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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 Introducao

A tarefa de deteccdo de posicionamentos (do inglés, stance) a partir
de dados textuais como postagens em redes sociais e outros trata
de decidir se um texto expressa uma atitude favoravel ou desfavo-
ravel em relacdo a um determinado topico-alvo de interesse [16].
Por exemplo, a frase ‘A situagdo das escolas publicas é lamentdvel e
precisa ser resolvida com urgéncia’ pode ser vista como um posicio-
namento favoravel ao alvo ‘ensino publico’. Além disso, observa-se
que este posicionamento foi expresso por meio de um sentimento
negativo, do que decorre que a tarefa ndo se confunde com analise
de sentimentos (AS) [1].
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Posicionamentos sdo frequentemente expressos em redes sociais
e discussdes online em geral, e ha grande interesse em aplicacoes
computacionais capazes de reconhecé-los de forma automatica.
Aplicagdes deste tipo, que tipicamente fazem uso de métodos de
aprendizado de maquina supervisionado, sdo assim amplamente
estudadas na area de Processamento de Linguas Naturais (PLN) e
afins.

Na sua forma mais tradicional, a detec¢io de posicionamentos
é modelada como um problema de classificacdo de nivel textual,
ou seja, cujo objetivo é o de inferir um possivel posicionamento
expresso no texto fornecido como entrada [3, 11, 26]. Uma formula-
cdo alternativa do problema, entretanto, seria o objetivo de inferir
o posicionamento de um individuo (e.g., um usuario de rede social)
em situa¢des em que este individuo nio tenha manifestado nenhum
posicionamento explicito sobre o alvo de interesse. Esta formulacao
do problema, conhecida por detec¢do de posicionamentos em nivel
de usuarios (do inglés, user stance detection, cf. [10, 30]), é o foco do
presente trabalho.

A deteccio de posicionamentos em nivel de usuario difere da
deteccdo de nivel textual tradicional em varios aspectos. Em espe-
cial lugar, cabe observar que, na detec¢ido de posicionamento em
nivel de usuario, a auséncia da informacéo de entrada (ou seja, o
texto do posicionamento) precisa ser substituida por outras fon-
tes de conhecimento. Estas fontes podem ser do tipo textual (e.g.,
outras postagens do mesmo individuo, tratando de outros assun-
tos, etc.) ou ndo textual (seu comportamento na rede social, suas
conexdes com outros usuarios, etc.), e normalmente acrescentam
complexidade a tarefa. Por exemplo, observa-se que a detecgio de
nivel textual normalmente resulta em uma predicao exata para cada
texto de entrada (e.g., um roétulo favoravel/desfavoravel/neutro),
enquanto que na detecgéo de posicionamentos em nivel de usuarios
é possivel encontrar evidéncias contraditorias (e.g., um individuo
pode manifestar opinides liberais e conservadoras ao longo de suas
postagens na rede social, o que torna mais complexa a defini¢do do
seu posicionamento pessoal sobre o assunto).

De especial interesse para o presente trabalho, observa-se que, na
auséncia de informagdes que permitam detectar o posicionamento
de um individuo sobre um alvo especifico, podemos utilizar informa-
¢oes contextuais indicativas da sua atividade na rede social [4, 21].
Além disso, esta ideia pode ser expandida com base no principio
de homofilia [23] (i.e., o principio segundo o qual individuos 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 individuo se relaciona na rede social. Por exemplo,
mesmo que uma pessoa nio tenha manifestado seu posicionamento
sobre um assunto especifico (e.g., politica) na rede social, é possivel
que seus contatos (e.g., amigos, seguidores, etc.) oferecam pistas
de qual seria o provavel posicionamento deste individuo sobre o
assunto.
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Com base nestas observacdes, o presente trabalho apresenta um
estudo sobre a tarefa computacional de deteccédo de posicionamen-
tos em nivel de usuarios de redes sociais em portugués que, até
onde temos conhecimento, é a primeira deste género. De forma mais
especifica, o estudo realizado considera como substituto ao texto do
posicionamento outras postagens dos usuarios (i.e, que ndo falam
sobre o topico-alvo de interesse), as postagens de seus contatos
proximos, e a combinagédo 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 estd organizado da seguinte forma. A
Secdo 2 apresenta uma breve revisio da area de deteccido de posi-
cionamentos com uso de dados textuais e nao textuais. A Secdo 3
especifica o problema computacional a ser tratado nesta pesquisa.
A Secdo 4 descreve os métodos a serem investigados, cujos resulta-
dos sdo apresentados e discutidos na Secéo 5. Finalmente, a Secédo
6 apresenta um resumo das contribuicdes deste estudo e futuras
direcdes de pesquisa.

