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Abstract. People’s stance around social and political issues is often accom-
plished via messages posted on social media, however, predicting it without the
help of manual labeling could be a challenging task. Using a specific case study,
namely the Covid-19 Parliamentary Commission of Inquiry, this article propo-
ses a method to detect and quantify the stance of Twitter users in relation to a
politically controversial and polarizing topic. Through the use of computational
approaches combined with social factors, such as homophily and network struc-
ture, it was possible to automatic label 98% of the users present on the studied
databases, with very little human intervention, as well as categorize their posi-
tions using valence scores and two complementary metrics: degree of balance
and engagement.

Resumo. O posicionamento das pessoas em torno de questdoes sociais e
politicas é muitas vezes realizado via mensagens postadas nas midias sociais.
Prever esse posicionamento sem a ajuda de rotulacées manuais pode ser uma
tarefa desafiadora. Utilizando um estudo de caso especifico, a saber, a CPI da
Covid-19, este artigo propoe um método para detectar e quantificar o posici-
onamento de usudrios do Twitter em relacdo a um tema politicamente contro-
verso e polarizado. Por meio do uso de abordagens computacionais combina-
das com fatores sociais, como homofilia e estrutura de rede, foi possivel rotular
automaticamente 98% dos usudrios presentes nas bases de dados estudadas,
com pouquissima intervencdo humana, bem como categorizar suas posicoes
por meio de uma pontuagcdo de valéncia de posicionamento e duas métricas
complementares: grau de equilibrio e engajamento.

1. Introducao

A detec¢do de posicionamento tem uma longa tradicao no dominio dos debates politicos e
ideoldgicos online [Mohammad et al. 2016] e a sua aplicabilidade prética permite avaliar
a opinido publica, identificar grupos que se cruzam e divergem, e compreender questdes
de interesse para diferentes comunidades de usuarios [Magdy et al. 2016]. Estudos recen-
tes sugerem que os usudrios da web tendem a polarizar sua opinido [Conover et al. 2011]
e a formar comunidades a partir de afinidades politicas [Figeac and Favre 2021], seguindo
o principio da homofilia [McPherson et al. 2001].

Apesar da natureza ruidosa, desestruturada e fragmentada dos tweets, eles tém
sido analisados com sucesso por meio de técnicas de mineragao de texto, processamento



de linguagem natural e aprendizado de maquina [D’ Andrea et al. 2019]. Atualmente, uma
das suas principais aplicacdes € o monitoramento de questdes politicas, uma vez que as
informacdes extraidas da web produzem um meio relevante de, juntamente com técnicas
mais tradicionais como pesquisa de opinido [Jungherr et al. 2017], estimar o posiciona-
mento médio de uma populacdo em relagdo a um determinado tépico.

As conversas nas midias sociais entre 2020 e 2021 no Brasil foram ampla-
mente dominadas por discussdes sobre as acdoes do governo federal no combate a pan-
demia [Maia et al. 2021] e a vacinagdo contra a Covid-19 [Malagoli et al. 2021], com
discurso altamente politizado. Em maio de 2021 foram iniciados os trabalhos de uma
Comissdo Parlamentar de Inquérito, intitulada da Covid-19 CPI', criada para investigar
possiveis omissdoes do governo no combate a pandemia. Uma base de dados composta
por conversagdes sobre a CPI foi coletada e utilizada como estudo de caso nesse artigo
por se tratar de um tema controverso, polarizado e atual ao ter a politica e a ci€éncia como
temas centrais.

As contribui¢des desse trabalho sdo: (i) utilizagdo de uma técnica nao supervisi-
onada de deteccao de posicionamento para determinar o posicionamento de clusters de
usudrios do Twitter em relagdo a tdpicos polarizados, (ii) rotulacdo automadtica indivi-
dualizada de centenas de milhares de usuérios utilizando uma combinacgdo de atribui¢ao
de rétulos e cdlculo de pontuacdo de valéncia, (iii) caraterizacdo do comportamento dos
usudrios rotulados utilizando uma pontuacdo de engajamento e grau de equilibrio, (iv)
método de rotulacdo que pode ser generalizado para deteccao automadtica de posiciona-
mento em diferentes topicos com indicios de polarizacdo e contexto politico.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 discute fundamentos e
trabalhos relacionados, a Se¢do 3 detalha a base de dados estudada, a Secdo 4 descreve
a metodologia proposta e a Secao 5 analisa os resultados. Finalmente, a Secdo 6 discute
as ameacas a validade da abordagem proposta e a Sec@o 7 conclui o trabalho e oferece
sugestoes de trabalhos futuros.

