENAL 2019; BROWN et al., 2020; OUYANG et al., 2022).

(d) Seguranca e uso indevido: Riscos incluem geracio de spam, conteido enganoso ou abu-
sivo. E recomendavel aplicar politicas de uso, filtros de contetido e monitoramento com
limites de escopo (OPENALI, 2019; GOLDBERG, 2017).

(e) Transparéncia e explicabilidade: Em decisdes sensiveis, stakeholders precisam entender
como o sistema chega a uma saida. Documentagdo de dados/modelos, exemplos de erro

representativos e métricas por classe ajudam a interpretar e melhorar o sistema (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; GOLDBERG, 2017).

(f) Deriva e manutencao: Linguagem e girias evoluem; sem monitoramento, a performance
degrada. E ttil medir dataset shift e planejar re-treinos periédicos (DAPT/TAPT) quando o
dominio muda (GURURANGAN et al., 2020).

(g) Custos e pegada computacional: Treinos e inferéncia em larga escala exigem computa-
cdo/energia. Alternativas: modelos menores (DistilBERT, ALBERT), poda/quantizacgdo e
cache. O custo-beneficio deve ser medido contra baselines classicos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; SANH et al., 2019; LAN et al., 2020).

(h) Avaliacao justa e reprodutibilidade: Comparacdes devem usar mesmas particdes, mesmas
métricas e sementes registradas; reportar intervalos e descrever o pipeline aumenta a
confiabilidade (GOLDBERG, 2017; LIU, 2015).
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Em sintese, uso responsdvel combina: (i) governanga de dados e avaliacdo de viés; (ii)
controles técnicos contra alucinagdes/abuso; (ii1) transparéncia de métricas e limitagdes; e (iv)
monitoramento pos-implantacdo — préticas coerentes com diretrizes atuais de alinhamento por
feedback humano e com a tradicdo de avaliacdo rigorosa em PLN (OUYANG et al., 2022; BIRD;
KLEIN; LOPER, 2009; LIU, 2015).

2.6 Lacunas e Oportunidades de Pesquisa

A fundamentacao tedrica e metodoldgica desta pesquisa foi construida a partir de um ma-
peamento sistematico da literatura, organizado de forma a contemplar tanto o rigor académico
consolidado quanto a velocidade de inovacao caracteristica da drea de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN). O levantamento bibliografico encontra-se detalhado nos Apéndices A ¢ B,
que, em conjunto, fornecem o suporte necessario para a investigagcao da correlacio entre estilo e
opinido em ambientes digitais multiculturais.

O Apéndice A reune artigos revisados por pares (peer-reviewed), publicados em conferéncias
e periddicos de alto impacto (como ACL, EMNLP e IEEE). Estes trabalhos estabelecem as
bases fundamentais da pesquisa, incluindo a arquitetura original dos Transformers , benchmarks
essenciais para classificacdo em redes sociais e metodologias validadas para deteccao de nuances
subjetivas, como sarcasmo e discurso de ddio. A selecdo destes estudos garante que a proposta
esteja ancorada em métricas confidveis e arquiteturas amplamente testadas pela comunidade
cientifica.

Paralelamente, o Apéndice B apresenta uma selecdo criteriosa de preprints (artigos em
repositérios como arXiv). Na drea de Inteligéncia Artificial Generativa, o ciclo de publicagao
tradicional muitas vezes ndo acompanha a velocidade das descobertas tecnoldgicas. Portanto, a
inclusdo destes trabalhos foi estratégica para incorporar inovagdes recentes que sao centrais para
a metodologia deste estudo, tais como a familia de modelos Qwen , novas abordagens de tokeni-
zacdo (Byte Latent Transformer) e pipelines modernos de curadoria de dados multilinguisticos
(FineWeb2).

