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Resumo
As redes sociais online desempenham um papel central na comunicação contemporânea, funcionando como platafor-mas para a disseminação de informações, debates e expressão de opinião individual. Nesse contexto, a detecção deposicionamento surge como uma ferramenta promissora para a análise da opinião pública, permitindo a identificaçãode padrões e tendências em discussões sobre temas controversos. Essa detecção pode ser conduzida em dois níveis:em nível de postagem (statement level) ou em nível de usuário (user level). No entanto, a literatura tem se concentradopredominantemente na detecção de posicionamento em nível de postagem, resultando em lacunas quanto ao potencialda abordagem em nível de usuário. Diante desse cenário, este estudo apresenta uma revisão sistemática da literaturacom o objetivo de mapear e analisar os métodos e estratégias empregados na detecção automática do posicionamento deusuários em redes sociais online. Os resultados fornecem uma visão estruturada das principais práticas adotadas na área,assim como desafios e oportunidades para pesquisas futuras.
Palavras-Chave: Detecção de Posicionamentos; Detecção de Posicionamentos de Usuários; PLN; Processamento deLíngua Natural; Redes Sociais Online
Abstract
Online social networks play a central role in modern communication, serving as platforms for information dissemination,debates, and individual opinion expressions. In this context, stance detection emerges as a promising tool for publicopinion analysis, enabling the identification of patterns and trends in controversial discussions. This task can beperformed at two levels: statement level or user level. However, the literature has predominantly focused on stancedetection at the statement level, leaving gaps regarding the potential of user-level approaches. In light of this, this studypresents a systematic literature review aimed at mapping and analyzing the methods and strategies employed in theautomatic detection of user stance in online social networks. The findings provide a structured overview of the keypractices adopted in the field, as well as the challenges and opportunities for future research.
Keywords: Natural Language Processing; NLP; Online Social Networks; Stance Detection; User Stance Detection; User-level Stance Detection
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1 Introdução
As redes sociais online são um componente central da co-municação e interação da sociedade atual, pois por meiodelas as pessoas expressam suas ideias e opiniões diaria-mente, bem como se atualizam e se entretêm. Desta forma,demonstram ter um grande potencial de disseminação deinformação (ALDayel and Magdy, 2021; Newman, 2011).O posicionamento pode ser definido como a expressãodo ponto de vista de um indivíduo em relação a um deter-minado assunto (Biber and Finegan, 1988). Detecção deposicionamentos é a tarefa de determinar a partir de umtexto se seu autor é a favor, contra ou neutro em relação aum alvo (Zhang et al., 2023).A detecção de posicionamentos pode ser categorizadaem dois níveis: detecção de posicionamentos em nível depostagem (adaptação livre de statement level) e em nívelde usuário (user level) (ALDayel and Magdy, 2021; Küçük,Dilek and Can, Fazli, 2020). Na literatura, a maioria dostrabalhos estuda o posicionamento em nível de postagem,como em Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois and Sunder-raman (2022), ALDayel and Magdy (2021) e Allaway andMcKeown (2020).Jia et al. (2022) definem o posicionamento de usuárioscomo o ponto de vista do indivíduo em relação a um tópicoem determinado recorte temporal. Referem-se, assim, àdetecção de posicionamentos tradicional como a classifi-cação do posicionamento do indivíduo em um dado mo-mento no tempo (em uma postagem isolada) e à detecçãode posicionamento de usuários como a classificação doposicionamento geral do indivíduo.A detecção de posicionamento aplicada em redes sociaisonline se apresenta como uma das principais ferramentaspara estudos analíticos da opinião pública, principalmenteem assuntos de natureza controversa, como política e ques-tões sociais, visto que a partir delas é possível analisar oponto de vista de milhares de usuários em relação a inúme-ros tópicos (ALDayel and Magdy, 2021; Han et al., 2020).Observa-se, por exemplo, que jornalistas recorrem às re-des sociais online para analisar a opinião pública, especial-mente na sequência de eventos midiáticos, como debates(McGregor, 2019). Esta opinião, combinada com infor-mações espaço-temporais, pode servir como apoio para atomada de decisão de governos em situações emergenciais(Han et al., 2020) e para medir a adoção de determinadasmedidas pela população (Qazi et al., 2020).A detecção de posicionamentos em nível de usuáriopode apresentar vantagens em relação ao nível de pos-tagem, principalmente por considerar o contexto do his-tórico de postagens (HP) e integrar as informações dosdados do perfil dos usuários. O nível de usuário tende atrazer, por exemplo, uma visão mais consistente e contex-tualizada das opiniões dos usuários ao longo do tempo ecomo elas podem ter evoluído, reduzindo possíveis ambi-guidades em postagens individuais. Também possibilita aidentificação de tendências e mudanças nas opiniões dosusuários, o que pode ser crucial para análises de longoprazo e estratégias de comunicação (Bechini et al., 2021).Além disso, demonstra maior eficácia na identificação depadrões de comportamento de bots e contas inautênticas,além de permitir a classificação de usuários com nenhumaou poucas postagens (também conhecidos como “silent