2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

A deteccdo de posicionamento visa determinar de forma automdtica se o autor
de um texto é a favor, contra ou neutro em relacio a um topico ou proposi¢ao
[Mohammad et al. 2017]. A sua aplicagcdo € particularmente interessante no campo das
midias sociais, pois oferece a oportunidade de identificar o posicionamento de um elevado
nimero de usudrios sobre diferentes questdes. Segundo [Darwish et al. 2020], apesar de
pesquisas recentes se concentrarem principalmente em paradigmas de aprendizagem de
maquina, essas abordagens tém vantagens e desvantagens: o paradigma supervisionado
tem implementacao simples, mas € dependente de dados de treinamento rotulados ma-
nualmente e sua acurdcia varia de acordo com a técnica de classificacdo escolhida e o
tamanho das bases de teste e treino. J4 os paradigmas semi e ndo supervisionado re-
querem menor interferéncia humana, pois se baseiam em caracteristicas da rede ou nas
interagdes realizadas pelos usudrios. Esses ultimos sdo mais eficazes na classificacdo de
usudrios altamente vocais (que se expressam mais intensamente), entretanto produzem
resultados abaixo do ideal para usudrios que raramente expressam a sua opinido.

Thttp://portal.stf.jus.br/noticias/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=464162&ori=1



[Kiiciik and Can 2020] descrevem trabalhos recentes que utilizaram uma ampla
gama de métodos de deteccio de posicionamento, incluindo dreas de pesquisa como pro-
cessamento de linguagem natural e ciéncias sociais computacionais. A detec¢do de posi-
cionamento em redes sociais pode ser divida em duas grandes abordagens: na primeira sao
utilizados algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina [Wojatzki and Zesch 2016],
com etapas de rotulacio manual [Mohammad et al. 2017, Sobhani et al. 2017] en-
quanto que a segunda abordagem € baseada em técnicas de aprendizado profundo
[Zarrella and Marsh 2016], em combinacdao com modelos BERT (Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers) [Popat et al. 2019, Samih and Darwish 2021,
Sirrianni et al. 2021]. A aplicag¢do de técnicas de modelagem de tépicos também pro-
duz resultados interessantes: [Lin et al. 2017] utilizaram o modelo Nonnegative Matrix
Factorization (NMF) para a identificac@o de instancias multiplas de posicionamento, com
o uso de rotulagdo automatizada de textos.

Existem poucos trabalhos sobre deteccdo de posicionamento sobre temas politicos
em idiomas distintos do inglés [Vamvas and Sennrich 2020]: [Rashed et al. 2021] coleta-
ram tweets relacionados as elei¢des da Turquia em 2018 e aplicaram um método nao su-
pervisionado de detec¢ao de posicionamento, enquanto [Ebeling et al. 2020] propdem um
framework para analisar e caracterizar o comportamento de grupos com posi¢des opostas
e a relacdo com a polarizagdo politica, usando tweets sobre a Covid-19 no Brasil. Es-
ses autores empregaram técnicas de modelagem de tdpicos, deteccao de comunidade e
andlise de caracteristicas linguisticas para determinar aspectos psicoldgicos nos textos.
[Christhie et al. 2018] caracterizaram, de um amplo conjunto de tweets em portugués, a
corrida presidencial brasileira de 2018.

Em estudo anterior [Santos and Goya 2021], nds combinamos a contagem de re-
corréncia de palavras para rotular automaticamente o posicionamento de um usudrio como
contrario ou favoravel em relagdo a um tema, com a classificagao supervisionada de BERT
para a modelagem de tdpicos e a técnica de classificacdo ndo supervisionada proposta
por [Darwish et al. 2020] para prever o posicionamento de usudrios prolificos do Twitter
em relacdo a assuntos polémicos em lingua portuguesa. Nossos resultados mostraram
que os usudrios mais vocais eram responsaveis por cerca de 40 a 50% do volume de
retweets com forte polarizacdo em dois grupos majoritarios, sendo que menos de 1,5%
dos usudrios apresentava posicionamento divergente ao longo do tempo em relagido ao
topico estudado. Neste trabalho, nds expandimos significativamente o artigo anterior, a
dimensao de usudrios rotulados e introduzimos medidas que complementam a afericdao
do posicionamento para cada usudrio rotulado e fornecem indicativos de engajamento e
equilibrio. Assim, enquanto que em nosso trabalho anterior e no método proposto por
[Darwish et al. 2020] a rotulacdo de posicionamento ocorria no nivel de agrupamentos de
usudrios mais vocais, neste trabalho consideramos o posicionamento no nivel do usuario,
ao inferir a valéncia de posicionamento para usudrios unicos, em vez de agrupamentos de
usudrios.