O uso de preprints neste contexto nao representa uma reducao no rigor, mas sim uma busca
ativa por insights de fronteira e inovagdes arquiteturais que ainda estdo definindo o estado da
arte. Dessa forma, a integracio entre a literatura consolidada (Apéndice A) e a pesquisa de
vanguarda (Apéndice B) permitiu construir uma proposta metodolégica que €, ao mesmo tempo,
teoricamente robusta e tecnologicamente atualizada para enfrentar os desafios da modelagem de
estilo e opinido em larga escala.

Nos artigos revisados, observa-se que muitos modelos concentram-se exclusivamente no
inglés (NGUYEN; VU; NGUYEN, 2020; BARBIERI et al., 2020; SALLAH et al., 2024),
dificultando a generalizagdo. Em resposta, Yin et al. (2023) propdem um pré-treinamento
contrastivo supervisionado focado em estilo autoral.

Adicionalmente, Penedo et al. (2025) apresentam o FineWeb2, um pipeline automatizado
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para pré-processamento textual de larga escala, que permite filtrar e reidratar textos com base
em qualidade e representatividade — uma resposta direta ao problema da dominéncia de fontes
homogéneas como a Biblia e a Wikipedia. Zhang et al. (2023), por sua vez, propdem o Byte
Latent Transformer, que opera em nivel de bytes, eliminando a dependéncia de tokenizadores
especificos e facilitando o treinamento de modelos em multiplas linguas sem perda de eficiéncia.

A integracdo dessas estratégias encontra respaldo na arquitetura do Qwen LLM (PENEDO et
al., 2024), um modelo escaldvel e de cédigo aberto, treinado com instrugdes e dados variados e
capaz de realizar tarefas de compreensdo e geracdo em multiplos contextos linguisticos. Essa
familia de modelos oferece uma base robusta para o fine-tuning em dados especificos do Reddit,
adaptando-se as nuances estilisticas e subjetivas presentes nesses ambientes.

Assim, ao reunir: (i) pré-treinamento contrastivo para capturar estilo, (ii) fine-tuning orientado
a tarefas especificas, (iii) infraestrutura escaldvel, e (iv) dados de plataformas ndo moderadas, a
proposta metodoldgica aqui delineada posiciona-se de forma estratégica para avangar a anélise
de subjetividade e estilo na modelagem linguistica contemporanea.

O artigo Byte Latent Transformer: Patches Scale Better (ZHANG et al., 2023) que € um
preprint € aponta inovacoes traz uma solugdo clara para problemas de escalabilidade enfrentados
por arquiteturas tradicionais baseadas em tokens — como BERT ou GPT. Ao operar em nivel
de bytes, o BLT reduz a complexidade quadratica e permite trabalhar com textos longos e
heterogéneos, como é comum em féruns digitais. Mais importante, o BLT € particularmente util
para dados textuais ndo tokenizados, o que se encaixa perfeitamente com sua proposta de capturar
variagdes linguisticas do Reddit, sem depender exclusivamente de tokenizadores ajustados para
inglés.

A combinacao de modelos pré-treinados com fine-tuning ja € uma estratégia validada em
multiplos artigos da base revisada. Por exemplo, Nguyen, Vu e Nguyen (2020) demonstram
no BERTweet que especializar modelos em dominios especificos (como Twitter) aumenta
consideravelmente a performance. Da mesma forma, Sallah et al. (2024) mostram que o fine-
tuning de Transformers € essencial para capturar padrdes comportamentais sutis, como na
deteccdo de bots. Essa estratégia fortalece sua proposta ao permitir que modelos previamente
treinados em larga escala sejam refinados para os estilos discursivos subjetivos da sua nova base
de dados.

O artigo “Understanding Writing Style in Social Media...” (YIN et al., 2023) aprofunda o
papel do estilo de escrita como uma dimensdo independente do contetido — um fator critico para
ambientes como o Reddit, onde usudrios se diferenciam mais por forma do que por tépico. A
abordagem proposta, que combina pré-treinamento contrastivo supervisionado com fine-tuning
posterior, mostra que € possivel isolar a assinatura estilistica de um autor mesmo em textos curtos
e ruidosos. Isso reforca o potencial da sua proposta ao utilizar o estilo discursivo como varidvel
estruturante da andlise de subjetividade, e ainda apoia a viabilidade de construir representacdes
autorais robustas em ambientes ndo moderados.

