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Abstract. Predicting the stance of social media users on a topic can be challen-
ging, especially for unsupervised cases. In this work, retweeted posts were used
as elements of user interaction, to calculate the similarities between the most ac-
tive within a discussion. Stance detection for these users was performed using
dimensionality reduction and clustering techniques, topic modeling using con-
textual embeddings, and automatic cluster labeling based on recurring terms in
each group. This approach produced a small number of user clusters (between
2 and 3), with uniformity in user labeling in different bases greater than 98%.

Resumo. Prever o posicionamento de usuários de mı́dias sociais sobre um
tópico tema pode ser desafiador, especialmente para casos não supervisiona-
dos. Neste trabalho foram utilizadas postagens retuitadas como elementos de
interação dos usuários, para calcular as semelhanças entre os mais ativos den-
tro de uma discussão. A detecção de posicionamento para esses usuários foi re-
alizada usando técnicas de redução de dimensionalidade e clusterização, mode-
lagem de tópicos usando embeddings contextualizados, e rotulação automática
de clusters baseada em termos recorrentes em cada grupo. Esta abordagem
produziu um pequeno número de clusters de usuários (entre 2 e 3), com unifor-
midade na rotulação dos usuários em diferentes bases superior a 98%.

1. Introdução
As redes sociais produzem uma quantidade avassaladora de dados, representando uma va-
liosa fonte de informação sobre seus usuários e a sociedade em que eles estão inseridos.
O Twitter é uma rede social online na qual milhões de usuários postam e interagem com
mensagens, popularmente conhecidas como tweets. Um tweet pode conter até 280 carac-
teres e possui metadados, tais como data e horário de criação, localização em coordenadas
geográficas, nome de usuário, links, hashtags, emojis e menções. Além disso, tweets são
públicos, seus dados são facilmente coletáveis, eles contém poucas limitações de privaci-
dade e seu conteúdo pode ser analisado com técnicas adequadas de mineração de texto,
aprendizado de máquina e processamento de linguagem natural [D’Andrea et al. 2019].

Analisar tweets pode ser uma tarefa desafiadora por causa de seu tamanho limi-
tado e natureza ruidosa e fragmentada, o que requer a análise de frases curtas em vez
de documentos. Além disso, o conteúdo de um tweet é comumente não estruturado,
podendo conter gı́rias, palavras de baixo calão, abreviações, hashtags, ironia, coloquia-
lismo, e erros ortográficos ou gramaticais. Esse aspecto é ainda agravado pela esparsidade



de dados: uma grande quantidade de termos ocorre menos de 10 vezes em um corpus
[Bechini et al. 2020].

A detecção de posicionamento tem uma longa tradição no domı́nio dos de-
bates polı́ticos e ideológicos online [Mohammad et al. 2016], devido a sua aplicabi-
lidade prática para avaliar a opinião pública, identificar grupos que se cruzam e di-
vergem e compreender questões de interesse para diferentes comunidades de usuários
[Magdy et al. 2016]. Porém, essa não é uma tarefa simples dado que conteúdos postados
em mı́dias sociais usualmente não contêm informações contextuais em seu texto.

Trabalhos recentes sobre a detecção de posicionamento se concentram principal-
mente em abordagens de aprendizagem de máquina. Segundo [Darwish et al. 2020],
essas abordagens têm vantagens e desvantagens: a abordagem supervisionada tem
implementação simples, mas é dependente de dados de treinamento rotulados manual-
mente e a sua acurácia varia de acordo com a técnica de classificação escolhida e o ta-
manho das bases de teste e treino. Já as abordagens semi e não supervisionada, por se
basearem em interações dos usuários, são mais eficazes na classificação de usuários al-
tamente engajados (muitas vezes conseguindo obter uma classificação perfeita) e com
pouca interferência humana, porém produzem resultados abaixo do ideal para usuários
que raramente expressam sua opinião.

Neste trabalho apresenta-se um método de três fases para rotulação automatizada
de usuários baseada em uma técnica não supervisionada de posicionamento sobre te-
mas politicamente controversos e polarizados. No primeiro estágio ocorre a separação
dos usuários com caracterı́sticas semelhantes em clusters. No segundo estágio é feita a
identificação das principais narrativas compartilhadas por eles por meio da modelagem
de tópicos com base nos textos dos seus retweets, os quais são representados por meio de
embeddings contextualizados, capazes de capturar os significados latentes das palavras no
contexto [Samih and Darwish 2021]. O terceiro estágio consiste na rotulação automática
de clusters usando uma heurı́stica de contagem de recorrência de palavras especı́ficas de
cada cluster.

O trabalho está organizado da seguinte forma: na Seção 2 são apresentados funda-
mentos e trabalhos relacionados. Na seção 3, é feita a descrição da metodologia proposta.
Na Seção 4, os resultados são discutidos. Finalmente, na Seção 5, as conclusões do tra-
balho e sugestões de trabalhos futuros são apresentadas.