3. Coleta de Dados

A Tabela 1 mostra um resumo dos dados dos tweets coletados relacionados a CPI da
Covid-19, utilizando-se da API v1.1 do Twitter?. As coletas foram realizadas em tempo

*https://developer.twitter.com



Tabela 1. Dados dos tweets utilizados neste estudo

Dados Descricao Informacao Utilizada Tamanho
Tweets Tweets coletados entre 4 de maio e Id do tweet, Data de criagdo, Texto do 14,7 mi
16 de julho de 2021 retweet, Nome de usudrio que fez o
retweet, Nome de usuéario retuitado
Usudrios Dados dos usudrios que fizeram Data de criacdo, Nome de usudrio 662.793

retweets em cada base

real em intervalos de 24 horas para cada sessao de depoimentos. As strings de busca
usadas na coleta foram compostas por termos e hashtags selecionados de acordo com os
cronogramas de depoimentos divulgados na imprensa. As bases utilizadas neste artigo
estdo disponiveis no site do projeto Observa®. Como a primeira fase da CPI durou onze
semanas, foi atribuida uma base de dados para cada semana de coleta.

4. Metodologia

O objetivo desse trabalho é desenvolver um método automatizado para estimar o posici-
onamento de um usudrio do Twitter em um tema politico e com indicios de polarizacao.
A ideia geral € produzir um conjunto de dados rotulados de alta qualidade, mas genera-
lizdvel e com menor risco de ocorréncia de vieses e erros da rotulacdo manual, além de
um framework que possa ser utilizado em diferentes corpus para rotulacdo automética de
usudrios do Twitter, considerando contextos politicos diversos e polarizados.

A abordagem proposta consiste em um método nao supervisionado organizado em
6 etapas, tendo os resultados preliminares das primeiras quatro etapas sido discutidos no
estudo [Santos and Goya 2021]:

1. Aplicagdo de um método de deteccdo de posicionamento ndo supervisionado
que busca agrupar os usudrios em dois clusters polarizados levando em conta os
usudrios que eles retuitam.

2. Recuperacdo do conteudo retuitado em cada cluster e normalizacdo dos dados

textuais para aplicacdo de técnica de modelagem de topicos.

Modelagem de tépicos em cada cluster utilizando embeddings.

4. Identificacdo do posicionamento dos clusters utilizando um diciondrio de termos
recorrentes utilizados por cada grupo polarizado, com confirmac¢ao humana.

5. Rotulacdo dos usuérios, utilizando uma técnica de atribui¢cdo de rétulos e cdlculo
de pontuacdo de valéncia, e rotulacdo de tweets.

6. Caracterizagdo do comportamento dos usudrios rotulados.

»

4.1. Deteccao de posicionamento baseada na iteracao entre usuarios

Nesta etapa foi aplicado um método de deteccdo de posicionamento ndo supervisionado
que busca agrupar os usudrios levando em conta os usudrios que eles retuitam, com base
no estudo desenvolvido por [Darwish et al. 2020]: (i) Selecao de caracteristicas. Foi
calculada a média de retweet dos usudrios por base, bem como o intervalo de confiancga
dessas médias. Como esse intervalo variou entre 5,56 e 6,58, optou-se por selecionar

3Projeto CPI da Covid do Observatério de Conflitos da Internet, apoiado por Fapesp/MCTI/MC/CGI
2018/23022-3 https://observa.pesquisa.ufabc.edu.br/list/cpi-da-covid/



usudrios que fizeram no minimo 5 retweets unicos em cada base. Apds isso, foi cons-
truido um vetor de categorias para cada usudrio selecionado baseado nas contas que ele
retuitou e calculada a similaridade do cosseno entre cada par de usudrios, utilizando esse
vetor. (ii) Reducao de dimensionalidade. Apos o cdlculo da similaridade, os usuérios
foram projetados em um espago bidimensional utilizando o algoritmo Uniform Manifold
Approximation and Projection (UMAP) [Mclnnes et al. 2018]. (iii) Clusterizacao. Feita
a projecao dos usudrios em um espago bidimensional, eles foram clusterizados utilizando
o algoritmo Mean Shift. Isso permitiu a obtencdo de dois grandes clusters polarizados.