2 Trabalhos relacionados

Foi conduzido um levantamento bibliografico de estudos na area
de deteccdo de posicionamentos com base em dados textuais e ndo
textuais, incluindo tanto os que propdem novas abordagens compu-
tacionais para a tarefa como aqueles que descrevem a construgio de
um corpus textual ou multimodal para este fim. A Tabela 1 sumariza
os principais estudos identificados. Estes estudos sdo categorizados
por género (p=discurso politico, r=Reddit, t=Twitter, j=jornalistico,
o=opinides), idioma (Ar=Arabe, Ca=Catalio, Da=Dinamarqués, En=
Inglés, Fr=Francés, It=Italiano, Sp=Espanhol), representacéo textual
(w=palavras, p=part-of-speech, c=caracteres, we=word embeddings,

bp=BERT, n=ngrams), tipo de caracteristica nao textual (dem=informagdes

demograficas, m=mencdes, r=respostas, rt=retweets, dom=informacao
especifica do dominio ou tarefa, fr= amigos, fo=seguidores, h=hora
da postagem, dist=distancia para outros usuarios, int=interacdes), e

método computacional (SVM= maquinas de vetor suporte, LR=regressao

logistica, ADDA=adversarial discriminative domain adaptation, etc.).

Tabela 1: Deteccio de posicionamentos usando dados textuais
e nio textuais.

Estudo Género Idioma Textual  Nao textual Método

[24] t En n - SVM

[22] t En w dem,m,r,rt  SVM

[31] t Ca,Sp dem,m corpus

[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 EnFrItSp,Ca wp.c m,dom LSTM,CNN

[7] t It frfoortmh  corpus

[13] t It bp fr,fo,h,dist  voto maj.

[19] t En w,c frfoh,dom SVM

[15] r En w,we int,dem SVM

[27] t Pt bp ADDA

[35] tj 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
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No que diz respeito aos conjuntos de dados disponiveis para de-
teccdo de posicionamentos, cabe destacar o cérpus SemEval-2016
[24], uma colecio de 4.870 tweets rotulados manualmente, cobrindo
seis alvos. Esse corpus, um dos primeiros do género a ser disponi-
bilizado para pesquisa, tornou-se um conjunto de dados influente
na area, sendo seguido por varios outros que abordaram outros
topicos-alvo e/ou outros idiomas [7, 9, 15, 18-20, 22, 25, 27, 29, 31].
Além disso, os estudos identificados sdo, 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 evolucéo tipica da pesquisa em PLN e
areas correlatas, com amplo uso de métodos de classificacio ditos
tradicionais (e.g., SVMs) em estudos mais antigos, gradativamente
substituidos por métodos neurais (em especial, LSTMs). Mais re-
centemente, comecam 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 portugués ou nos métodos compu-
tacionais, como sera discutido nas proximas se¢des — cabe observar
que, de modo geral, os estudos levantados abordam o problema de
deteccéo de posicionamentos tradicional, ou seja, baseado em um
texto de entrada que expressa um posicionamento cuja polaridade
pretende-se estimar. Exce¢des dignas de nota sdo o estudo em [15],
que aborda o problema de deteccdo de posicionamentos em nivel
de usuarios de rede social, e o estudo em [29], que oferece suporte
tanto para a deteccéo de posicionamentos em nivel textual como
de usuario.