2. Fundamentação e Trabalhos Relacionados

A detecção de posicionamento é um subdomı́nio da análise de sentimentos que visa
determinar automaticamente se o autor de um texto é a favor, contrário ou neu-
tro a uma proposição ou objeto abordados no mesmo. Ela tem aplicações ge-
neralizadas na recuperação de informações, resumo de texto e vinculação textual
[Mohammad et al. 2017] e é particularmente interessante no campo das mı́dias sociais,
pois oferece a oportunidade de identificar o posicionamento de um grande número de
usuários sobre diferentes questões.

Diferentes abordagens têm sido aplicadas na tarefa de detecção de posiciona-
mento [Küçük and Can 2020], incluindo classificadores baseados em kernel (kernel-
based classifiers) [Mohammad et al. 2017], métodos de aprendizado por agrupamento



(ensemble learners) [Zeng et al. 2016, Vychegzhanin and Kotelnikov 2019] e máquinas
de vetores de suporte (Support Vector Machine- SVM) [Wojatzki and Zesch 2016]. En-
tretanto, abordagens de aprendizado profundo (deep learning) [Zarrella and Marsh 2016]
têm ganhado espaço, sendo que trabalhos que utilizam modelos de redes neurais com
representações de BERT têm apresentado resultados promissores na detecção de posição
[Popat et al. 2019, Samih and Darwish 2021]. [Sirrianni et al. 2021] propõem um mo-
delo que tenta predizer tanto a polaridade do posicionamento quanto o reconhecimento
da sua intensidade. Para isso, eles utilizaram BERT e mais cinco modelos adaptados de
detecção de posicionamento com alto desempenho na literatura. A aplicação de modela-
gem de tópicos para detecção de posicionamento também pode produzir resultados inte-
ressantes. [Lin et al. 2017] utilizaram o modelo Nonnegative Matrix Factorization (NMF)
para a identificação de instâncias múltiplas de posicionamento, com o uso de rotulação
automática de textos.

Existem poucos trabalhos sobre detecção de posicionamento sobre temas polı́ticos
em idiomas distintos do inglês [Vamvas and Sennrich 2020]. Como exemplo, cita-se
[Rashed et al. 2021], em que os pesquisadores coletaram tweets relacionados às eleições
da Turquia em 2018 e aplicaram um método não supervisionado de detecção de posici-
onamento. [Ebeling et al. 2020] propõem um framework para analisar e caracterizar o
comportamento de grupos com posições opostas e a relação com a polarização polı́tica,
usando tweets sobre a Covid-19 no Brasil. Esses autores empregaram técnicas de mode-
lagem de tópicos, detecção de comunidade e análise de caracterı́sticas linguı́sticas para
determinar aspectos psicológicos nos textos.

O presente trabalho se diferencia do demais ao combinar a contagem de re-
corrência de palavras para rotular automaticamente o posicionamento de um usuário como
contrário ou favorável em relação a um tema, com a classificação supervisionada de BERT
para a modelagem de tópicos e a técnica de classificação não supervisionada proposta por
[Darwish et al. 2020] para prever o posicionamento de usuários prolı́ficos do Twitter em
relação a assuntos polêmicos em lı́ngua portuguesa.

3. Metodologia
A metodologia aplicada neste trabalho pode ser dividida em cinco etapas principais: co-
leta de dados, detecção não supervisionada de posicionamento, normalização de dados,
modelagem de tópicos e rotulação automatizada. Cada uma dessas etapas é discutida nas
próximas subseções.

3.1. Coleta de Dados

Foram coletados dados de usuários do Twitter que discutiram sobre a CPI da Covid-
19: uma comissão parlamentar de inquérito criada para investigar possı́veis omissões
do governo no combate à pandemia1. As coletas foram realizadas com a API v1.1 do
Twitter2, em tempo real, por um perı́odo de 24 horas para cada sessão de depoimentos,
entre 4 de maio e 16 de julho de 2021, durante as onze primeiras semanas da CPI. Os
termos e hashtags relacionados aos seus depoentes foram selecionados de acordo com
os cronogramas de depoimentos divulgados na imprensa. Ao todo, foram coletados e

1http://portal.stf.jus.br/noticias/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=464162&ori=1
2https://developer.twitter.com



Tabela 1. Dados Coletados para o Estudo

# Termos de Busca (incluem variações sem acento) Perı́odo
1 Mandetta, Teich, depoimento, CPI, Pazuello 04-07 Maio 2021
2 depoimento, CPI, Anvisa, Pfizer, Antonio Barra Torres, Fabio