E importante destacar que nesse estudo foram utilizados apenas retweets. Os
retweets com comentdrios foram excluidos porque considerou-se que um usudrio ao com-
partilhar um retweet com comentario pode expressar endosso ou desacordo, enquanto
que o simples ato de retuitar normalmente sinaliza concordancia ou apoio por parte dos
usudrios que compartilham o texto [Wischnewski et al. 2022].

4.2. Normalizacao de dados textuais para modelagem de topicos

Essa etapa é necessdria para a realizacdo da modelagem de dados, dado que um tweet é
composto de dados textuais altamente irregulares. Apds a obten¢do dos textos dos retwe-
ets compartilhados pelos usudrios de cada cluster, estes foram normalizados utilizando as
seguintes técnicas: (i) Padronizacao. Deteccdo e remocao de links, emoticons e emojis,
hashtags, pontuacdes, espagos e linhas em branco, 'RT’ e @ (informacdes de usudrios),
nimeros, palavras reservadas do Twitter, aspas simples e duplas e cadeias de caracteres
que possuam repeti¢des, conversao de todas as palavras em minusculas; (i1) Tokenizacao.
Tokenizacgdo dos textos dos tweets separados por espacos em branco, removendo também
as stopwords (verbos auxiliares, preposicoes, artigos, pronomes e as palavras mais fre-
quentes) e palavras com menos de trés caracteres; e (iii) Remocao de textos duplicados.

4.3. Modelagem de topicos

Partindo-se do principio da homofilia [McPherson et al. 2001, Figeac and Favre 2021],
considerou-se que os usudrios de cada cluster teriam predominantemente a mesma
posicdo (contraria ou a favordvel) em relagdo a CPI. Assim, foi realizada a modelagem
de tépicos separadamente nos textos dos retweets compartilhados pelos usudrios de cada
agrupamento majoritrio e em cada base coletada. Para a modelagem de t6picos foi uti-
lizada a técnica BERTopic desenvolvida por [Grootendorst 2022]. Esta técnica consiste
na extracdo de embeddings de documentos, agrupamento para a criacdo de grupos de
documentos semelhantes com UMAP e HDBSCAN, e na geracdo de topicos através da
obtencdo das palavras mais importantes por meio de agrupamento com TF-IDF baseado
em classe (c-TF-IDF). Na extracdao dos embeddings foi utilizado o modelo BERT pré-
treinado em portugués conhecido como BERTimbau [Souza et al. 2020], o qual utiliza
um corpus em portugués brasileiro (BrWaC [Wagner Filho et al. 2018]).

4.4. Identificacao de posicionamento dos clusters

Um pequeno diciondrio de termos recorrentes foi elaborado a partir da identificacdo de
conjuntos de palavras que eram usadas predominantemente por um dos grupos: contrario
[circo, palhac*, ladr*, pedof*] ou favordvel [bolsonar*, genoc*, negac*, imunidade,
desgoverno]. Apos isso, foi realizada uma busca dos termos do dicionério e feita uma
contagem de ocorréncias de palavras nos conjuntos de topicos gerados por cada cluster



de cada base. Feito isso, foi realizada a rotulacdo automatica de cada cluster baseada no
peso relativo associado a cada palavra e suas variagoes.

4.5. Rotulacao automatica dos usuarios

A detec¢ao de posicionamento ndo supervisionada s6 funciona de forma eficaz na tarefa
de classificar os usudrios mais vocais (com quantidade de retweets acima da média), os
quais constituem a minoria dos usudrios [Darwish et al. 2020]. No conjunto de bases
estudadas neste trabalho, os usuarios mais vocais variaram entre 13 a 21% do total.

