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Abstract
Context: User stance detection systems are intended to determine
whether an individual holds a stance for or against a given target
topic. For instance, ‘Vaccines save lives’ is a stance in favour of
vaccination.

Problem: Most existing approaches to stance detection take as
an input a piece of text assumed to convey a stance towards the
intended target, and then predict its polarity. However, when stance
text is unavailable (e.g., when the individual did not publish any
opinion regarding that particular topic), models of this kind are
unable to determine the user’s stance.

Solution: In the case of social media, we may consider as a substi-
tute for stance text the use of other (non-stance) publications made
by the user, or even by their close contacts.

Information Systems theory: The work was considering Social
Network Theory and Social Information Processing Theory.

Method: We built a number of stance detection models from stance
text and from non-stance data authored by the target users and
their close contacts using supervised BERT, prompt-based LLama,
and stacking.

Results: The non-stance publications made by an individual and,
to a lesser extent, those made by his/her contacts, were found to be
strong predictors of user stance and, in some cases, their combina-
tion was shown to outperform the actual use of text stance.

Contributions: Using network-related information may be indeed
a substitute for stance text, and may enable the development of
systems for scenarios in which stance text is unavailable.

CCS Concepts
• Computing methodologies → Natural language processing;
• Information systems → World Wide Web; Web mining; • Ap-
plied computing→ Document management and text processing.
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1 Introdução
A tarefa de detecção de posicionamentos (do inglês, stance) a partir
de dados textuais como postagens em redes sociais e outros trata
de decidir se um texto expressa uma atitude favorável ou desfavo-
rável em relação a um determinado tópico-alvo de interesse [16].
Por exemplo, a frase ‘A situação das escolas públicas é lamentável e
precisa ser resolvida com urgência´ pode ser vista como um posicio-
namento favorável ao alvo ‘ensino público’. Além disso, observa-se
que este posicionamento foi expresso por meio de um sentimento
negativo, do que decorre que a tarefa não se confunde com análise
de sentimentos (AS) [1].

Posicionamentos são frequentemente expressos em redes sociais
e discussões online em geral, e há grande interesse em aplicações
computacionais capazes de reconhecê-los de forma automática.
Aplicações deste tipo, que tipicamente fazem uso de métodos de
aprendizado de máquina supervisionado, são assim amplamente
estudadas na área de Processamento de Línguas Naturais (PLN) e
afins.

Na sua forma mais tradicional, a detecção de posicionamentos
é modelada como um problema de classificação de nível textual,
ou seja, cujo objetivo é o de inferir um possível posicionamento
expresso no texto fornecido como entrada [3, 11, 26]. Uma formula-
ção alternativa do problema, entretanto, seria o objetivo de inferir
o posicionamento de um indivíduo (e.g., um usuário de rede social)
em situações em que este indivíduo não tenha manifestado nenhum
posicionamento explícito sobre o alvo de interesse. Esta formulação
do problema, conhecida por detecção de posicionamentos em nível
de usuários (do inglês, user stance detection, cf. [10, 30]), é o foco do
presente trabalho.

A detecção de posicionamentos em nível de usuário difere da
detecção de nível textual tradicional em vários aspectos. Em espe-
cial lugar, cabe observar que, na detecção de posicionamento em
nível de usuário, a ausência da informação de entrada (ou seja, o
texto do posicionamento) precisa ser substituída por outras fon-
tes de conhecimento. Estas fontes podem ser do tipo textual (e.g.,
outras postagens do mesmo indivíduo, tratando de outros assun-
tos, etc.) ou não textual (seu comportamento na rede social, suas
conexões com outros usuários, etc.), e normalmente acrescentam
complexidade à tarefa. Por exemplo, observa-se que a detecção de
nível textual normalmente resulta em uma predição exata para cada
texto de entrada (e.g., um rótulo favorável/desfavorável/neutro),
enquanto que na detecção de posicionamentos em nível de usuários
é possível encontrar evidências contraditórias (e.g., um indivíduo
pode manifestar opiniões liberais e conservadoras ao longo de suas
postagens na rede social, o que torna mais complexa a definição do
seu posicionamento pessoal sobre o assunto).