Com o acréscimo de “Qwen: A Scalable and Open LLM Family” (PENEDO et al., 2024),
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temos uma contribui¢do decisiva: o artigo demonstra que € possivel realizar pré-treinamento
eficaz em larga escala e com qualidade em contextos diversos, empregando pipelines e datasets
como FineWeb e instru¢des alinhadas com chat-based tuning. A familia Qwen oferece tanto
modelos base quanto instrucdes ajustadas para vdrias tarefas — incluindo compreensao e geragao
de linguagem em multiplos idiomas — refor¢cando a viabilidade técnica do seu projeto ao usar
modelos j4 treinados como base para adaptacao estilistica e anélise subjetiva.

Avaliar a correlagdo entre estilo e opinido representa uma abordagem inovadora no campo do
processamento de linguagem natural porque permite ultrapassar a andlise superficial do conteddo
temético, abordando como uma opinido € expressa, € nao apenas o que € dito. Yin et al. (2023)
demonstram que o estilo de escrita carrega marcas autorais consistentes, mesmo em textos curtos
e ruidosos de redes sociais, e que essas marcas podem ser modeladas independentemente do
conteudo. Essa perspectiva complementa o trabalho de Rios et al. (2024), que trata da subjetivi-
dade como uma dimensdo complexa e graduada, muitas vezes expressa por meio de construcdes
estilisticas especificas. Além disso, Gauthier et al. (2023) reforcam que a separagdo entre estilo e
contetido € essencial para tarefas como atribui¢do de autoria e andlise de subjetividade, dreas em
que os modelos tradicionais de linguagem ainda enfrentam limitagdes. Dessa forma, explorar a
correlacdo entre estilo e opinido permite desenvolver modelos mais sensiveis ao posicionamento
discursivo implicito, abrindo novas possibilidades para entender fendbmenos como polarizacao,

ironia e persuasdo em ambientes digitais € ndo moderados.
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3 METODOLOGIA

Ressalta-se que a infraestrutura de engenharia de dados, incluindo os pipelines de coleta,
filtragem de toxicidade e identifica¢do de idiomas em ambientes ndo moderados, foi desenvolvida,
validada e publicada pelos autores na IEEE Computer Software and Applications Conference
(COMPSAC 2025), sob o titulo “Multilingual and Informal Web Datasets for Robust Language
Modeling”. Aquele estudo garantiu a robustez técnica necessdria para a selecdo e curadoria do
corpus especifico (r/AskReddit) analisado em profundidade nesta monografia.

A etapa de coleta e pré-processamento seguiu os protocolos de qualidade descritos por Jordao,
Santos e Dantas (2025). Embora a metodologia original tenha sido concebida para contextos
multilingues, neste trabalho optou-se por restringir o escopo analitico ao subconjunto da lingua
inglesa (r/AskReddit). Essa decisdo metodoldgica visa isolar a varidvel “idioma”, garantindo que
as variacOes observadas nos embeddings de estilo e opinido sejam decorrentes das peculiaridades
dos autores e nio de diferencas sintdticas entre linguas.

Foi escolido o dataset do subreddit r/AskReddit, nesse dataset temos um total de 22788512
perguntas (submissdes), com um limite de datas de 25 de Janeiro de 2008 ate 31 de Dezembro
de 2022, dessas perguntas um total de 678633 (2.98%) foram marcadas como “NSFW”(Not Safe
for Work), isso significa, marcadas pelo seu criador como contetddo nio seguro para trabalho, o
que nesse contexto geralmente indica perguntas destinadas apenas a um publico estritamente
adulto.

Esse dataset teve sua criagdo iniciada em 2015 pelo desenvolvedor Jason Baumgartner, e em
2020 foi publicado como um artigo “The Pushshift Reddit Dataset’(BAUMGARTNER et al.,
2020).