Wanjgarten, Marta Diez, Carlos Murillo
11-14 Maio 2021

3 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Pazuello, Ernesto Araújo,
Mayra Pinheiro, Capitã Cloroquina, CPIdoGenocidio, Kátia
Abreu, CPIdoCirco, DiaD

18-21 Maio 2021

4 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Mayra Pinheiro, Capitã Clo-
roquina, Dimas Covas, Butantan

25-28 Maio 2021

5 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Nise Yamaguchi, Clovis Arns
da Cunha, Zeleite Zambon, Francisco Alves, Paulo Porto Melo,
Luana Araújo

01-03 Jun 2021

6 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Queiroga, Elcio Franco, Wil-
son Lima, Claudio Maierovitch, Natalia Pasternak

08-12 Jun 2021

7 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Marcellus Campêlo, Witzel,
Carlos Wizard, Alexandre Marques, Ricardo Zimerman, Fran-
cisco Cardoso

15-19 Jun 2021

8 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Osmar Terra, Francisco
Emerson Maximiano, Filipe Martins, Jurema Werneck, Pedro
Hallal, Luis Miranda, Luis Ricardo

22-26 Jun 2021

9 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Fausto Junior, Fausto Vieira,
Carlos Wizard, Francisco Maximiano, Dominguetti, Davati Me-
dical Supply, Dominghetti

30 Jun-02 Jul 2021

10 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Regina Célia, Roberto Fer-
reira, Roberto Dias, Francieli Fantinato, Francieli Fontana, Wil-
liam Amorim, William Santana, Witzel

06-10 Jul 2021

11 CPI, CPIdaCovid, CPIdaPandemia, Emanuela Medrades, Amil-
ton Gomes, Amilton de Paula, Marcelo Blanco, Francisco Maxi-
miano, Cristiano Carvalho

13-16 Jul 2021

analisados onze datasets, cujo detalhamento pode ser visto na Tabela 1. O objetivo dessa
coleta foi criar uma base de dados composta por conversações sobre um tema controverso,
polarizado e atual. A CPI da Covid cumpre esses pré-requisitos ao retratar como a polı́tica
e a ciência estão no centro da controvérsia que envolve as polı́ticas públicas de combate à
pandemia no paı́s3.

3.2. Detecção de Posicionamento com Base nas Interações dos Usuários

Foi aplicado um método de detecção de posicionamento não supervisionado que busca
discriminar os usuários levando em conta os usuários que eles retuı́tam, com base no
estudo desenvolvido por [Darwish et al. 2020]. Este método foi selecionado pela sua ca-
pacidade de produzir clusters de usuários quase perfeitos e consiste nos seguintes passos:

3http://citelab.sites.uff.br/2021/05/27/analise-no-twitter-durante-primeira-semana-da-cpi-da-covid-
mostra-ampliacao-dos-setores-anti-bolsonaro/



1. Seleção de caracterı́sticas. A partir da aplicação de um script que selecionava to-
das as contas únicas que cada usuário de uma base retuitou, criou-se um filtro para
localizar os usuários mais engajados na discussão. Um usuário foi considerado
engajado se realizou um número mı́nimo de 5 retweets em cada base de dados
(ou seja, ao menos 5 interações desse tipo por semana). É importante destacar
que embora as bases tenham o tema CPI da Covid-19 em comum, elas foram pro-
cessadas individualmente. Primeiramente, foi construı́do um vetor de categorias
para cada usuário selecionado com base nas contas que ele retuitou. Após isso, foi
calculada a similaridade do cosseno entre cada par de usuários, utilizando o vetor
de categorias.

2. Redução de Dimensionalidade. Após o cálculo da similaridade, os usuários fo-
ram projetados em um espaço bidimensional utilizando o algoritmo Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection - UMAP [McInnes et al. 2018]. A vantagem
de usar o UMAP é que ele transforma dados de alta dimensão em gráficos de dis-
persão bidimensionais, permitindo a visualização dos dados e ao mesmo tempo
preservando a sua similaridade (e possı́veis clusters) [Darwish et al. 2020]. As-
sim, ele posiciona os usuários de forma que os semelhantes ficam mais próximos
e os menos semelhantes ficam mais distantes.

3. Clusterização. Feita a projeção dos usuários em um espaço bidimensional,
eles foram clusterizados utilizando o algoritmo Mean Shift. Foi utilizada a
implementação da biblioteca scikit-learn4 do algoritmo.

3.3. Normalização de Dados Textuais para Modelagem de Tópicos

Após a detecção de posicionamento foi aplicado um script que selecionava o texto dos
retweets compartilhados pelos usuários de cada cluster. Dado que, conforme discutido an-
teriormente, os tweets são dados textuais altamente irregulares, foi necessária a realização
de uma etapa de normalização desses dados antes da modelagem de tópicos. Nesta seção
são descritas as técnicas utilizadas para normalizar os textos, utilizando a plataforma
NLTK5 e expressões regulares:

1. Padronização. Detecção e remoção de links, emoticons e emojis, hashtags,
pontuações, espaços e linhas em branco, ’RT’ e @ (informações de usuários),
números, palavras reservadas do Twitter, aspas simples e duplas e cadeias de ca-
racteres que possuam repetições. Conversão de todas as palavras em minúsculas.