De especial interesse para o presente trabalho, observa-se que, na
ausência de informações que permitam detectar o posicionamento
de um indivíduo sobre um alvo específico, podemos utilizar informa-
ções contextuais indicativas da sua atividade na rede social [4, 21].
Além disso, esta ideia pode ser expandida com base no princípio
de homofilia [23] (i.e., o princípio segundo o qual indivíduos com
afinidades tendem a formar grupos), o que sugere a possibilidade de
uso de dados relativos aos contatos (e.g., amigos, seguidores, etc.)
com quem o indivíduo se relaciona na rede social. Por exemplo,
mesmo que uma pessoa não tenha manifestado seu posicionamento
sobre um assunto específico (e.g., política) na rede social, é possível
que seus contatos (e.g., amigos, seguidores, etc.) ofereçam pistas
de qual seria o provável posicionamento deste indivíduo sobre o
assunto.
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Com base nestas observações, o presente trabalho apresenta um
estudo sobre a tarefa computacional de detecção de posicionamen-
tos em nível de usuários de redes sociais em português que, até
onde temos conhecimento, é a primeira deste gênero. De formamais
específica, o estudo realizado considera como substituto ao texto do
posicionamento outras postagens dos usuários (i.e, que não falam
sobre o tópico-alvo de interesse), as postagens de seus contatos
próximos, e a combinação destes, explorando métodos computacio-
nais variados como classificadores do tipo BERT [12], métodos de
engenharia de prompts para grandes modelos de linguagem (LLMs)
do tipo LLama [32], e arquiteturas de stack ensemble.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A
Seção 2 apresenta uma breve revisão da área de detecção de posi-
cionamentos com uso de dados textuais e não textuais. A Seção 3
especifica o problema computacional a ser tratado nesta pesquisa.
A Seção 4 descreve os métodos a serem investigados, cujos resulta-
dos são apresentados e discutidos na Seção 5. Finalmente, a Seção
6 apresenta um resumo das contribuições deste estudo e futuras
direções de pesquisa.

2 Trabalhos relacionados
Foi conduzido um levantamento bibliográfico de estudos na área
de detecção de posicionamentos com base em dados textuais e não
textuais, incluindo tanto os que propõem novas abordagens compu-
tacionais para a tarefa como aqueles que descrevem a construção de
um córpus textual ou multimodal para este fim. A Tabela 1 sumariza
os principais estudos identificados. Estes estudos são categorizados
por gênero (p=discurso político, r=Reddit, t=Twitter, j=jornalístico,
o=opiniões), idioma (Ar=Árabe, Ca=Catalão, Da=Dinamarquês, En=
Inglês, Fr=Francês, It=Italiano, Sp=Espanhol), representação textual
(w=palavras, p=part-of-speech, c=caracteres, we=word embeddings,
bp=BERT, n=ngrams), tipo de característica não textual (dem=informações
demográficas, m=menções, r=respostas, rt=retweets, dom=informação
específica do domínio ou tarefa, fr= amigos, fo=seguidores, h=hora
da postagem, dist=distância para outros usuários, int=interações), e
método computacional (SVM=máquinas de vetor suporte, LR=regressão
logística, ADDA=adversarial discriminative domain adaptation, etc.).

Tabela 1: Detecção de posicionamentos usando dados textuais
e não textuais.

Estudo Gênero Idioma Textual Não textual Método

[24] t En n - SVM
[22] t En w dem,m,r,rt SVM
[31] t Ca,Sp dem,m córpus
[17] t Ca,Sp w,p,c m SVM,LR
[9] t Ar w rt,m similaridade
[20] p Da we dem,dom LSTM,MLP
[18] t En,Fr,It,Sp,Ca w,p,c m,dom LSTM,CNN
[7] t It fr,fo,rt,m,h córpus
[13] t It bp fr,fo,h,dist voto maj.
[19] t En w,c fr,fo,h,dom SVM
[15] r En w,we int,dem SVM
[27] t Pt bp ADDA
[35] t,j En bp contrast. learning
[6] t En graph,bp ADDA
[25] o Pt we LSTM
[34] t En ChatGPT prompt
[33] j En we cond. generation
[29] t Pt bp fr,fo,m LSTM
[28] t Pt bp LSTM, prompt

No que diz respeito aos conjuntos de dados disponíveis para de-
tecção de posicionamentos, cabe destacar o córpus SemEval-2016
[24], uma coleção de 4.870 tweets rotulados manualmente, cobrindo
seis alvos. Esse córpus, um dos primeiros do gênero a ser disponi-
bilizado para pesquisa, tornou-se um conjunto de dados influente
na área, sendo seguido por vários outros que abordaram outros
tópicos-alvo e/ou outros idiomas [7, 9, 15, 18–20, 22, 25, 27, 29, 31].
Além disso, os estudos identificados são, em grande parte, baseados
em postagens provenientes da plataforma Twitter/X, o que pode ser
explicado pela maior facilidade de coleta de dados que era oferecida
na época.