Cada pergunta pode ter um numero entre 0 e 68388 respostas (sendo este ultimo, o maior
valor de respostas encontrados nesse subreddit, esse numero poderia ser qualquer valor inteiro
maior que zero). Foi utilizada somente as resposta que estavam ligadas diretamente a submissao
(pergunta), ou seja, apenas respostas que nao estavam respondendo outra resposta.

De todas as perguntas foram aleatoriamente escolhidas 471041 perguntas, cada uma das
perguntas foi passada para o LLM Qwen3-4B, junto da pergunta foi passada uma instru¢do
dizendo para escrever “Valid” caso a pergunta se trata-se de questionar da resposta uma opinidao
sobre algum assunto, e “Invalid” caso pedisse que a resposta incluisse uma historia ou experiencia
de vida, ou pedisse algum tipo de resposta que ndo fosse do tipo opinido.

Dessa forma foram obtidas 269898 perguntas validas (57.3% do total), ndo foram utilizadas
todas as perguntas devido a limitacdes computacionais.

Em todo o dataset desse subreddit existem 16664444 autores Unicos, seja quem apenas
comentou (resposta), apenas criou perguntas ou ambos, desses autores selecionamos todos
aqueles que tinham pelo menos 50 respostas, onde cada uma tinha pelo menos 255 caracteres de

tamanho, o que deu no final um total de 91107 autores.
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Para cada um desses autores selecionados, foi utilizado o modelo STAR para extrair o
embedding de cada uma das respostas validas (de acordo com o critério acima), e entdo foi tirado
a media de todos os embeddings por autor.

Seja A o conjunto de autores selecionados. Para cada autor a € A, seja n, o nimero de
respostas vélidas desse autor, € sejam 741,742, ..., q,n, €55as respostas. Denotamos por STAR(-)
o modelo de extracao de embeddings, tal que o embedding da i-ésima resposta valida do autor a

¢ dado por:

eqi = STAR(r,;) € RY (3.1)
O embedding médio do autor a € entdo definido por:

ey = 1 f: STAR(74,) (3.2)

Na i =
Para a extra¢do dos embeddings semanticos das respostas, foi utilizado um procedimento
distinto. A partir do mesmo conjunto de 91107 autores, foram selecionadas todas as respostas
que: (i) eram respostas diretas a perguntas vélidas (segundo o critério descrito anteriormente) e
(i) possuiam comprimento minimo de 250 caracteres. Para cada uma dessas respostas r;, foi
utilizado o modelo Qwen3-0.6B-Embedding, que denotamos por QwenEmb(-), para extrair um

embedding semantico dado por

s; = QwenEmb(r;) € RF (3.3)

Diferentemente do embedding de estilo, esses embeddings seménticos ndo foram agregados
por autor (por exemplo, via média): cada resposta € representada individualmente por seu vetor
s j, preservando a variabilidade semantica entre as diferentes respostas de um mesmo autor.

Com os embeddings de estilo por autor e os embeddings semanticos por resposta, foi entao
feita uma andlise da relacdo entre similaridade semantica e similaridade de estilo.

Seja Q o conjunto de perguntas vdlidas para as quais existam pelo menos duas respostas
de autores com embedding de estilo definido. Para cada pergunta ¢ € Q, denotamos por I,; 0

conjunto de indices de respostas associadas a essa pergunta. Para cada i € I
* seja ay,; 0 autor da resposta i da pergunta g;

* sejasy,; € R* 0 embedding seméntico (normalizado) dessa resposta, obtido pelo modelo
Qwen3-0.6B-Embedding;

* seja €a,; € R? o embedding de estilo (normalizado) do autor a,;, definido conforme a

média apresentada anteriormente.