2. Tokenização. Tokenização dos textos dos tweets separados por espaços em
branco, removendo também as stopwords (verbos auxiliares, preposições, artigos,
pronomes e as palavras mais frequentes) e palavras com menos de três caracteres.

3. Remoção de textos duplicados.

3.4. Modelagem de Tópicos

Partindo da suposição de que os usuários de cada cluster teriam predominantemente a
mesma posição (contrária ou a favor) em relação à CPI, foi realizada a modelagem de
tópicos separadamente nos textos dos retweets compartilhadados pelos usuários de cada
agrupamento majoritário e em cada base coletada.

4https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html#mean-shift
5https://www.nltk.org/



Representações distribuı́das de palavras e documentos como embeddings
(representações aprendidas de texto em que palavras com o mesmo significado têm uma
representação semelhante) ganharam popularidade devido à sua capacidade de captu-
rar aspectos semânticos [Ebeling et al. 2021]. Para a modelagem de tópicos foi uti-
lizada a técnica BERTopic desenvolvida por [Grootendorst 2020]. Esta técnica con-
siste na extração de embeddings de documentos, agrupamento para a criação de gru-
pos de documentos semelhantes com UMAP e HDBSCAN, e na geração de tópicos
através da obtenção das palavras mais importantes por meio de agrupamento com TF-
IDF baseado em classe (c-TF-IDF). Especificamente, para a extração dos embeddings
foi utilizado o modelo BERT pré-treinado em português conhecido como BERTimbau
[Souza et al. 2020]. Este modelo foi selecionado por ter sido treinado com um corpus em
português brasileiro (BrWaC [Wagner Filho et al. 2018]).

3.5. Rotulação Automática dos Clusters

Um pequeno dicionário de termos recorrentes foi elaborado a partir da identificação de
conjuntos de palavras que eram usadas predominantemente por um dos grupos: contrário
ou a favor. Dentre os termos prevalentes em apenas um dos agrupamentos em cada se-
mana, foram selecionados os mais frequentes ao longo do tempo. Foi realizada uma busca
dos termos do dicionário e feita uma contagem de ocorrências de palavras nos conjuntos
de tópicos gerados por cada cluster de cada base. Feito isso, foi realizada a rotulação au-
tomática de cada cluster baseada no peso relativo associado à cada palavra. Palavras como
‘bolsonarismo’, ‘bolsonarista, ‘genocı́dio’, ‘genocida’, ‘negacionista’, ‘negacionismo’,
‘imunidade’ e ‘desgoverno’ foram associadas ao componente favorável à CPI. O com-
ponente contrário foi composto pelas palavras ‘circo’, ‘palhaço’, ‘palhaçada’, ‘ladrão’,
‘pedofilia’ e suas derivações.

4. Resultados e Discussão

O conjunto das 11 bases gerou um total de 99.539 usuários ativos, sendo que a detecção
de posicionamento foi capaz de atribuir 87.948 usuários para dois clusters majoritários em
cada base. Cerca de 11.591 usuários (aproximadamente 11,6% da amostra) não puderam
ser classificados. Houve também o agrupamento de alguns usuários em um terceiro cluster
minoritário em duas das bases, o que será discutido na subseção seguinte.

A Tabela 2 mostra o quantitativo de dados analisados neste estudo. É interessante
notar que apesar da percentagem de usuários clusterizados variar entre aproximadamente
13 e 28% do total da amostra, eles compuseram o que se pode chamar de uma ‘minoria
ruidosa’, sendo responsáveis por aproximadamente 38 a 52% dos retweets de cada base.

4.1. Clusters

A Tabela 3 sintetiza a análise sobre a quantidade de usuários em relação aos clusters
das bases nas quais eles foram rotulados. Em relação à quantidade de clusters versus a
quantidade de usuários (um possı́vel indicador de engajamento durante todo o perı́odo
da CPI) e considerando que cada base equivale a uma semana de funcionamento da CPI,
cerca de 33% dos usuários foi rotulado em apenas uma base enquanto 62,9% foi rotulado
em mais de uma base. A relação classificação majoritária versus classificação minoritária
indica a percentagem de usuários que não foi rotulada uniformemente ao longo das bases