users” ou “lurkers”) (Aldayel and Magdy, 2019; ALDayeland Magdy, 2021).Embora a detecção de posicionamento em nível de usuá-rio apresente um grande potencial para a área, esse campoainda é pouco explorado na literatura. Essa lacuna tam-bém está presente nas revisões sistemáticas sobre o tema.Por exemplo, em Küccük and Can (2020), o foco está nadefinição do problema e na apresentação de áreas relaci-onadas à detecção de posicionamento, além da descriçãodas principais abordagens baseadas em aprendizado demáquina. De maneira semelhante, o estudo de ALDayeland Magdy (2021) aborda os diferentes níveis de detec-ção de posicionamento, porém mantém um foco alinhadoao do trabalho anteriormente citado, sem se aprofundarespecificamente na detecção em nível de usuário.A ausência de estudos de revisão sistemática voltadosespecificamente para a detecção de posicionamento em ní-vel de usuário constitui a principal motivação deste traba-lho. Mais especificamente, este estudo tem como objetivoidentificar e analisar os métodos e técnicas empregadosna detecção automática do posicionamento de usuáriosem redes sociais online, bem como os procedimentos uti-lizados para a obtenção e anotação dos dados emprega-dos no treinamento e validação desses modelos. Dessaforma, buscou-se oferecer uma visão estruturada das prá-ticas adotadas na área e das oportunidades existentes paraavanços futuros.
2 Metodologia

Nesta seção, será apresentada a metodologia utilizada paraa realização da revisão sistemática discutida neste trabalho.A seguir estão descritos o objetivo, questões de pesquisa,critérios de busca, critérios de seleção e condução da revi-são.
2.1 Objetivo

Identificar e analisar os métodos e técnicas existentes paraa tarefa de detecção automática de posicionamento de usu-ários em redes sociais.
2.2 Questões de Pesquisa

No contexto de detecção de posicionamentos de usuáriosem redes sociais, a presente revisão se propõe a responderàs seguintes questões:
i. Quais são os principais algoritmos utilizados para acriação de modelos de detecção de posicionamentos deusuários em redes sociais?ii. Quais foram as características utilizadas no treina-mento dos modelos com os melhores resultados encon-trados e que mais contribuíram para alcançá-los?iii. Como foram definidos os baselines utilizados?iv. Como foi realizada a avaliação dos resultados dos mo-delos?v. Como os dados utilizados foram obtidos e anotados?
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2.3 Critérios de busca

A revisão bibliográfica foi conduzida com o objetivo deidentificar trabalhos em inglês e português que abordem ouso de modelos de aprendizado de máquina para a tarefa dedetecção de posicionamento de usuários em redes sociais.O foco da busca esteve em publicações revisadas por pares,incluindo artigos de periódicos e anais de conferênciasindexados em bases científicas da área.Os termos “User” e “Stance” foram definidos comopalavras-chave para a busca. As buscas foram realizadasverificando a presença das palavras-chave nos títulos eresumos das publicações. As seguintes fontes foram con-sultadas:
• Biblioteca Digital da ACM (https://dl.acm.org/)• Biblioteca Digital do IEEE (https://ieeexplore.ieee.