3 Deteccio de posicionamentos sem o
posicionamento

O presente estudo contempla a condugéo de experimentos de apren-
dizado de maquina a partir de dados extraidos da rede social Twit-
ter/X brasileira com o objetivo de comparar a abordagem de de-
teccdo de posicionamentos tradicional (i.e., baseada em um texto
contendo um posicionamento a ser avaliado) com alternativas que
sdo baseadas unicamente em informacdes externas ao texto do po-
sicionamento propriamente dito. De forma mais especifica, foram
consideradas as trés estratégias a seguir:

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

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

stance-tweet: a estratégia tradicional adotada em problemas
de deteccio de posicionamento a partir de texto, ou seja, o uso
do texto (tweet) que expressa um posicionamento contrario
ou favoravel ao topico de interesse, aqui empregada como
baseline para comparagéo com as alternativas anteriores.
As trés estratégias foram implementadas com uso de diferentes

abordagens computacionais, incluindo modelos do tipo BERT [12]
e Llama [32], e sua combinacdo em uma arquitetura de stacking.
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A avaliagdo destas estratégias foi conduzida com o objetivo de
investigar as seguintes questdes de pesquisa:

Q1 - Desconsiderando-se as postagens contendo posiciona-
mentos em relacdo ao alvo de interesse, o uso das posta-
gens restantes da timeline de um individuo (como em own-
timeline) permite detectar este posicionamento de forma
analoga 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
individuo, excluidos 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 intera¢do mais proxima
sobre o topico de interesse (como em friend-timeline) permite
detectar este posicionamento de forma analoga 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 proximo (como em friend-timeline)?

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

As questdes Q1 e Q3 sdo motivadas pelo interesse em desco-
brir se outras fontes de conteudo textual presentes na rede social,
desconsiderando-se os posicionamentos conhecidos de um usuario,
podem servir como substituto na detec¢do destes posicionamentos.
As questdes Q2 e Q4, de natureza mais computacional, sdo motiva-
das pelo interesse em comparar abordagens de classificacdo mais
tradicionais, baseadas em BERT, com alternativas mais recentes ba-
seadas em prompts para LLMs. Finalmente, partindo do pressuposto
de que mesmo néio superando a abordagem tradicional as aborda-
gens que nédo usam o texto do posicionamento podem contribuir
para a solucéo, a questdo Q5 procura determinar se a combinagio
destas fontes de conhecimento externo pode servir como substituto
na tarefa de detec¢éo de posicionamentos em nivel de usuario.

4 Abordagens computacionais consideradas

As estratégias own-timeline, friend-timeline e stance-tweet serdo
testadas com uso de abordagens computacionais aqui denominadas
BERT, LLama3 e stacking discutidas individualmente a seguir. O
codigo utilizado nos experimentos, incluindo outras varia¢des aqui

omitidas, encontra-se disponivel para retiso!.

4.1 Abordagem BERT

A abordagem aqui denominada BERT foi desenvolvida utilizando-
se BERTabaporu, um modelo BERT treinado especificamente em
um cérpus 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 sera detalhado a seguir.

!https://github.com/semcovici/stance-prediction-UstanceBR
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Por razdes 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
nio exaustiva de sugestdes de termos de maior afinidade com cada
topico, obtida com uso da ferramenta ChatGPT, e truncada em 512
tokens. As sugestdes de termos obtidas para cada topico de interesse
sdo relacionadas a seguir, onde os termos mais a esquerda séo con-
siderados menos importantes, e os mais a direita sdo considerados
mais importantes.

Igreja: vaticano, crisma, comunhao, batismo, culto, missa,
hoéstia, calice, crucifixo, altar, sacerdote, papa, bispo, paroquia,
templo, capela, catedral, pastor, padre, igreja

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

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

Sinovac: china, pandemia, covid-19, biontech, vacinagao, imu-
nizagdo, vacina, vachina, coronavac, sinovac

TV Globo: jornalismo, midia, emissora, televisao, tv, globo

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

Com base nessas listas de termos, as postagens da timeline sdo
ranqueadas de acordo com a relevancia para o topico-alvo de in-
teresse, e apenas as postagens consideradas mais relevantes sao
mantidas. Embora haja claramente muitos outros termos possiveis
associados a cada um desses topicos, é importante observar que, na
pratica, ndo se fez necessaria a defini¢do de uma lista mais completa
dado que, por razdes de custo computacional, os modelos desen-
volvidos utilizam apenas uma fracdo das centenas de milhares de
postagens que podem estar presentes em uma timeline. Assim, 0 uso
de um conjunto reduzido de termos de filtragem ja é o suficiente
para a obtencdo da quantidade de dados que serdo efetivamente
aproveitados, sem prejuizo ao resultado da tarefa de classificagéo.