Quanto aos métodos computacionais empregados, o levanta-
mento realizado mostra a evolução típica da pesquisa em PLN e
áreas correlatas, com amplo uso de métodos de classificação ditos
tradicionais (e.g., SVMs) em estudos mais antigos, gradativamente
substituídos por métodos neurais (em especial, LSTMs). Mais re-
centemente, começam a surgir estudos baseados em engenharia de
prompts para LLMs [28, 34].

Apesar da aparente afinidade de alguns estudos com o presente
estudo – seja no foco no idioma português ou nos métodos compu-
tacionais, como será discutido nas próximas seções – cabe observar
que, de modo geral, os estudos levantados abordam o problema de
detecção de posicionamentos tradicional, ou seja, baseado em um
texto de entrada que expressa um posicionamento cuja polaridade
pretende-se estimar. Exceções dignas de nota são o estudo em [15],
que aborda o problema de detecção de posicionamentos em nível
de usuários de rede social, e o estudo em [29], que oferece suporte
tanto para a detecção de posicionamentos em nível textual como
de usuário.

3 Detecção de posicionamentos sem o
posicionamento

O presente estudo contempla a condução de experimentos de apren-
dizado de máquina a partir de dados extraídos da rede social Twit-
ter/X brasileira com o objetivo de comparar a abordagem de de-
tecção de posicionamentos tradicional (i.e., baseada em um texto
contendo um posicionamento a ser avaliado) com alternativas que
são baseadas unicamente em informações externas ao texto do po-
sicionamento propriamente dito. De forma mais específica, foram
consideradas as três estratégias a seguir:

own-timeline: uso do conjunto de postagens do indivíduo
cujo posicionamento deseja-se detectar excluindo-se as pos-
tagens que mencionam o tópico-alvo de interesse.

friend-timeline: idem, porém considerando as postagens do
contato de amizade com quem o indivíduo apresenta maior
volume de interação a respeito do tópico de interesse.

stance-tweet: a estratégia tradicional adotada em problemas
de detecção de posicionamento a partir de texto, ou seja, o uso
do texto (tweet) que expressa um posicionamento contrário
ou favorável ao tópico de interesse, aqui empregada como
baseline para comparação com as alternativas anteriores.

As três estratégias foram implementadas com uso de diferentes
abordagens computacionais, incluindo modelos do tipo BERT [12]
e Llama [32], e sua combinação em uma arquitetura de stacking.



Social media user stance detection without stance text SBSI’25, May 19 – 23, 2025, Recife, PE

A avaliação destas estratégias foi conduzida com o objetivo de
investigar as seguintes questões de pesquisa:

Q1 - Desconsiderando-se as postagens contendo posiciona-
mentos em relação ao alvo de interesse, o uso das posta-
gens restantes da timeline de um indivíduo (como em own-
timeline) permite detectar este posicionamento de forma
análoga ao uso do texto propriamente dito (stance-tweet)?

Q2 - Qual a melhor abordagem computacional para detectar
posicionamentos com base nas postagens da timeline de um
indivíduo, excluídos seus posicionamentos sobre o alvo de
interesse (own-timeline)?

Q3 - O uso das postagens do contato de amizade com quem o
autor do posicionamento mantenha interação mais próxima
sobre o tópico de interesse (como em friend-timeline) permite
detectar este posicionamento de forma análoga ao uso do
texto propriamente dito (stance-tweet)?

Q4 - Qual a melhor abordagem computacional para detectar
posicionamentos com base na timeline do contato de amizade
mais próximo (como em friend-timeline)?

Q5 - A combinação das estratégias (own-timeline e friend-
timeline permite detectar este posicionamento de forma mais
eficiente que utilizando apenas as estratégias isoladas?