org/Xplore/guesthome.jsp)• Portal de Periódicos da Capes (http://novo.periodico
s.capes.gov.br/)• ACL Anthology (https://aclanthology.org/)• Springer (https://link.springer.com/)• Scopus (https://www.sciencedirect.com/search)

2.4 Critérios de Seleção

A seleção dos trabalhos considerados nesta revisão seguiucritérios rigorosos de inclusão, garantindo a relevância e aqualidade das publicações analisadas. Foram consideradosapenas estudos com foco em trazer contribuições diretaspara a detecção de posicionamento de usuários em redessociais, seja por meio da proposição de classificadores es-pecíficos ou da construção de um corpus aplicável à tarefa.Além disso, a disponibilidade integral dos textos em ba-ses científicas foi um requisito essencial para assegurar atransparência e a reprodutibilidade das análises realizadas.Os critérios adotados estão detalhados a seguir, e, para serconsiderado, o trabalho tem de estar de acordo com todosos critérios de inclusão e não satisfazer a nenhum critériode exclusão.
2.4.1 Critérios de inclusão

i1. Trabalho publicado e disponível integralmente embases de dados científicas.
i2. O trabalho trata da detecção de posicionamento deusuários dentro do contexto de redes sociais.
i3. O trabalho é um estudo primário que inclui propostasde classificadores específicos para o posicionamento deusuários ou criação de córpus utilizável para a tarefa dedetecção de posicionamento de usuários.
2.4.2 Critérios de exclusão

e1. Serão excluídos estudos que explorem somente a clas-sificação de posicionamento em postagem (statement
level).

e2. Serão excluídos trabalhos que não especifiquem aorigem dos dados utilizados.
e3. Serão excluídos trabalhos que não tenham relaçãocom Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquinaou Análise de Redes Sociais.

2.5 Condução

A realização das buscas ocorreu em duas iterações. A Ta-bela 1 contém os resultados da primeira iteração, comtrinta e três artigos encontrados no total. Cinco destesforam considerados duplicados, pois foram encontradosem mais de uma fonte. Dessa forma, restaram vinte e oitoartigos para as análises posteriores.Dado o volume relativamente baixo de trabalhos en-contrados na primeira iteração de buscas, optou-se pelarealização da segunda iteração, expandindo os critériosde busca nas bases IEEE e ACM, principalmente por contadas funcionalidades de suas ferramentas de pesquisa, epela inclusão de uma nova base, a base Scopus. A Tabela 2contém os resultados desta segunda iteração de buscas,incluindo apenas os números relacionados a artigos nãoinclusos na primeira iteração. Por fim, com os resultadosdas duas iterações, foi obtido um total de quarenta e qua-tro artigos encontrados, sendo vinte e oito da primeiraiteração e dezesseis da segunda.
2.5.1 Análise de inclusãoA Tabela 3 contém a relação dos critérios de inclusão descri-tos na Seção 2.4.1 com os quarenta e quatro artigos únicosencontrados nas buscas. Quatro artigos não foram com-patíveis com o critério “i1” pela impossibilidade de aces-sar seu conteúdo na íntegra. Pelos critérios “i2” e “i3”,identificou-se que cerca de metade dos artigos encontra-dos se encaixavam no tema de detecção de posicionamentode usuários, com o destaque de que somente um dos tra-balhos descreve a construção de um conjunto de dados.Alguns dos trabalhos que não se encaixaram no critério“i3” discutiam o posicionamento de usuários, mas o focodos modelos desenvolvidos era o posicionamento em nívelde postagem.
2.5.2 Análise de exclusãoA Tabela 4 contém a relação dos critérios de exclusão des-critos na Seção 2.4.2 com os quarenta e quatro artigos úni-cos encontrados nas buscas. O critério de exclusão commaior número de artigos relacionados foi o critério “e1”,ou seja, a maioria das exclusões se deu pelo fato de o tra-balho tratar somente da detecção de posicionamentos emnível de postagem. Em contrapartida, poucos trabalhosse encaixaram nos critérios “e2” e “e3”, por não especi-ficarem a origem dos dados ou estarem fora das áreas deInteligência Artificial e Análise de Redes Sociais.Com a aplicação dos critérios de exclusão, trinta e umestudos foram removidos da revisão, restando então trezeartigos selecionados para a leitura integral.
3 Resultados
Nesta seção, apresentamos os resultados da revisão siste-mática realizada conforme o protocolo estabelecido. Ini-cialmente, oferecemos uma visão geral dos 13 artigos se-lecionados e completamente analisados, destacando asprincipais ideias e contribuições dos autores para facili-tar a compreensão e interpretação dos temas investigados.Posteriormente, organizamos os resultados conforme asquestões de pesquisa definidas na Seção 2.2. Por fim, são
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Tabela 1: Descrição da primeira iteração de buscas.
Fonte Data Strings de busca Filtros ResultadosIEEE 23/10/2023 “User” and “Stance” Título do documento 10ACM 03/11/2023 “User” and “Stance” Título do documento 5
ACL Anthology 03/11/2023 “User Stance” Título do documento(Manual) 1
CAPES 03/11/2023 “User” and “Stance” Título do documento +Periódicos revisados por pares 15
Springer Link 03/11/2023 “User Stance” Título do documento(Manual) + Disciplina =