A partir desses vetores normalizados, definimos, para cada pergunta g € Q e para cada par

distinto de respostas (i, j) com i < j e i, j € I,, as seguintes similaridades por cosseno:
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simsemy (i, j) = (Sq.i,5q,j),  simsty,(i, j) = (8q,;,Ca, ;)- (3.4)

Coletamos entdo todos esses pares de similaridades em dois vetores

X=(X,....Xy), Y=(Y1,....Yn), (3.5)
onde cada indice t € {1,...,N} corresponde a um par (g;,i, j;), com
X; = simsemy, (iz, j;), Y= simstyqt(i,,jt), (3.6)

até um maximo de N = 2,000,000 pares vdlidos (apds a remog¢do de pares com valores nao
finitos).
Sobre esses dados, foi calculado o coeficiente de correlagdao de Pearson entre similaridade

semantica e similaridade de estilo:

Y (X —X)(%—Y)

p=—— — = — (3.7)
VEL (X~ K02 /o (- 7)2
onde X e Y sdo as médias amostrais de X e Y, respectivamente.
Além disso, foi ajustado um modelo de regressao linear simples,
Y =Po+BiX: + &, (3.8)

do qual se obteve o coeficiente de determinagéio R> como medida de quanto da variabilidade
na similaridade de estilo Y € explicada linearmente pela similaridade semantica X .

Por fim, considerando o vetor de médias

X

P 3.9

o=

e a matriz de covaridncia amostral £ € R?*2, foram construidas elipses de confianga (1,2 e 3

desvios padrdo) no plano (X,Y), definidas genericamente pelo conjunto de pontos

{zeR?: (z—0) £ z—p) =%}, (3.10)

com ¢ € {1,2,3}, a fim de visualizar a distribui¢cdo conjunta entre similaridade semantica e
similaridade de estilo.

O desenvolvimento dos scripts de coleta, pré-processamento e andlise estatistica foi realizado
na linguagem Python. Para otimizagdo da sintaxe, refatoragdo de codigo e geracdo de scripts
de visualizacdo (como as elipses de confianca da Figura 2), utilizou-se o auxilio de modelos de
linguagem de grande escala (LLMs), especificamente ChatGPT (OpenAl) e Gemini (Google).

Ressalta-se que todas as saidas de cddigo geradas por estas ferramentas foram rigorosamente

auditadas, testadas e validadas pela autora para garantir a integridade dos calculos estatisticos e a
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correta representacio visual dos dados. Adicionalmente, o Gemini foi utilizado como ferramenta
de apoio na engenharia de prompt (prompt engineering) para calibrar as instru¢des passadas ao

modelo Qwen3-4B durante a etapa de filtragem de perguntas validas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A anélise conjunta dos embeddings de estilo (modelo STAR) e de opinido (modelo Qwen3-

Embedding) produziu a distribuicao bivariada apresentada na Figura 2.
Figura 2 — Distribui¢do conjunta entre similaridade estilistica (eixo y) e similaridade Opinativa

(eixo X)
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Fonte: Autoria propria.

Cada ponto do gréfico representa um par de autores comparados pelas suas similaridades
estilisticas e semanticas, enquanto a escala de cores indica a densidade de ocorréncias em cada
regidio do espaco. A primeira vista, a regressio linear ajustada apresenta coeficiente de correlagio
proximo de zero (r = 0,01), sugerindo auséncia de relacdo linear direta entre estilo e opinido. No
entanto, essa interpretacdo inicial seria incompleta: a estrutura geométrica formada pelos dados
revela um padrdo eliptico organizado e altamente consistente, incompativel com independéncia
entre as variaveis.

A distribui¢do observada apresenta contornos concéntricos bem definidos, aproximando-se

da forma cléssica de uma Distribuicdo Normal Bivariada. As elipses de confianca (10, 20 e
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30), sobrepostas ao grafico, mostram que os dados se concentram em torno de um centroide
unico, indicando que autores se situam em uma regido latente comum, com dispersdo gradual e
continua em ambas as dimensdes. Essa configuracao de baixa correlagdo linear, mas estrutura
eliptica clara € caracteristica de situagdes em que existe dependéncia ndo linear entre varidveis.
Em termos estatisticos, isso significa que, embora a covariancia linear seja praticamente nula, a
matriz de covariancia X apresenta estrutura suficiente para gerar elipses orientadas e com eixos
de variancia distintos (A; > A;). Isso confirma a existéncia de relagio estrutural entre estilo e
opinido, mas ndo capturada adequadamente por medidas lineares.