As questões 𝑄1 e 𝑄3 são motivadas pelo interesse em desco-
brir se outras fontes de conteúdo textual presentes na rede social,
desconsiderando-se os posicionamentos conhecidos de um usuário,
podem servir como substituto na detecção destes posicionamentos.
As questões 𝑄2 e 𝑄4, de natureza mais computacional, são motiva-
das pelo interesse em comparar abordagens de classificação mais
tradicionais, baseadas em BERT, com alternativas mais recentes ba-
seadas em prompts para LLMs. Finalmente, partindo do pressuposto
de que mesmo não superando a abordagem tradicional as aborda-
gens que não usam o texto do posicionamento podem contribuir
para a solução, a questão 𝑄5 procura determinar se a combinação
destas fontes de conhecimento externo pode servir como substituto
na tarefa de detecção de posicionamentos em nível de usuário.

4 Abordagens computacionais consideradas
As estratégias own-timeline, friend-timeline e stance-tweet serão
testadas com uso de abordagens computacionais aqui denominadas
BERT, LLama3 e stacking discutidas individualmente a seguir. O
código utilizado nos experimentos, incluindo outras variações aqui
omitidas, encontra-se disponível para reúso1.

4.1 Abordagem BERT
A abordagem aqui denominada BERT foi desenvolvida utilizando-
se BERTabaporu, um modelo BERT treinado especificamente em
um córpus de postagens do Twitter/X brasileiro [8]. Em virtude
do limite de 512 tokens de entrada deste modelo, entradas mais
longas, como no caso das estratégias baseadas em timelines, foram
reduzidas, como será detalhado a seguir.

1https://github.com/semcovici/stance-prediction-UstanceBR

Por razões de custo computacional, nas abordagem baseada em
dados de timeline (i.e., estratégias own-timeline, friend-timeline),
somente uma pequena amostra das postagens é considerada para
treino dos modelos. Essa amostra é selecionada a partir de uma lista
não exaustiva de sugestões de termos de maior afinidade com cada
tópico, obtida com uso da ferramenta ChatGPT, e truncada em 512
tokens. As sugestões de termos obtidas para cada tópico de interesse
são relacionadas a seguir, onde os termos mais à esquerda são con-
siderados menos importantes, e os mais à direita são considerados
mais importantes.

Igreja: vaticano, crisma, comunhão, batismo, culto, missa,
hóstia, cálice, crucifixo, altar, sacerdote, papa, bispo, paróquia,
templo, capela, catedral, pastor, padre, igreja

Bolsonaro: 17, 22, ex-presidente, conservador, política, pl, par-
tido liberal, governo bolsonaro, presidente, jair, bolsonaro

Cloroquina: droga, antimalárico, tratamento, medicamento,
remédio, hidroxicloroquina, cloroquina

Sinovac: china, pandemia, covid-19, biontech, vacinação, imu-
nização, vacina, vachina, coronavac, sinovac

TV Globo: jornalismo, mídia, emissora, televisão, tv, globo

Lula: 13, política, governo, ex-presidente, luiz inácio lula da
silva, partido dos trabalhadores, presidente, pt, lula

Com base nessas listas de termos, as postagens da timeline são
ranqueadas de acordo com a relevância para o tópico-alvo de in-
teresse, e apenas as postagens consideradas mais relevantes são
mantidas. Embora haja claramente muitos outros termos possíveis
associados a cada um desses tópicos, é importante observar que, na
prática, não se fez necessária a definição de uma lista mais completa
dado que, por razões de custo computacional, os modelos desen-
volvidos utilizam apenas uma fração das centenas de milhares de
postagens que podem estar presentes em uma timeline. Assim, o uso
de um conjunto reduzido de termos de filtragem já é o suficiente
para a obtenção da quantidade de dados que serão efetivamente
aproveitados, sem prejuízo ao resultado da tarefa de classificação.

4.2 Abordagem LLama3
A abordagem aqui denominada Llama3 foi implementada com uso
de prompts para o modelo Llama [32] em sua versão de 8 bilhões
de parâmetros. Para este fim, foram submetidos ao LLM uma série
de prompts que retornam respostas no formato ’x/10’, onde x repre-
senta o posicionamento do usuário, sendo 0 totalmente contrário
e 10 totalmente favorável. Para a classificação binária final (con-
trário/favorável), um posicionamento é definido como contrário se
𝑥 < 5, ou favorável nos demais casos.