Computer Science
2

Tabela 2: Descrição dos resultados inéditos da segunda iteração de buscas.
Fonte Data Strings de busca Filtros Resultados

IEEE 10/02/2023 “User Stance” Título do documento +Resumo + Palavras-chave 6
ACM 11/02/2023 “User Stance” Título do documento +Resumo + Palavras-chave 4
SCOPUS 12/02/2023 “User Stance” Título do documento +Resumo + Palavras-chave 6

Tabela 3: Quantidade e porcentagem (não exclusivas) deatendimento aos critérios de inclusão.
Critério Quantidade Porcentagemi1 40 90,9%i2 21 47,7%i3 16 36,3%

Tabela 4: Quantidade e porcentagem (não exclusivas) deatendimento aos critérios de exclusão
Critério Quantidade Porcentageme1 18 40,9%e2 1 2,2%e3 7 15,9%

apresentadas as considerações finais sobre os achados esuas implicações.
3.1 Visão Geral

Esta seção apresenta de forma resumida as abordagens,contribuições e resultados dos trabalhos analisados nestarevisão sistemática, organizados de forma sequencial porano de publicação. A Tabela 5 lista alguns dos elementosobservados e discutidos ao longo desta seção.O trabalho desenvolvido por Dong et al. (2017) utilizoudados em inglês do sistema de comentários do portal CNNNews e do fórum 4Forums1 com o objetivo de construir umconjunto fracamente guiado (weakly-guided), com baixadependência de domínios específicos, e que atingisse re-sultados próximos aos apresentados na literatura sem anecessidade de processos manuais de anotação dos dados.A abordagem inicial escolhida foi a construção de um mo-delo generativo para descrever como usuários com umdeterminado posicionamento escolhem seus argumentos,assim utilizando somente o texto das postagens para aclassificação do posicionamento de usuários. O desempe-
14Forums: http://4forums.com, acessado em 03/03/2025