Tabela 2. Quantitativo dos dados analisados em cada base semanal

# Total
Usuários

Usuários
Rotulados

% Usuários
Rotulados

Total de
Retweets

Retweets
Processados

% Retweets
Processados

1 177.895 23.698 13,3 900.172 346.420 38,5
2 285.114 37.290 13,1 1.337.120 522.996 39,1
3 284.305 41.553 14,6 1.859.796 907.549 48,8
4 173.293 30.952 17,9 1.152.504 499.181 43,3
5 152.620 27.321 17,9 942.754 388.648 41,2
6 135.704 18.953 14,0 723.654 289.024 39,9
7 101.600 19.914 19,6 731.591 283.987 38,8
8 201.123 33.252 16,5 1.334.689 579.259 43,4
9 133.982 37.290 27,8 1.006.766 522.996 52,0
10 129.911 24.686 19,0 947.183 375.465 39,6
11 87.060 15.252 17,5 536.317 236.925 44,2

em que eles estiveram presentes. Esse indicativo aponta a robustez da rotulação, uma vez
que a percentagem de classificações divergentes variou entre 0,44 e 1,23% da amostra.

Após pesquisar alguns perfis com classificação divergente, verificou-se a
existência de possı́veis bots, contas automatizadas cujo um dos possı́veis propósitos é
retuitar conteúdos especı́ficos em larga escala. A fim de investigar a incidência de bots na
amostra, foi utilizada a ferramenta PEGABOT6 em 182 usuários que tiveram classificação
divergente. Nessa análise foram considerados apenas os usuários rotulados ao mesmo
tempo como contrário ou favorável ao longo das bases estudadas. Ao final, a ferramenta
retornou 45 usuários com probabilidade superior a 70% do perfil ser um bot. Esse número
equivale a 25% desses usuários, ou seja, um em cada quatro usuários com classificação
divergente possui mais de 70% de chance de ser um bot. Optou-se por não eliminar es-
ses usuários da amostra pois entende-se que os mesmos são um indı́cio da precisão dos
resultados.

Tabela 3. Dados de rotulação dos usuários no conjunto de onze bases analisadas

Quantidade
de Usuários

Clusters
Rotulados

Classificação
Majoritária

Classificação
Minoritária

%
Divergência

1077 11 1072 5 0.47
2264 10 2254 10 0,44
3200 9 3171 29 0,91
3640 8 3611 29 0,80
3809 7 3763 46 1,22
4422 6 4394 28 0,64
5255 5 5201 54 1,04
6929 4 6856 73 1,06
9612 3 9502 110 1,16

15.080 2 14.896 184 1,23
32.600 1 - - -

6https://pegabot.com.br/



4.2. Tópicos

A modelagem de tópicos forneceu uma visão geral da organização temática dos tweets
processados, revelando quanta informação está disponı́vel e as palavras mais representa-
tivas por tópico. A Figura 1 apresenta uma amostra com os cinco maiores tópicos em
cinco semanas selecionadas. É interessante notar que o BERTopic ajudou a identificar
argumentos semelhantes frequentes em cada cluster com base na semelhança dos tweets,
além de apontar alguns vieses polı́ticos. Por exemplo, nas semanas 1, 3 e 8 é possı́vel
identificar tópicos com termos contextualmente semelhantes nos clusters rotulados como
contrários à CPI: ‘governadores’, ‘prefeitos’, ‘desviou recurso federal’, ‘corrupção’, ‘di-
nheiro público’, ‘investigar desvios’. É possı́vel também identificar narrativas semelhan-
tes entre si nas semanas 1 e 3 nos clusters rotulados como favoráveis com os termos:
‘genocida’, ‘cpi genocı́dio’, ‘tristeza’, ‘tragédia’, ‘omissão’. Esses resultados são coeren-
tes com um estudo que acompanha as movimentações nas redes sociais sobre os debates
relacionados à CPI desenvolvido por [Gonçalves et al. 2021].

4.3. Rotulação de Posicionamento

A Figura 2 mostra o resultado da rotulação dos clusters com o auxı́lio da modelagem de
tópicos e da técnica de contagem de recorrência. Os tons mais escuros de cinza indicam os
termos do dicionário que tiveram alta frequência nos tópicos. Os tons de verde (favorável)
e vermelho (contrário) indicam a rotulação do posicionamento dos usuários do cluster.

A Figura 3 mostra o resultado da rotulação dos clusters de acordo com o posici-
onamento. Os clusters em azul foram classificados como indefinidos após a aplicação da
modelagem de tópicos e inspeção visual do resultado mostrar que os termos não estavam
relacionados diretamente com assuntos da CPI.