Os prompts empregados na avaliação de tweets individuais (para
modelos de baseline stance-tweet) e na avaliação de timelines do
indivíduo (own-timeline) e timelines de seu contato de amizade mais
próximo (modelos friend-timeline) foram adaptados do estudo em
[28], que utiliza o mesmo córpus para detecção de posicionamentos

https://github.com/semcovici/stance-prediction-UstanceBR
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Figura 1: Prompt utilizado nos modelos stance-tweet.

Figura 2: Prompt utilizado nos modelos own-timeline.

Figura 3: Prompt utilizado nos modelos friend-timeline.

de nível textual (e não de nível de usuário como no presente caso),
e são ilustrados nas Figuras 1, 2 e 3, respectivamente.

Por razões de custo computacional inerente ao uso deste tipo de
LLM, as estratégias baseadas em timelines (own-timeline e friend-
timeline) consideram apenas as𝑁 postagens mais pertinentes a cada
tópico com base nos filtros baseados nas listas de termos discutidos
na seção anterior, e também usados na abordagem BERT. Assim,
a presente abordagem Llama3 é avaliada em três versões com 𝑁

representando 5, 10 ou 15 postagens, correspondendo às variações
Llama3:7b zero-shot-5, Llama3:7b zero-shot-10 e Llama3:7b zero-shot-
15 reportadas na Seção 5.

4.3 Abordagem stacking
Finalmente, a abordagem aqui denominada stacking combina as es-
tratégias own-timeline e friend-timeline em uma arquitetura de stac-
king que utiliza como característica de aprendizado as probabilida-
des das predições de cada modelo para compor um segundo nível de
classificação responsável pela predição final (contrário/favorável).

Para a classificação propriamente dita, foi utilizado o método
de regressão logística e um modelo do tipo bag-of-words com con-
tagens TF-IDF. A escolha dessa arquitetura, evidentemente mais
simples em relação às abordagens anteriores, é motivada pelo custo
computacional decorrente da classificação em dois estágios.

5 Avaliação
A seguir descrevemos o conjunto de dados e o procedimento de
avaliação dosmodelos discutidos na seção anterior, e seus resultados
na investigação das questões de pesquisa enunciadas na Seção 3.

5.1 Conjunto de dados
No levantamento bibliográfico discutido na Seção 2, observa-se
que a grande maioria dos estudos identificados trata da tarefa de
detecção de posicionamento em nível textual, e não em nível de
usuários de rede social como pretendido no presente trabalho. Além
disso, dentre os estudos contemplando conjuntos de dados em por-
tuguês, observa-se que os trabalhos em [14] e [25] não fazem uso de
dados de rede social. A exceção de maior interesse para o presente
trabalho é o recentemente disponibilizado córpus UstanceBR [29],
uma coleção de tweets anotados manualmente com informações de
posicionamento. Este córpus, já utilizado em uma versão anterior
para a tarefa de detecção de posicionamentos de nível textual em
[27], será tomado por base para o presente estudo de detecção de
posicionamentos em nível de usuário.

Foi utilizada a versão r3 do córpus UstanceBR [29], uma coleção
de dados provenientes da plataforma Twitter/X brasileiro produ-
zidos por usuários que manifestaram posicionamentos contrários
ou favoráveis a seis tópicos-alvos de interesse: ex-presidentes brasi-
leiros (Lula e Bolsonaro), medidas discutidas durante a pandemia
Covid-19 (vacina e cloroquina), e instituições (rede Globo de televi-
são e a instituição igreja). Nos experimentos conduzidos, apenas
as classes contrário/favorável foram consideradas, configurando
assim um problema de classificação binária.

Os dados disponibilizados pelo córpus UstanceBR são divididos
em três conjuntos: tweets individuais rotulados manualmente com
um posicionamento contrário ou favorável ao tópico-alvo em ques-
tão, as timelines completas destes usuários (i.e., incluindo todas as
suas postagens sobre quaisquer assuntos, e não apenas aquelas que
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Tabela 3: Estatísticas descritivas das demais postagens do
usuário (own-timeline) e de seus contatos próximos (friend-
timeline) no córpus UstanceBR r3.

own-timeline friend-timeline
Alvo Tweets Tokens Tweets Tokens

Bolsonaro 20.713.148 1.348.147 34.050.492 2.924.000
Church 65.389.115 4.728.279 115.720.349 9.595.698
Globo TV 55.040.219 3.683.586 76.812.192 6.567.638
Hydrox. 100.702.164 5.065.112 84.500.788 4.889.523
Lula 38.944.325 2.158.256 55.070.796 4.129.086
Sinovac 147.176.039 7.121.011 107.948.749 6.533.769
Total 427.965.010 24.104.391 474.103.366 34.639.714

tratam dos tópicos-alvo de interesse), e seus grafos de redes soci-
ais, representando as relações de amizade, seguidores e menções a
outros usuários na rede social.