nho do modelo se mostrou insatisfatório para os autores aotender a máximos locais, levando à criação de um novo mo-delo chamado STML (Stance-based Text Generative Model
with Link Regularization). Este modelo combina informa-ções textuais e um grafo de interações entre indivíduospara a classificação do posicionamento de usuários.O grafo de interações foi criado a partir de conversasentre usuários identificadas em seções de comentários. Es-tes vínculos criados pelas conversas foram denominados“links”. Os links identificados foram anotados de formaautomática a partir de um conjunto de regras definidaspara indicar se os usuários envolvidos na conversa con-cordavam ou discordavam em relação ao tema alvo. Estasregras levam em consideração características como o nú-mero de turnos da discussão, citado como um indicativoútil de discordância entre usuários, e elementos do texto,como a presença de palavras normalmente relacionadas aexpressões de desacordo.Os resultados dos testes realizados com o STML suge-rem que, com uma quantidade modesta de informaçõesde interação dos usuários, o modelo é capaz de aprenderdistribuições de palavras utilizadas por usuários de dife-rentes posicionamentos e, desta forma, gerar previsõescom desempenho comparável ao do estado da arte no mo-mento para classificadores supervisionados (Sridhar et al.,2015). A avaliação final mostrou que o STML não supe-rou o estado da arte. Os autores ressaltam que modelossupervisionados terão melhor resultado dependendo daqualidade dos dados e da anotação, e que, para um modelonão supervisionado, os resultados foram satisfatórios.No estudo realizado por Darwish et al. (2017), explorou-se a possibilidade de utilizar a similaridade entre usuá-rios, em vez do uso direto de texto ou interações, comocaracterísticas para a tarefa de detecção de posicionamentode usuários a partir de dados da rede social Twitter, compostagens nos idiomas inglês e árabe. A ideia centralfundamenta-se em dois conceitos: a influência social, quese refere ao processo pelo qual os pensamentos, compor-tamentos e emoções de uma pessoa são influenciados oumoldados por outras pessoas ou grupos; e na homofilia,que descreve a propensão de indivíduos a interagir com

http://4forums.com
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Tabela 5: Síntese da revisão sistemática
Estudo Rede social Conjuntode dados Anotação Algoritmo(s) Características Avaliação Resultado(max)

Dong et al. (2017)
CNN news
commen-
ting system;
4Forums.com

Original;
Internet Argu-
ment Corpus
(IAC);Idioma: inglês

Automática,Heurística
STML(original,generativo)

Texto(HP, conversasentre usuários) Acurácia 75,6%

Darwish et al.(2017) Twitter
Islands Dataset;
Islam Dataset(HP coletado);Idiomas: árabe,inglês

Manual SVM-light;reforço emgrafo

Texto (HP);Perfis autoresde retweets;Hashtags;Menções;URLs;Similaridade

Macro-F1 84,0%

Chen and Ku(2018) Facebook Original;Idioma: chinês Manual Joint-MRF(original,MRF)
Texto (HP);Likes Macro-F1 67,2%

Aldayel andMagdy (2019) Twitter
SemEval(HP, interaçõese amizades co-letados);Idioma: inglês

N/A SVM
Texto (HP);Favoritos;URLs;Amizades

Macro-F1 72,49%

Zhu et al. (2020) Twitter Original;Idioma: inglês Automática;Manual LSTM;GRU
Texto (HP, pos-tagens de ami-gos);Amizades

Acurácia 85%

Samih andDarwish (2021) Twitter
Fornecido porStefanov et al.(2020);Idioma: inglês

Manual,clusterização BERT;
Mean Shift

Texto (HP);
Retweets

Macro-F1 92,1%

Bechini et al.(2021) Twitter Original;Idioma: itali-ano Manual SVM Texto (HP) Acurácia 64,84%

Hisamitsu et al.(2022) Twitter Original;Idioma:Japonês
Manual;automática DNN(original)

Texto (HP);
Retweets;Menções;Respostas;

Macro-F1 66,5%
Abeysinghe, Vu-lupala, Bourgeoisand Sunderra-man (2022)

Twitter Original;Idioma: inglês N/A Mean Shift
Texto (HP, ar-tigos comparti-lhados)

SilhouetteScore 0,543

Jia et al. (2022) Twitter
Fornecidopor Zhu et al.(2020);Idioma: inglês

N/A
CK-BiLSTM(original);BiLSTM,LDA

Texto (HP,vizinhos portópico);Tópico;Bases de Co-nhecimento

Macro-F1 72,86%

Abeysinghe, Vu-lupala and Sun-derraman (2022) Twitter Original;Idioma: inglês N/A N/A N/A N/A N/A

Zhang et al.(2023) Twitter Original;Idioma: inglês
Automática,Supervi-são Dis-tante