Após aplicar a rotulação nos usuários clusterizados, obteve-se o seguinte resul-
tado: 40% (35.183) dos usuários engajados foram rotulados como contrários à CPI e são
responsáveis por 46,9% (2.324.371) dos retuı́tes que repercutiram entre os usuários mais
ativos, enquanto que 58,6% (51.521) dos usuários foram rotulados como favoráveis à CPI,
sendo responsáveis por 53,1% (2.628.079) dos retuı́tes processados. Apenas 1,4% (1.244)
dos usuários foram rotulados como posicionamento indefinido. Esses resultados confir-
mam uma forte polarização entre os dois grupos. Embora o grupo favorável tenha mais
participantes, quando se observa o número de retuı́tes, percebe-se que o grupo contrário
fez em média 15 retuı́tes a mais por usuário.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este estudo mostrou uma aplicação robusta de técnicas de detecção não supervisionada
de posicionamento, processamento de linguagem natural e modelagem de tópicos para a
rotulação automática de clusters de usuários em temas altamente polarizados e politica-
mente controversos.

A aplicação da técnica de rotulação automática dos clusters pode diminuir a sen-
sibilidade do modelo de tópicos em razão do viés da interpretação humana, embora seja
dependente da escolha de termos adequados para o dicionário de termos recorrentes por
grupo. Em comparação com os trabalhos relacionados, o método apresentado foi capaz
de rotular consistentemente mais de 98% dos usuários engajados no debate, com baixa



contrário favorável
msgs Termos mais relevantes em cada tópico msgs Termos mais relevantes em cada tópico
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262

hidroxicloroquina, tratamento, bula cloroquina, ivermectina, 
medicamento, tratamento precoce, comprovação científica, 
dipirona, canja galinha, mudar bula, remédio, bolsonaro queria 
anvisa

196
andar shopping máscara, ir cpi, passear shopping, shopping 
manaus, ir shopping, shopping tchutchuca, pode vir cpi, tigrão 
shopping, tchutchuca cpi

196
governadores prefeitos, deve ser investigado, recurso federal, 
simone tebet, governo federal, estados municípios, desviou 
recurso federal, governador desviou recurso

193
renan calheiros cpi, carlos bolsonaro, opinião josias souza, 
paulo guedes, humberto costa, paulo gustavo, alexandre 
garcia, colocar carlos cena

162 ano três meses, mandetta disse abraça, abraço beijo esposa 161
vicepresidente cpi pandemia, senador randolfe rodrigues, paulo 
guedes, relator cpi covid, requerimento convocar, renan 
calheiros, ministro economia, mdb, abin

131 vergonha, cpi vai, todo dia, todo mundo, dessa cpi, maluco 160
senador ciro nogueira, ministro fabio faria, engano, ontem, 
pergunta feita, faria mandou, mesma pergunta, ministro 
comunicações, whatsapp, apagou mensagem

105 cpi circo, presidente cpi, cpi covidao análise, acabou cpi, cpi stf 157
morte paulo, paulo gustavo, genocídio, chacina, genocida, 
viver, pode politizar, jacarezinho, favela, tristeza, cpi genocídio, 
mil mortos, mil mortes
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252
bula cloroquina, presidente anvisa, nise yamaguchi, mudar 
bula, antonio barra torres, diretorpresidente anvisa, sputnik, 
remédio

781
presidente anvisa antonio, antonio barra torres, mudar bula 
cloroquina, nise yamaguchi, anvisa antonio barra, 
diretorpresidente anvisa

247
omar aziz, exsecretário, renan calheiros, depoente, mentiu, 
exsecretário comunicação, mandetta, fábio wajngarten, 
randolfe, presidente cpi, flávio bolsonaro, senador omar

548
prisão flagrante, omar aziz, exsecretário, presidente cpi, relator 
cpi, renan calheiros, testemunha, fábio wajngarten, depoente, 
exsecretário comunicação, falso testemunho

142
relatório pronto, vamos, compartilhar hora falar, compartilhar 
segue fio, verdade filha tempo, verdade fatos sujeito, 
compartilhar dentro esperado

239
carlos murillo, pfizer américa latina, gerentegeral pfizer 
américa, farmacêutica, países, presidente pfizer américa, 
governo brasileiro, pfizer brasil, murillo afirmou

128

ser preso vagabundo, vagabundo renan calheiros, flávio 
bolsonaro, cidadão honesto ser, honesto ser preso, flávio 
bolsonaro cpi, situação cidadão honesto, bolsonaro cpi, 
imagine situação cidadão

235

prisão wajngarten, renan calheiros pede, wajngarten mentir cpi, 
pedir prisão wajngarten, vai pedir prisão, calheiros pede prisão, 
prisão wajngarten mentir, prisão fabio wajngarten, cpi covid 
renan, presidente cpi

114

passar vergonha, vergonha nacional, muita vergonha cpi, 
vergonha pessoal, vergonha cpi favor, vergonha pouco cpi, 
vergonha ja, cpi vergonha pique, cpi vergonha começou, cara 
vergonha, vergonha pouco, vergonha história