Para construção dos modelos de baseline stance-tweet, foi utili-
zada a porção principal do córpus, ou seja, o conjunto de textos
com posicionamentos produzidos pelos próprios usuários cujos po-
sicionamentos se deseja estimar. A Tabela 2 apresenta estatísticas
descritivas deste conjunto de dados.

Tabela 2: Estatísticas descritivas dos textos de posicionamen-
tos (stance-tweet) do córpus UstanceBR r3.

Alvo Tweets Tokens/tweets Contra A favor Total

Igreja 59.148 24,70 1.354 1041 2.395
Bolsonaro 15.901 21,17 649 102 751
Cloroquina 68.961 30,05 1.154 1141 2.295
Sinovac 92.079 29,77 1.416 1677 3.093
Globo TV 27.484 16,74 668 974 1.642
Lula 26.567 24,42 570 518 1.088

Total 290.140 24,47 5.811 5.453 11.264

Dentre os tópicos-alvo da Tabela 2, observa-se que apenas “Bol-
sonaro"possui um grande desbalanceamento entre as classes “Con-
tra"e “A favor", o que pode afetar negativamente a assertividade dos
modelos na predição da classe minoritária. É esperado assim que
os modelos desenvolvidos para este tópico tenham desempenho
inferior aos demais.

Para os modelos que não utilizam textos de posicionamento,
foram utilizadas as timelines de cada indivíduo após a exclusão das
postagens com posicionamentos sobre o tópico-alvo (modelos own-
timeline), e as timelines dos contatos mais próximos com quem cada
indivíduo conversa sobre o tópico-alvo (modelos friend-timeline). A
Tabela 3 apresenta estatísticas descritivas destes dois conjuntos.

Dado que o custo de processamento de timelines completas para
os modelos de usuários (own-timeline) e de contatos próximos
(friend-timeline) é muito elevado para certos modelos (especial-
mente no caso de LLMs), somente uma porção dos dados sumari-
zados na Tabela 3 foi efetivamente utilizada na construção destes
modelos, como será discutido a seguir.

5.2 Procedimento
Os textos das timelines empregadas nos modelos own-timeline) e
friend-timeline foram submetidos ao mesmo procedimento de pré-
processamento do córpus UstanceBR descrito em [29], envolvendo
a remoção de nomes (@username) de usuários. Além disso, no
caso dos modelos friend-timeline, foi constatado que alguns poucos
usuários não possuíam nenhum amigo, e portanto a timeline era
vazia. Estes usuários foram removidos do conjunto de treino, porém
mantidos no conjunto teste, o que acarreta uma penalidade aos
classificadores deste tipo.

Para os modelos baseados em BERT, os textos foram trunca-
dos ao atingir o limite de 512 tokens da arquitetura. No caso dos
modelos stance-text, que consideram apenas postagens (ou tweets)
individuais, nenhum truncamento significativo foi realizado, dado
que estas postagens são naturalmente breves. Já para os modelos
own-timeline e friend-timeline, que levam em consideração várias
postagens concatenadas, foram consideradas somente as primei-
ras postagens selecionadas (conforme discutido na Seção 4), até
preencher o limite de 512 tokens. Isso resultou no descarte de uma
quantidade significativa de postagens subsequentes.

Para avaliação dos modelos desenvolvidos, foi utilizada a divisão
de treino e teste definida na versão r3 do córpus [29]. A métrica
de avaliação utilizada foi a medida F1 macro. Por meio de grid
search, diversas alternativas foram experimentadas (e.g., diferentes
modelos BERT, classificadores e variações da seleção de N postagens
nos modelos LLama, dentre outras). Por questões de simplicidade,
entretanto, apenas as alternativas demelhor resultado são discutidas
a seguir.