4.2 Abordagem LLama3

A abordagem aqui denominada Llama3 foi implementada com uso
de prompts para o modelo Llama [32] em sua versédo de 8 bilhdes
de parametros. 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 usuario, sendo 0 totalmente contrario
e 10 totalmente favoravel. Para a classificacdo binéaria final (con-
trario/favoravel), um posicionamento é definido como contrario se
x < 5, ou favoravel nos demais casos.

Os prompts empregados na avaliacdo de tweets individuais (para
modelos de baseline stance-tweet) e na avaliacdo de timelines do
individuo (own-timeline) e timelines de seu contato de amizade mais
proximo (modelos friend-timeline) foram adaptados do estudo em
[28], que utiliza 0 mesmo coérpus para deteccio de posicionamentos
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Below is an instruction that describes a task, paired with an
— input that provides further context. Write a response that
- appropriately completes the request

Stance is the attitude of the author of a text towards a given
- target.

Read the following text in portuguese and give a score between 0
— and 10 where 0 means that the text is totally against the

-~ target and 10 means the text is totally in favour of the

- target, in the format “x/10'.

Write only the score in the format 'x/10'. Do not write anything
~ else.

### Input
Text: [comentdrio em Stance]
Target: [Alvo]

### Response:

Figura 1: Prompt utilizado nos modelos stance-tweet.

Below is an instruction that describes a task, paired with an
< input that provides further context. Write a response that
— appropriately completes the request

<instructions>

The following texts in <user_comments></user_comments> are

— comments made by a social media user.

Read the following user comments in portuguese and give a score

~ Dbetween 0 and 10 where 0 means that the text is totally

— against the target and 10 means the text is totally in favour
-~ of the target, in the format “x/10'.

Write only the score in the format 'x/10'. Do not write anything
~ else.

</instructions>

### Input

<user_comments>

[subconjunto de textos em Timeline]
</user_comments>

Target: [Alvo]

### Response:

Figura 2: Prompt utilizado nos modelos own-timeline.

Below is an instruction that describes a task, paired with an
— input that provides further context. Write a response that
— appropriately completes the request

<instructions>

The following texts are comments made by an user's friend on

— social media.

From these comments made by friends, try to guess the user's

~ stance towards the target.

For example, if a large portion of friends' comments are against
< the target, it is very likely that the user is also against

-~ the target.

Give a score between 0 and 10 where 0 means it is unlikely that

— the user is against the target and 10 means it is very likely
— that the user is in favor of the target, in the format “x/10'.
Write only the score in the format 'x/10'. Do not write anything
~ else.

</instructions>

### Input

<users_friends_comments>

[subconjunto de textos em User's Friends Timeline]
</users_friends_comments>

Target: [Alvo]

### Response:

Figura 3: Prompt utilizado nos modelos friend-timeline.

de nivel textual (e ndo de nivel de usuério como no presente caso),
e sdo ilustrados nas Figuras 1, 2 e 3, respectivamente.
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Por razdes de custo computacional inerente ao uso deste tipo de
LLM, as estratégias baseadas em timelines (own-timeline e friend-
timeline) consideram apenas as N postagens mais pertinentes a cada
topico com base nos filtros baseados nas listas de termos discutidos
na secdo anterior, e também usados na abordagem BERT. Assim,
a presente abordagem Llama3 é avaliada em trés versdes com N
representando 5, 10 ou 15 postagens, correspondendo as varia¢des
Llama3:7b zero-shot-5, Llama3:7b zero-shot-10 e Llama3:7b zero-shot-
15 reportadas na Sec¢do 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 caracteristica de aprendizado as probabilida-
des das predices de cada modelo para compor um segundo nivel de
classificagdo responsavel pela predigdo final (contrario/favoravel).
Para a classificacdo propriamente dita, foi utilizado o método
de regressao logistica e um modelo do tipo bag-of-words com con-
tagens TF-IDF. A escolha dessa arquitetura, evidentemente mais
simples em relagéo as abordagens anteriores, é motivada pelo custo
computacional decorrente da classificacdo em dois estagios.