Esse comportamento é amplamente discutido na literatura sobre embeddings de mode-
los Transformer, que tendem a ocupar regides anisotrépicas e elipsoidais do espago vetorial
(ETHAYARAIJH, 2019; LI et al., 2021). Em outras palavras, os modelos comprimem repre-
sentacOes complexas em espagos latentes com distribui¢do nao uniforme, produzindo padroes
que podem parecer independentes sob métricas lineares, mas que revelam interdependéncia
geométrica quando analisados por densidade e contornos. No presente estudo, os embeddings
de estilo produzem um eixo de variacdo mais restrito, enquanto os embeddings de opinido,
naturalmente multimodais e variados expandem a nuvem de pontos no eixo horizontal, gerando
a forma achatada e ligeiramente inclinada observada na figura.

Outro aspecto relevante € que a maior densidade de pontos ocorre nas regides intermedidrias
de similaridade semantica e estilistica, enquanto autores extremamente proXximos ou extrema-
mente distantes em qualquer das dimensdes apresentam baixa frequéncia. Essa distribuicao
sugere que a maioria dos autores compartilha um conjunto de caracteristicas expressivas media-
nas, ao passo que posicionamentos estilisticos ou opinativos muito extremos sdo relativamente
raros. Além disso, o formato eliptico indica que diferencas de opinido tendem a ocorrer dentro
de um espaco estilistico relativamente limitado, reforcando a hipétese de que estilo de escrita
varia menos entre individuos do que suas opinides, conclusio consistente com estudos anteriores
sobre variagcdo autoral em midias sociais (HOVY; YANG, 2021).

Por fim, a presenca de um padrao eliptico, e ndo difuso ou caético, reforca que os modelos
utilizados capturaram aspectos latentes relevantes de estilo e opinido, ainda que a dependéncia
entre ambos ndo se manifeste de forma monotonica. Esses achados indicam que andlises lineares
tradicionais ndo sdo suficientes para capturar a interacio entre estilo e conteido opinativo. Méto-
dos ndo lineares, tais como regressdes gaussianas multivariadas, Kernel Canonical Correlation
Analysis (KCCA), clusterizag@o baseada em embeddings ou modelagem de tépicos neural (como
BERTopic), constituem caminhos promissores para aprofundar a compreensao dessa relacdo em
estudos futuros.

Em sintese, os resultados demonstram que estilo e opinido ndo sdo varidveis independentes,
mas organizam-se de forma estruturada e nao linear dentro do espaco latente dos embeddings.
A figura analisada sintetiza essa descoberta, revelando uma geometria coerente e interpretavel
que sustenta a conclusao central deste trabalho: existe relagdo entre estilo e opinido, mas ela é

complexa, ndo linear e distribuida, refletindo a prépria natureza dos modelos Transformer e a
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5 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a relacio entre estilo de escrita e opinides expressas por autores
em redes sociais multiculturais utilizando embeddings gerados pelos modelos STAR (estilo)
e Qwen3-Embedding (opinido). Embora a correlagio linear entre as matrizes de similaridade
tenha sido praticamente nula, a andlise bivariada revelou uma estrutura eliptica bem definida,
aproximando-se da forma classica de uma Distribui¢cdo Normal Bivariada, indicando a presenca
de dependéncia nao linear entre os dois espacos latentes. Esse comportamento reforca que
estilo e opinido ndo sdo independentes: eles se organizam dentro de uma regido geométrica
restrita e compartilhada, caracteristica tipica de representagcdes densas produzidas por modelos
Transformer. Assim, a auséncia de correlacdo linear nao reflete falta de relacdo, mas sim a
existéncia de uma interacao mais complexa, multimodal e ndo monotonica, que ndo pode ser
capturada por métodos lineares tradicionais.