232
habeas corpus preventivo, pazuello cpi, ficar silêncio cpi, ficar 
calado, habeas corpus pazuello, exministro, eduardo pazuello, 
prepara habeas corpus, lewandowski
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746
governadores prefeitos, governo federal, desvios, estados 
municípios, bilhões, verbas, dinheiro público, queremos, cadê, 
corrupção, quer saber, povo, desviaram

618 abreu cpi, cpi kátia abreu, fala kátia abreu, katia abreu hoje

197

fronteira méxico, brasil faz fronteira, faz fronteira méxico, 
fronteira brasil méxico, construção muro, humberto costa 
sugere, muro fronteira brasil, petista, dinheiro construção, 
separar méxico

520

uso cloroquina, remédio, cloroquina antiviral, ivermectina, 
médico, tratamento precoce, medicamentos, contra covid, 
tratamento covid, uso hidroxicloroquina,
 cloroquina ivermectina, antiprotozoário, cloroquina tratamento, 
malária

194
vergonha senado, envergonha, vergonha nacional cpi, 
senadores vergonha, ver cpi, circo vergonha, senado vergonha, 
vergonha deu

510
pazuello missão cumprida, mil mortos, atribui demissão, mil 
mortes, saúde pazuello missão, ministério saúde, saída 
ministério, demissão ministério, saiu ministério, mortes covid

187

tiro pé, on importa então, desespero claro desde, amigo medo 
assim, quero noção todos, eleições acab hora, chama cara 
representa, falta atenção novidade, desespero chama 
deixando, desespero selva, circo vou nome, corte rápido total, 
novidade certeza ver

243

genocídio, genocida, tragédia, pandemia, mortes, 
irresponsável, omissão, responsabilidade, faltou dinheiro, 
governo bolsonaro, irresponsabilidade, crise sanitária, 
culpados, faltou logística incompetência

184 kátia abreu, simone tebet, abreu cpi, abreu vai, negacionista 
unh unh, katia abreu agora 243

embaixador chinês, país, países, exministro relações 
exteriores, ernesto araújo, embaixador china brasil, eduardo 
bolsonaro, atritos, eua, vacinas, mandar carta
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257
convocação governadores cpi, governadores cpi covid, stf 
forma maioria, ministra, suspende convocação governadores, 
covid, rosa weber suspende

264
cpi marcos rogério, marcos rogério burro, motivação marcos 
rogério, marcos rogério sabe, cara marcos rogério, vai chorar 
marcos

221 luis miranda, menti, vagabundo, irmão luis miranda, miranda 
picareta, corrupto, luís miranda cpi, luis miranda vai 254 presta atenção cpi, cortina fumaça, atenção cpi cactos, mexeu, 

abafar, atenção cpi bora, atenção cpi vamos

205
stf, governadores prefeitos, desvios, governo federal, estados 
municípios, verbas, pandemia, cpi investigar, combate 
pandemia, gov federal, investigar desvios, corrupção, gabas

241
reforma administrativa, servidor público, serviço público, 
concursado, estabilidade servidor público, contra reforma 
administrativa

204
ministério saúde, luis ricardo, governo, deputado federal, luis 
miranda, compra vacina covaxin, servidor ministério saúde, 
deputado luis miranda, jair bolsonaro

212 colete prova balas, usando colete prova, luis miranda chega, 
prova balas bíblia, cpi colete prova, bíblia mão, chega depor

146
corruptos, bandidos, vagabundos, brasil, ladrões, país, 
políticos, brasileiros, vergonha, povo, pessoas, canalhas, 
dinheiro público, corrupção, stf

202
semelhança, surpresa, lembrar, juntos, verdade, prova coisa 
circo, fogo pois via, notícias pode ponto, bastidores sempre 
lembrando, muitas contexto defende, fazer vendo agora
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120
mentiras cpi integrada, vão tirar daqui, vai ser mentiras, ser 
mentiras cpi, bandidos vão tirar, sete bandidos, cpi integrada 
sete, integrada sete bandidos, bolsonaro vai ser

359 livro carlos wizard, cpi carlos wizard, silêncio carlos wizard, 
wizard senhor conhece, depoimento carlos wizard

108 vou, hoje, parecendo, cpi circo, assistir cpi, novela cpi, reality, 
porta, filme, bomba, kim paim, vendiam 275

denunciou propina, vendedor vacina, recebido pedido propina, 
propina cpi, diz ter recebido, cpi antecipa, propina vacina, cpi 
covid ouve

106
cpi circo vergonha, passar vergonha virou, vergonha virou 
rotina, vergonha nacional, vergonha senado federal, cpi 
vergonha narrativa, cpi vergonha senado

242

fausto junior, governador wilson lima, assembleia legislativa, 
relator cpi saúde, saúde amazonas, fausto vieira, deputado 
estadual fausto, governador amazonas, cpi saúde amazonas, 
amazonas fausto