5 Avaliacio
A seguir descrevemos o conjunto de dados e o procedimento de

avaliacdo dos modelos discutidos na sec¢io anterior, e seus resultados
na investigacdo das questdes de pesquisa enunciadas na Secéo 3.

5.1 Conjunto de dados

No levantamento bibliografico discutido na Secéo 2, observa-se
que a grande maioria dos estudos identificados trata da tarefa de
deteccdo de posicionamento em nivel textual, e ndo em nivel de
usuarios de rede social como pretendido no presente trabalho. Além
disso, dentre os estudos contemplando conjuntos de dados em por-
tugués, observa-se que os trabalhos em [14] e [25] ndo fazem uso de
dados de rede social. A excecédo de maior interesse para o presente
trabalho é o recentemente disponibilizado cérpus UstanceBR [29],
uma colecéo de tweets anotados manualmente com informacées de
posicionamento. Este corpus, ja utilizado em uma versao anterior
para a tarefa de deteccdo de posicionamentos de nivel textual em
[27], sera tomado por base para o presente estudo de detecgio de
posicionamentos em nivel de usuario.

Foi utilizada a verséo r3 do corpus UstanceBR [29], uma colecio
de dados provenientes da plataforma Twitter/X brasileiro produ-
zidos por usudrios que manifestaram posicionamentos contrarios
ou favoraveis a seis topicos-alvos de interesse: ex-presidentes brasi-
leiros (Lula e Bolsonaro), medidas discutidas durante a pandemia
Covid-19 (vacina e cloroquina), e institui¢des (rede Globo de televi-
sdo e a institui¢do igreja). Nos experimentos conduzidos, apenas
as classes contrario/favoravel foram consideradas, configurando
assim um problema de classificagio binaria.

Os dados disponibilizados pelo corpus UstanceBR séo divididos
em trés conjuntos: tweets individuais rotulados manualmente com
um posicionamento contrario ou favoravel ao topico-alvo em ques-
tao, as timelines completas destes usuarios (i.e., incluindo todas as
suas postagens sobre quaisquer assuntos, e ndo apenas aquelas que
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Tabela 3: Estatisticas descritivas das demais postagens do
usuario (own-timeline) e de seus contatos proximos (friend-
timeline) no corpus 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 topicos-alvo de interesse), e seus grafos de redes soci-
ais, representando as relagdes de amizade, seguidores e mencdes a
outros usuarios na rede social.

Para construcdo dos modelos de baseline stance-tweet, foi utili-
zada a porc¢éo principal do cdrpus, ou seja, o conjunto de textos
com posicionamentos produzidos pelos proprios usuarios cujos po-
sicionamentos se deseja estimar. A Tabela 2 apresenta estatisticas
descritivas deste conjunto de dados.

Tabela 2: Estatisticas descritivas dos textos de posicionamen-
tos (stance-tweet) do corpus 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 topicos-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 predicio da classe minoritaria. E esperado assim que
os modelos desenvolvidos para este topico tenham desempenho
inferior aos demais.

Para os modelos que néo utilizam textos de posicionamento,
foram utilizadas as timelines de cada individuo ap6s a excluséo das
postagens com posicionamentos sobre o topico-alvo (modelos own-
timeline), e as timelines dos contatos mais préximos com quem cada
individuo conversa sobre o topico-alvo (modelos friend-timeline). A
Tabela 3 apresenta estatisticas descritivas destes dois conjuntos.