Entretanto, os resultados devem ser interpretados a luz das limita¢des inerentes aos dados
utilizados. As opinides extraidas do Reddit sdo altamente heterogéneas, variando em tema,
extensdo e contexto sociocultural, o que torna o espago opinativo naturalmente multimodal. Além
disso, o volume desigual de respostas por autor influencia a estabilidade das representacdes, € 0
uso de embeddings pré-treinados pode carregar vieses e restri¢des do corpus original. Da mesma
forma, o recorte de plataforma e a selecio especifica de perguntas limitam a generalizacdo dos
achados. Ainda assim, essas limitagdes ndo invalidam os resultados; ao contrario, ajudam a
contextualizar a complexidade observada e refor¢am a necessidade de métodos nao lineares para
capturar relacdes latentes entre estilo e conteddo.

O estudo cumpre seu objetivo central ao esclarecer que a relacdo entre estilo e opinido existe,
que se manifesta de maneira estrutural e nao linear. Os resultados também abrem caminhos
promissores para trabalhos futuros, incluindo modelagem de tépicos baseada em embeddings,
clustering guiado por LLMs, representagdes distribuidas de opinido e técnicas avancadas para
analise de dependéncia ndo linear. Assim, esta pesquisa estabelece uma base metodologica e
conceitual relevante para investigacdes mais profundas sobre identidades discursivas, estruturas
expressivas e dindmicas opinativas em ambientes digitais contemporaneos.

Em conformidade com os principios éticos estabelecidos na introdugdo, procedeu-se a
anonimizacao do dataset antes de qualquer processamento vetorial, removendo-se identificadores
diretos (usernames) e metadados de geolocalizacdo, garantindo o alinhamento com as diretrizes
da LGPD.

Uma limitagdo metodoldgica refere-se a predominancia da lingua inglesa no corpus do
subreddit r/AskReddit. Embora a comunidade seja demograficamente multicultural, o uso do
inglés como lingua franca pode mascarar variacdes estilisticas nativas. No entanto, optou-se
por modelos (STAR e Qwen) com capacidades multilingues, permitindo replicar a metodologia

proposta em corpora de outros idiomas em trabalhos futuros, sem necessidade de alteracdes
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arquiteturais.

A pesquisa também contribuiu para a drea de Engenharia de Dados por meio da validacdo de
pipelines de coleta em ambientes ndo moderados, com resultado parcialmente publicado no IEEE
COMPSAC 2025. Como contribui¢do adicional, o desenvolvimento da etapa de engenharia de
dados resultou na publicacio de um artigo completo no IEEE COMPSAC 2025, disponibilizando
a comunidade cientifica metodologias para tratamento de dados informais em larga escala.

Por fim, € imperativo destacar que o desenvolvimento desta pesquisa se pautou por rigorosos
principios éticos e de conformidade legal no tratamento de dados digitais. A aquisi¢do do
corpus restringiu-se exclusivamente a dados publicamente acessiveis via API oficial do Reddit,
excluindo-se plataformas que exigissem autorizacdes especiais ou violassem a expectativa de
privacidade dos usudrios, como o Discord. Em consonancia com a Lei Geral de Protecdo de
Dados (LGPD) e a GDPR, aplicou-se um protocolo de anonimizacao irreversivel, removendo
usernames, metadados pessoais e links externos antes de qualquer processamento vetorial.
Adicionalmente, a filtragem automadtica de contetido impréprio (NSFW) e a validacdo semantica
das perguntas asseguraram que a andlise incidisse sobre opinides ptblicas e ndo sobre exposicoes
de vulnerabilidade pessoal. Dessa forma, o estudo demonstra que € possivel realizar a mineragao

de dados em larga escala, respeitando a integridade e o anonimato dos sujeitos de pesquisa.
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ets.
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visionada. (In-context).
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tada. tica/multimodal.
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18 A Hierarchical Ann... Anotagdes interpretd- | Anotacdo manual in- | Aplicar em LLMs. Alta

veis.

tensiva.
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