5.3 Resultados
A Tabela 4 apresenta os resultados de classificação binária obtidos
utilizando-se as estratégias de baseline stance-tweet, e as estratégias
propostas own-timeline, friend-timeline e stacking, juntamente com
os melhores classificadores construídos para cada uma. Para fins
ilustrativos, a abordagem de baseline é aqui apresentada nas versões
BERT e LLama, embora a primeira tenha se demonstrado superior
à segunda para todas as classes consideradas. Nas abordagens ba-
seadas em dados de timeline usando Llama3, o número ao final do
nome do modelo indica a quantidade (5, 10 ou 15) de postagens
utilizada como entrada.

Como esperado, os resultados da Tabela 4 mostram que as estra-
tégias baseadas em timelines (do próprio indivíduo em own-timeline,
ou de seus contatos próximos, em friend-timeline) apresentam resul-
tados inferiores ao uso do texto de posicionamento propriamente
dito (em stance-tweet). No entanto, estas estratégias ainda apresen-
tam um grau de acerto considerável e, mais importante, quando
combinadas (em stack) são efetivamente superiores ao uso do texto
de posicionamento. Detalhes desta avaliação são discutidos a se-
guir, retomando-se individualmente as questões de pesquisa𝑄1..𝑄5
enunciadas na Seção 3.

Uso da timeline como substituto ao posicionamento. No que
diz respeito à questão 𝑄1 – referente ao uso das demais postagens
do usuário em substituição ao texto do posicionamento – observa-se
que, embora o uso do posicionamento (stance-tweet) ainda seja, em
média, a melhor opção, a sua substituição pelo restante da timeline
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Tabela 4: Resultados de F1-Score macro. O melhor resultado de cada classe, desconsiderando-se a estratégia de baseline stance-
tweet, é destacado.

Estratégia Abordagem Igreja Bolsonaro Cloroquina Sinovac Globo TV Lula Média

stance-tweet (baseline) bertabaporu-base 0,87 0,74 0,85 0,83 0,86 0,79 0,82
Llama3:7b zero-shot 0,73 0,46 0,64 0,58 0,77 0,70 0,65

own-timeline

bertabaporu-base 0,70 0,79 0,88 0,86 0,51 0,71 0,74
Llama3:7b zero-shot-5 0,61 0,59 0,64 0,53 0,56 0,51 0,57
Llama3:7b zero-shot-10 0,56 0,61 0,61 0,53 0,51 0,52 0,56
Llama3:7b zero-shot-15 0,60 0,59 0,61 0,52 0,52 0,53 0,56

friend-timeline

bertabaporu-base 0,58 0,46 0,57 0,64 0,59 0,60 0,57
Llama3:7b zero-shot-5 0,50 0,30 0,47 0,47 0,49 0,51 0,46
Llama3:7b zero-shot-10 0,56 0,33 0,44 0,46 0,49 0,48 0,46
Llama3:7b zero-shot-15 0,50 0,29 0,42 0,46 0,48 0,54 0,45

stacking (own+friend) regressão logística 0,70 0,73 0,90 0,87 0,59 0,75 0,75

do usuário (own-timeline) obtém resultados relativamente próximos
e, para algumas classes, inclusive superiores a esse. Postagens do
restante da timeline do indivíduo são, portanto, indicativos do posi-
cionamento do usuário, e esta informação pode assim ser utilizada
em auxílio à tarefa de detecção de posicionamentos, mesmo na
ausência de informação mais detalhada a respeito.

Abordagens computacionais baseadas nas postagens do usuá-
rio. No que diz respeito à questão𝑄2 – referente a qual abordagem
computacional é mais efetiva dentre as alternativas do tipo own-
timeline consideradas – observa-se uma ampla vantagem em todas
as classes dos modelos baseados em BERT sobre as que utilizam
LLama. Ainda assim, é importante destacar que são abordagens
muito distintas e que, ao contrário da abordagem de classificação
BERT tradicional, o uso de prompts para LLMs nas abordagens
LLama não requer um córpus de dados rotulados para cada classe
de interesse. Isso, em termos práticos, pode representar um fator
importante na escolha do método computacional a ser utilizado.