Dado que o custo de processamento de timelines completas para
os modelos de usuérios (own-timeline) e de contatos proximos
(friend-timeline) é muito elevado para certos modelos (especial-
mente no caso de LLMs), somente uma por¢ao dos dados sumari-
zados na Tabela 3 foi efetivamente utilizada na construgio destes
modelos, como sera discutido a seguir.
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5.2 Procedimento

Os textos das timelines empregadas nos modelos own-timeline) e
friend-timeline foram submetidos ao mesmo procedimento de pré-
processamento do corpus UstanceBR descrito em [29], envolvendo
a remocdo de nomes (@username) de usuarios. Além disso, no
caso dos modelos friend-timeline, foi constatado que alguns poucos
usuarios ndo possuiam nenhum amigo, e portanto a timeline era
vazia. Estes usuarios 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 sdo naturalmente breves. Ja para os modelos
own-timeline e friend-timeline, que levam em consideracdo varias
postagens concatenadas, foram consideradas somente as primei-
ras postagens selecionadas (conforme discutido na Secéo 4), até
preencher o limite de 512 tokens. Isso resultou no descarte de uma
quantidade significativa de postagens subsequentes.

Para avaliacido dos modelos desenvolvidos, foi utilizada a divisao
de treino e teste definida na versdo r3 do corpus [29]. A métrica
de avaliacdo utilizada foi a medida F1 macro. Por meio de grid
search, diversas alternativas foram experimentadas (e.g., diferentes
modelos BERT, classificadores e variagdes da selecdo de N postagens
nos modelos LLama, dentre outras). Por questdes de simplicidade,
entretanto, apenas as alternativas de melhor resultado sdo discutidas
a seguir.

5.3 Resultados

A Tabela 4 apresenta os resultados de classifica¢do binaria obtidos
utilizando-se as estratégias de baseline stance-tweet, e as estratégias
propostas own-timeline, friend-timeline e stacking, juntamente com
os melhores classificadores construidos para cada uma. Para fins
ilustrativos, a abordagem de baseline é aqui apresentada nas versdes
BERT e LLama, embora a primeira tenha se demonstrado superior
a segunda para todas as classes consideradas. Nas abordagens ba-
seadas em dados de timeline usando Llama3, o nimero 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 proprio individuo em own-timeline,
ou de seus contatos proximos, 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 consideravel e, mais importante, quando
combinadas (em stack) séo efetivamente superiores ao uso do texto
de posicionamento. Detalhes desta avaliagio sdo discutidos a se-
guir, retomando-se individualmente as questdes de pesquisa Q1..Q5
enunciadas na Segéo 3.

Uso da timeline como substituto ao posicionamento. No que
diz respeito a questdo Q1 - referente ao uso das demais postagens
do usuario em substituicdo ao texto do posicionamento — observa-se
que, embora o uso do posicionamento (stance-tweet) ainda seja, em
meédia, a melhor opcéo, a sua substituicdo 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
bertabaporu-base 0,70 0,79 0,88 0,86 0,51 0,71 0,74
own-timeline 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
bertabaporu-base 0,58 0,46 0,57 0,64 0,59 0,60 0,57
friend-timeline 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)  regressdo logistica 0,70 0,73 0,90 0,87 0,59 0,75 0,75

do usuario (own-timeline) obtém resultados relativamente proximos
e, para algumas classes, inclusive superiores a esse. Postagens do
restante da timeline do individuo sio, portanto, indicativos do posi-
cionamento do usuario, e esta informacao pode assim ser utilizada
em auxilio a tarefa de detecgdo de posicionamentos, mesmo na
auséncia de informacdo mais detalhada a respeito.

Abordagens computacionais baseadas nas postagens do usua-
rio. No que diz respeito a questido Q2 - 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 sdo abordagens
muito distintas e que, ao contrario da abordagem de classificacdo
BERT tradicional, o uso de prompts para LLMs nas abordagens
LLama néo requer um corpus de dados rotulados para cada classe
de interesse. Isso, em termos praticos, pode representar um fator
importante na escolha do método computacional a ser utilizado.