Um dos principais objetivos deste trabalho € rotular o posicionamento do maior
nimero possivel de usudrios adicionais. Para tanto, foram utilizados os usudrios rotulados
automaticamente em cada cluster na etapa anterior para rotular os usudrios menos vocais,
através das contas que cada usudrio clusterizado retuitou. Calculou-se entdo o numero
total de retweets que as contas de usudrio receberam em cada cluster, bem como a sua
percentagem. Feito isso, foi atribuido um rétulo (contrario ou favoravel) a partir da maior
percentagem de retweets recebidos obtida em cada cluster. As contas cuja diferenca de
percentagem entre os clusters era inferior ao limiar de 20% nao foram consideradas para
a rotulacao dos menos vocais. Essa escolha foi feita com o intuito de diminuir a incerteza
(evitar casos de contas igualmente retuitadas em ambos os clusters) e realizar a atribuigdo,
num primeiro momento, de rétulos dos usudrios mais fortemente posicionados. O per-
centual de contas retuitadas por usudrios de ambos os clusters variou entre 3,4 a 5,2% ao
longo das bases e consistiu em muitos casos de contas de jornalistas e veiculos de im-
prensa, enquanto que o percentual de contas desconsideradas variou entre 0,28 € 0,69%, o
que ¢é relativamente pouco expressivo. Ap0s isso, as contas de usudrios foram agrupadas
em duas listas (contra ou a favor) e foram contados quantos retweets os usudrios fizeram
para as contas de cada lista.

4.6. Pontuacao de valéncia para posicionamento

Para rotular o posicionamento dos usudrios menos vocais, foi calculada uma pontuacao
de valéncia. Essa pontuacao variou entre [-1, 1], onde um valor préximo a 1 indica que
0 usudrio tem posicionamento similar a usudrios favoraveis a CPI; -1 indica posiciona-
mento contrario; e 0, uma posi¢ao de equilibrio. Para calcular a pontuagao de valéncia foi
utilizada a equacdo (1), que é uma adaptacao da proposta por [Conover et al. 2011].

rw, F) [(rwF)  r(u,C)
=2 -1 1
=2+ (5 /(N + o ™
Onde r(u, F') € o nimero de retweets feitos pelo usudrio u para contas de usudrios da lista
com rétulo favordvel e N(F) = > r(u, F') € o nimero total de retweets recebidos pelas contas

da lista com rétulo favoravel em cada base. Analogamente, r(u,C) e N(C) sdo definidos para
posicionamento contrario.

4.7. Caracterizacao do comportamento dos usuarios

O comportamento dos usudrios rotulados a partir da pontuacdo de valéncia de posicionamento
¢é caracterizado por meio das duas métricas complementares descritas a seguir, pois a valéncia
sozinha nem sempre traduz as nogdes de engajamento, indefinicdo ou imparcialidade no debate,
uteis para melhor compreender os eventos:



1. Grau de engajamento de um usudrio u, representado pelo mdximo valor entre (i) sua
participacdo relativa em retweets emitidos e (ii) sua presencga relativa ao longo das
11 semanas. O grau de engajamento é calculado pela equagdo (2), em que r(u) =
r(u, F') + r(u,C) e representa o nimero total de retweets emitidos por u e que pude-
ram ser rotulados, max(r) representa a maior quantidade de total de retweets realizados
por um tnico usudrio nas 11 semanas e s(u) € o nimero de semanas em que 0 usudrio
u participou. Usou-se logaritmo para uniformizar as grandezas, pois a distribuicdo da
quantidade de retweets seguiu uma fungao poténcia. Assim, os valores de engajamento
variam entre 0 (baixa participacdo) e 1 (forte engajamento), capturando ambas as noc¢des
de comprometimento: volume de interacdes e presenga no debate ao longo do tempo.

logio(r(w))  s(u) — 1)

logro(maz(r))’” 10 @

eng(u) = maz (

2. Grau de equilibrio de um usudrio u, cujo célculo € feito pela equagdo (3), representa a
diferenca entre as propor¢des de retweets a favor e contra realizados por u, considerando
a totalidade de retweets R(u) (incluindo os retweets realizados por u que ndo puderam
ser rotulados). Assim, valores muito préximos dos extremos (-1 ou 1) indicam uma con-
vergéncia de posicionamento para um dos polos, enquanto valores préximos de 0 podem
representar indefini¢do, imparcialidade ou que o usudrio retuitou mais postagens que nao
puderam ser rotuladas.

r(u, F) —r(u,C)
R(u)

eq(u) = 3)

A pontuacio de valéncia de posicionamento e o grau de equilibrio podem ser agrupados
em 5 faixas com valores de -1 a 1 [Stefanov et al. 2020]:
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A escolha de um intervalo exato de 0,4 para cada faixa da equacdo (4) foi de certa forma
arbitraria, mas considerada apropriada pois captura o posicionamento de um usudrio mesmo em
valores intermedidrios de pontuagdo. Além disso, o valor ndo poderia ser muito préximo de 0, pois
a faixa de indefini¢ao ou equilibrio deve capturar usudrios que nao mostraram um posicionamento
claro com relacao aos seus retweets [Bechini et al. 2020].