Uso da timeline de contatos próximos. No que diz respeito
à questão 𝑄3 – referente ao uso das postagens do contato mais
próximo do usuário em substituição ao texto do posicionamento
– observa-se um desempenho médio inferior ao uso da timeline
do próprio usuário como na questão 𝑄1 anterior, embora ainda
significativo se comparado, por exemplo, ao que seria obtido por
uma medida simples de classe majoritária (não incluída na pre-
sente análise). Ou seja, o texto produzido pelo próprio usuário cujo
posicionamento se deseja estimar é, conforme seria esperado, um
indicativo de posicionamento mais forte do que os textos produ-
zidos por seus contatos na rede social, mas os textos de terceiros
também possuem um certo poder preditivo.

Abordagens computacionais baseadas nas postagens de con-
tatos próximos. No que diz respeito à questão de pesquisa 𝑄4 –
referente a qual abordagem computacional é mais efetiva dentre
as alternativas do tipo friend-timeline consideradas – há o mesmo

efeito observado na questão𝑄2 anterior. Novamente, modelos base-
ados em BERT superam as abordagens que utilizam LLama, embora
neste caso a vantagem seja menor do que no caso das estratégias
own-timeline.

Abordagens híbridas. No que diz respeito à questão 𝑄5 – sobre o
uso combinado de own-timeline e friend-timeline) em um modelo
do tipo stack ensemble – os resultados apontam não só uma clara
vantagem da estratégia stacking sobre seus componentes individu-
ais, mas sobre o próprio baseline stance-tweet. Em outras palavras,
o uso combinado destas duas fontes de conhecimento (ou seja, as
postagens restantes da timeline do usuário e as postagens de seu
contato mais próximo na rede social) pode servir como substituto
efetivo ao próprio uso do texto que expressa o posicionamento do
usuário, e pode inclusive apresentar um ganho positivo em relação
à abordagem tradicional. Este ganho, conforme observado, decorre
predominantemente do uso da timeline do usuário (own-timeline),
e é impulsionado em menor grau pelo uso da timeline do contato
próximo (friend-timeline).

Finalmente, embora omitido da presente discussão por razões
de brevidade, constatou-se também que o desempenho da classi-
ficação para o tópico-alvo Bolsonaro foi de fato prejudicado pelo
desbalanceamento de classes conforme discutido na Seção 5.1. Este
desbalanceamento, entretanto, não é aparente no resultado repor-
tado pelo fato de a métrica empregada combinar ambas as classes
em um escore único.

6 Considerações finais
Este trabalho apresentou um estudo da tarefa computacional de
detecção de posicionamentos em nível de usuários de redes sociais
em português. Diferentemente das abordagens tradicionais de de-
tecção de posicionamento em nível textual, nestes cenários o texto
que expressa o posicionamento não está disponível, o que torna a
tarefa possivelmente mais complexa.

Como substituto ao texto do posicionamento, o estudo investigou
o uso de outras postagens dos usuários, postagens de seus contatos
próximos, e a combinação destes. Os resultados obtidos com o uso
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de classificadores do tipo BERT e prompts para o modelo LLama 3
sugerem que ambas as fontes de conhecimento – ou seja, postagens
da timeline do indivíduo e de seus contatos – podem contribuir
para a tarefa, e que a combinação de ambas em uma arquitetura
de stack ensemble revelou-se superior até mesmo ao uso do texto
do posicionamento. Assim, constatamos que é possível detectar
o posicionamento de usuários de redes sociais mesmo que estes
usuários não manifestem nenhum posicionamento explícito sobre
o tópico de interesse.

O estudo realizado é de caráter preliminar, e deixa diversas opor-
tunidades de melhorias. Dentre elas, destacamos o uso de outros
LLMs recentes em substituição à abordagem adotada neste trabalho,
e a investigação do uso de dados não-textuais como relacionamen-
tos da rede social, possivelmente combinando os modelos atuais
com a abordagem em [5]. Além disso, o córpus utilizado no presente
trabalho será expandido de modo a ajustar o desbalanceamento de
classes.

Cabe observar ainda que, no caso geral, modelos computacionais
de detecção de posicionamentos precisam ser capazes de lidar com
tópicos não vistos em tempo de treinamento [2]. Cenários de ava-
liação desse tipo, conhecidos por detecção zero-shot, representam
o estado-da-arte para modelos deste tipo, e embora tenham avan-
çado consideravelmente no caso da detecção de posicionamentos
de nível textual [6, 28, 34], ainda não contemplam o uso de dados
não textuais para detecção de posicionamentos em nível de usuário.
Estas linhas de investigação são assim deixadas como sugestões de
trabalhos futuros.
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