Uso da timeline de contatos proximos. No que diz respeito
a questdo Q3 - referente ao uso das postagens do contato mais
préximo do usuario em substituicdo ao texto do posicionamento
- observa-se um desempenho médio inferior ao uso da timeline
do proprio usuério como na questdo Q1 anterior, embora ainda
significativo se comparado, por exemplo, ao que seria obtido por
uma medida simples de classe majoritaria (ndo incluida na pre-
sente analise). Ou seja, o texto produzido pelo préprio usuario 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 proximos. No que diz respeito a questéo de pesquisa Q4 -
referente a qual abordagem computacional é mais efetiva dentre
as alternativas do tipo friend-timeline consideradas — ha o mesmo

efeito observado na questao Q2 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 hibridas. No que diz respeito a questdao Q5 - sobre o
uso combinado de own-timeline e friend-timeline) em um modelo
do tipo stack ensemble — os resultados apontam néo s6 uma clara
vantagem da estratégia stacking sobre seus componentes individu-
ais, mas sobre o proprio baseline stance-tweet. Em outras palavras,
o0 uso combinado destas duas fontes de conhecimento (ou seja, as
postagens restantes da timeline do usuario e as postagens de seu
contato mais préximo na rede social) pode servir como substituto
efetivo ao proprio uso do texto que expressa o posicionamento do
usuario, e pode inclusive apresentar um ganho positivo em relagéo
a abordagem tradicional. Este ganho, conforme observado, decorre
predominantemente do uso da timeline do usuario (own-timeline),
e é impulsionado em menor grau pelo uso da timeline do contato
proximo (friend-timeline).

Finalmente, embora omitido da presente discussdo por razdes
de brevidade, constatou-se também que o desempenho da classi-
ficacdo para o topico-alvo Bolsonaro foi de fato prejudicado pelo
desbalanceamento de classes conforme discutido na Secéo 5.1. Este
desbalanceamento, entretanto, nio é aparente no resultado repor-
tado pelo fato de a métrica empregada combinar ambas as classes
em um escore Unico.

6 Consideracdes finais

Este trabalho apresentou um estudo da tarefa computacional de
deteccdo de posicionamentos em nivel de usuarios de redes sociais
em portugués. Diferentemente das abordagens tradicionais de de-
teccio de posicionamento em nivel textual, nestes cenarios o texto
que expressa o posicionamento néo esta disponivel, o que torna a
tarefa possivelmente mais complexa.

Como substituto ao texto do posicionamento, o estudo investigou
o uso de outras postagens dos usuarios, postagens de seus contatos
proximos, e a combinacio 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 individuo e de seus contatos — podem contribuir
para a tarefa, e que a combinacdo de ambas em uma arquitetura
de stack ensemble revelou-se superior até mesmo ao uso do texto
do posicionamento. Assim, constatamos que é possivel detectar
o posicionamento de usuarios de redes sociais mesmo que estes
usuarios ndo manifestem nenhum posicionamento explicito sobre
o topico de interesse.

O estudo realizado é de carater preliminar, e deixa diversas opor-
tunidades de melhorias. Dentre elas, destacamos o uso de outros
LLMs recentes em substituicdo a abordagem adotada neste trabalho,
e a investigacdo do uso de dados néo-textuais como relacionamen-
tos da rede social, possivelmente combinando os modelos atuais
com a abordagem em [5]. Além disso, o coérpus utilizado no presente
trabalho ser4 expandido de modo a ajustar o desbalanceamento de
classes.

Cabe observar ainda que, no caso geral, modelos computacionais
de deteccio de posicionamentos precisam ser capazes de lidar com
topicos nao vistos em tempo de treinamento [2]. Cenarios de ava-
liacdo desse tipo, conhecidos por detecgdo zero-shot, representam
o estado-da-arte para modelos deste tipo, e embora tenham avan-
cado consideravelmente no caso da deteccdo de posicionamentos
de nivel textual [6, 28, 34], ainda ndo contemplam o uso de dados
nio textuais para detec¢do de posicionamentos em nivel de usuario.
Estas linhas de investigacdo sdo assim deixadas como sugestdes de
trabalhos futuros.
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