104
derrete cpi, cpi circo, cpi cloroquina, cpi fim, cpi dias, investigar 
cpi, cpi golpe, sessão cpi, silêncio cpi, cpi agora, moral melhor 
cpi

222
cpi circo, maior palhaço aqui, vossa excelência maior, 
excelência maior palhaço, cpi circo omar, rogério cpi circo, circo 
omar aziz, marcos rogério cpi

103

esquecer, segura mostrou, melhor outra bem, intervenção 
nome prevaricação, certo segui, limites asc contribuição, 
parceiros assim falta, exatamente bem, chama prevaricação 
errado, anotados convocação feita, intervenção oposição, 
assim falta aviso, orgulho demais deus

153
ministra rosa weber, aras, notíciacrime, pedido pgr, fim cpi, 
aguardar, conclusão cpi, espectador, rosa weber stf, investigar 
bolsonaro, república, papel espectador

Figura 1. Exemplos de tópicos com grande número de mensagens, em cinco
semanas selecionadas, com posicionamento contrário ou favorável à CPI.



semana/cluster: s1/1 s1/2 s2/1 s2/2 s3/1 s3/2 s4/1 s4/2 s5/1 s5/2 s6/1 s6/2 s7/1 s7/2 s8/1 s8/2 s9/1 s9/2 s10/1 s10/2 s11/1 s11/2

termos 
recorrentes 
usados por 

pessoas 
favoráveis

bolsonaris* 0,0 1,0 1,0 0,0 1,0 0,0 0,2 0,8 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 1,0 0,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0

genoc* 0,3 0,7 1,0 0,0 0,9 0,1 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,1 0,9 0,9 0,1 0,1 0,9 0,2 0,8 0,3 0,7

negacion* 0,2 0,8 1,0 0,0 0,6 0,4 0,0 1,0 0,0 1,0 0,1 0,9 0,1 0,9 0,9 0,1 0,0 1,0 0,0 1,0 0,2 0,8

imunidade 0,1 0,9 0,0 0,0 0,6 0,4 0,0 1,0 0,1 0,9 0,0 1,0 0,0 1,0 0,9 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 0,9

desgover* 0,0 1,0 1,0 0,0 1,0 0,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 1,0 0,0 0,0 1,0 0,3 0,8 0,0 1,0

termos 
recorrentes 
usados por 

pessoas 
contrárias

circo 1,0 0,0 0,1 0,9 0,1 0,9 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 0,1 1,0 0,8 0,2 0,8 0,2 1,0 0,0

palhaç* 0,8 0,2 0,3 0,7 0,0 1,0 0,9 0,1 0,9 0,1 0,9 0,1 0,8 0,2 0,0 1,0 0,4 0,6 0,9 0,1 0,8 0,2

ladr* 1,0 0,0 0,0 1,0 0,1 0,9 1,0 0,0 1,0 0,0 0,9 0,1 0,8 0,2 0,2 0,8 0,8 0,2 0,5 0,5 1,0 0,0

pedofilia 1,0 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0

classificação do cluster:

Figura 2. Prevalência de termos favoráveis e contrários em cada cluster (cinza
mais escuro determina tendência para classificação).

Figura 3. Rotulação automática dos clusters de usuários de acordo com o posi-
cionamento.

intervenção humana no processo (importante para reduzir a subjetividade especialmente
quando o conteúdo envolve temática polêmica).

Ao optar por coletar dados da CPI da Covid-19, obteve-se um conjunto de dados
relativo a um perı́odo de discussões muito intensas sobre um tema polı́tico e altamente
polarizado. A escolha de analisar apenas dados de usuários prolı́ficos e engajados reve-
lou que embora eles correspondam a uma relativa minoria, ainda assim são capazes de
movimentar ativamente as discussões ao serem responsáveis por cerca de 40% a 50% do
volume de retweets que mais reverberaram entre os usuários processados (ou 43% da tota-
lidade de retweets coletados). A rotulação de usuários com base em seu posicionamento
frente a um assunto pode contribuir com o avanço de estudos de fenômenos em redes
sociais de internet, em particular aqueles relacionados à disseminação de desinformação
[Penteado et al. 2021].



Como trabalhos futuros, pretende-se fazer uma análise comparativa da técnica
proposta neste trabalho com outras técnicas já bem estabelecidas na literatura e estender a
pesquisa a fim de rotular todos os usuários das bases, utilizando técnicas de propagação de
rótulos e algoritmos de classificação. Além disso, a técnica de construção do dicionário de
termos recorrentes pode ser automatizada para reduzir a participação humana para apenas
a conferência final dos termos. Finalmente, a técnica desenvolvida neste artigo será tes-
tada em bases que envolvam temáticas diversas, para avaliar a influência de outros fatores
no processo de detecção de posicionamento não supervisionado e rotulação automatizada.
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