5. Resultados e Discussao

As métricas gerais obtidas a partir da aplicagdo do método proposto sdo mostradas na Tabela 2.
O percentual de retweets feitos para contas nao rotuladas foi de pouco mais de um terco (35,7%).
Apesar disso, € interessante observar que apenas 15.620 usudrios (2,4% do total) ndo puderam ser
rotulados pois ndo retuitaram nenhuma das contas pertences aos dois clusters majoritarios polari-
zados ou retuitaram contas que foram descartadas por serem igualmente retuitadas por usudrios de
ambos os clusters. O volume de contas ndo rotuladas pode ser considerado baixo e parece indicar
que a quase totalidade dos usudrios da base retuitou as mesmas contas de usudrio. Isso pode ser



um indicio da ocorréncia do efeito conhecido como camera de eco (echo chamber), no qual os
usudrios tém suas crencgas reforcadas por meio de interacdes com outros usudrios que pensam da
mesma forma, levando a padrdes de interacdo homofilicos [Cinelli et al. 2020].

Tabela 2. Métricas Gerais

Meétrica Quantidade Percentagem
Quantidade de usudrios tinicos 664.793 -
Quantidade de usudrios rotulados 649.173 97,6%
Quantidade de usudrios mais vocais 470.398 72,5%
Quantidade de usuarios menos vocais 178.775 27,5%

Total de retweets 10.153.438 -

Total de retweets rotulados 6.524.578 64,3%

Total de retweets rotulados a favor 3.495.628 53,6%

Total de retweets rotulados contra 3.028.950 46,4%

O grafico de tweets rotulados da Figura 1 mostra a distribui¢ao dos tweets compartilhados
pelos usudrios ao longo das semanas. E interessante notar a ocorréncia de uma espécie de “empate
percentual” na maioria das bases, com alternancia de uma maioria simples tendendo para um dos
posicionamentos ao longo das semanas, com excecdo das bases das semanas 2 e 3, em que a
concentragdo de tweets favordveis foi consideravelmente maior. No entanto, quando se observa o
grifico da pontuagdo da valéncia de posicionamento dos usudrios ao longo das semanas (mesma
figura, a direita), percebe-se que os usudrios rotulados como muito contrdrios a CPI estiveram em
menor nimero (18,5%), mas fizeram proporcionalmente mais retweets (46,4%) que os usudrios
muito favordveis, podendo ser considerados uma espécie de “minoria barulhenta”.

Tweets Rotulados Pontuacao de Valéncia de Posicionamento

= contrario = favoravel - o + -
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Figura 1. Distribuicoes dos tweets (esq.) e dos usuarios rotulados por pontuacao
de valéncia de posicionamento por faixa (dir.)

5.1. Analise do comportamento dos usuarios

Nesta subsecdo sdo analisadas as diferencas de inclinacdo e interesse entre os usudrios mais e
menos vocais utilizando duas medidas: o grau de equilibrio e o grau de engajamento. A Figura 2
mostra o grau de equilibrio dos usudrios rotulados. Um ponto importante diz respeito a frequéncia
de usudrios na faixa de posicionamento de grau 0: a distribuicao de usudrios rotulados nessa faixa
¢é de apenas 0,82%, quando se consideram todos os usudrios. Isso quer dizer que os usudrios
convergiram para um dos extremos, com 78% com grau muito favoradvel e 17,3% com grau muito
contrario quando se consideram todos os usudrios. Ao analisar os usudrios divididos entre mais



e menos vocais essas proporcdoes mudam: a diferenca na distribuicdo de usudrios nos extremos
se reduz para 59,9% com grau muito favoravel e 28,1% com grau muito contrdrio dos usudrios
mais vocais, enquanto aumenta para 84,9% com grau muito favordvel e 13,2% com grau muito
contrario no caso dos usudrios menos vocais. Esses percentuais refor¢am a suposicdo de forte
polarizag@o no posicionamento dos usudrios rotulados.
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Figura 2. Distribuicao do grau de equilibrio por tipo de usuario

Em relagdo ao grau de engajamento (Figura 3), quando se observa a totalidade dos
usudrios, 76,6% se concentram na faixa com grau mais baixo, propor¢do que aumenta para 98,9%
quando se consideram os usudrios menos vocais. Em relagao aos usudrios mais vocais, a propor¢ao
de usuarios ¢ mais bem distribuida com 18,2% na faixa de grau mais baixo, 15,8% na faixa de grau
mais alto e 46,8% com grau mediano. Esses valores indicam que a maioria absoluta dos usudrios
menos vocais participou da discuss@o em poucas semanas e/ou fez poucos retweets, enquanto que
0s usudrios mais vocais tiveram participacao mais ativa e foram significativamente mais engajados.
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Figura 3. Distribuicao do grau de engajamento dos usuarios, por faixa

6. Ameacas a Validade

Esta secdo discute alguns pontos a serem observados quanto a validade do estudo apresentado. O
primeiro é a forma como os grupos foram definidos: o uso de redes de retweets € uma abordagem
muito usada para rotulacdo de grupos em redes sociais, porém pode introduzir vieses. Para mitigar
esse problema, excluiram-se retweets com comentarios das bases estudadas. Outro ponto € a
existéncia de grupos (minoritdrios) de usudrios que nao estejam discutindo temas relacionados ao
tépico estudado. Tais grupos foram eliminados quando identificados durante a etapa de detecc¢ao
ndo supervisionada de posicionamento. Um terceiro ponto € a separacdo de contas de usudrio
que sdo retuitadas por ambos os lados e, portanto, percebidas como neutras. Dada a significativa
polarizagdo verificada no conjunto de bases e a baixa propor¢do percentual de usudrios nessas
condicdes, conclui-se que ndo considerar os retweets para tais contas ao rotular os usudrios menos
vocais ndo deve afetar os padrdes gerais identificados.



Um tltimo ponto diz respeito a existéncia de bots. Foi utilizada a API Botometer* para
detectar a existéncia de bots em um recorte de 1.747 usudrios que tinham maior probabilidade
de ter rétulos divergentes (pontuacdo de valéncia entre [-0,25, +0,25]). Como 380 dessas contas
foram suspensas ou deletadas pelo proprio usudrio, foram analisados um total de 1.367 usudrios,
dos quais 457 (33%) possuia em torno de 70% de probabilidade de serem bots. Como esse recorte
engloba apenas 0,2% da base, um estudo em um conjunto maior de usudrios se faz necessario.

Por fim, a rotulacdo de usudrios é uma tarefa complexa e subjetiva mesmo quando reali-
zada de forma manual e caso a caso. Para analisar se 0 método proposto estava atribuindo rétulos
adequados, foi selecionada uma amostra aleatéria de mais de 100 usudrios de todas as faixas de
equilibrio. Para cada usudrio sorteado foram analisados em conjunto: valéncia de posicionamento,
texto do tweet original e contas retuitadas. Verificou-se que o modelo teve um excelente resultado,
tendo atribuido rétulos adequados a todos os usudrios amostrados e analisados.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Esse trabalho propds um método de seis etapas para rotulacdo de posicionamento de usudrios de
forma a caracterizar a opinido publica sobre um tema politico e controverso: a CPI da Covid-19.
A andlise mostrou que o método é bastante efetivo, tendo sido possivel atribuir um rétulo para
a quase totalidade dos usudrios analisados. E importante destacar a diferenca de comportamento
dos usudrios em relacdo ao posicionamento aferido: os usudrios muito contrarios a CPI, apesar
de estarem em menor nimero, compartilharam em média uma quantidade maior de retweets do
que os usudrios favordveis, cuja propor¢ao € significativamente maior. Além disso, ao analisar a
dimensdo temporal dos dados coletados e o posicionamento dos usudrios ao longo das semanas,
é possivel inferir provdveis mudancgas da opinido publica, possivelmente associadas a eventos
relacionados a CPIL.

Como trabalho futuro, deseja-se ampliar o leque de caracteristicas analisadas pelo método,
como andlise das principais narrativas de cada cluster. Além disso, considera-se interessante ex-
plorar novas métricas que possam apoiar andlises qualitativas sobre os eventos, introduzindo con-
ceitos como caracteristicas de fluxo de informacdes entre os clusters e entendimento da dindmica
de rede de cada grupo de interesse.
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