XGBoost
Texto (HP);Perfil;Pos. em tópicosrelacionados

F1 85%

Hashemian et al.(2023) Twitter

SemEval;COVID-19 Cot-fas et al. (2021)TW-BREXITLai et al.(2020);Idioma: inglês

N/A
CNN;LSTM;LSTM-GRU

Texto (HP, feed,favoritos);Característicasde linguagem
Macro-F1 78,18%
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pessoas e conteúdos de crenças e interesses semelhan-tes aos seus levando à formação de grupos com mentali-dade semelhante (Aldayel and Magdy, 2019; Darwish et al.,2017).A similaridade entre os usuários foi calculada com baseem suas interações, empregando uma combinação degrafo de passeio aleatório e reforço em grafo, visando mi-nimizar o peso das interações muito comuns entre os usu-ários e, consequentemente, aumentar a relevância das in-terações mais discriminativas.Tanto os modelos baseline quanto o modelo final pro-posto utilizaram o SVM-Light, uma implementação decódigo aberto do algoritmo SVM. A análise realizada reve-lou que o uso da similaridade melhorou os resultados emcomparação com os baselines. A análise incluiu baselinestreinados apenas com dados textuais e com os diferentestipos de interação selecionados (menções, retweets, hash-
tags e URLs compartilhadas) separadamente. É discutidoque alguns tipos de interação tiveram impacto positivomais significativo nos resultados, sendo retweets o maisexpressivo. Por outro lado, outros tipos se mostraram dis-pensáveis, como as URLs compartilhadas. É destacadoainda que a combinação da similaridade com tweets nãorelacionados ao tópico alvo auxiliou na classificação deusuários que não expressam seu posicionamento de formadireta e clara.O trabalho de Chen and Ku (2018) apresenta um métodoque busca classificar simultaneamente postagens (posts)e usuários. A abordagem central é fundamentada na ideiade que os usuários tendem a curtir posts que expressamposições alinhadas com as suas próprias. O estudo em-pregou o Modelo de Campo Aleatório de Markov (Markov
Random Field - MRF), no qual um grafo é construído apartir de usuários e posts extraídos do Facebook de gruposchineses contrários à energia nuclear, representando osnós, enquanto as interações entre eles correspondem àsarestas. O modelo proposto é denominado Joint-MRF. Oconjunto de dados foi anotado manualmente e o processode classificação ocorre de maneira iterativa, com nós earestas influenciando-se reciprocamente. O Joint-MRFalcançou o melhor desempenho, com uma vantagem es-tatisticamente significativa em comparação com diversos
baselines estabelecidos. Entre esses baselines, as técnicasbaseadas em grafos apresentaram os melhores resultados.Além disso, foi observado que as redes neurais enfrenta-ram dificuldades na classificação da classe “contra”, prin-cipalmente devido ao baixo volume de dados disponíveispara essa categoria.Aldayel and Magdy (2019) abordam o efeito de dife-rentes grupos de características em nível de usuário naclassificação do posicionamento de usuários. Esta aborda-gem é comparada à classificação de postagens individu-ais por modelos estado da arte no momento apresentadosna competição SemEval (Mohammad et al., 2016). Alémdisso, uma análise detalhada foi conduzida para investigara influência de cada característica nos resultados obtidose como estas se comparam com a classificação baseadaunicamente no conteúdo textual das postagens.Foram explorados quatro grupos de características emnível de usuário:
• Textuais: conteúdo do histórico de postagens do usuá-

rio;• Interações: usuários mencionados e usuários que men-cionaram domínios compartilhados;• Preferências: autores das postagens curtidas (ou fa-voritadas) e domínios compartilhados das postagenscurtidas;• Conexões: seguidores e amizades.
Os resultados indicaram que a utilização das caracterís-ticas de usuário, de maneira geral, melhorou significati-vamente o desempenho do modelo. Todos os conjuntosde características se mostraram relevantes, com ênfasenas interações. O desempenho mais promissor foi alcan-çado ao combinar texto e interações em um modelo declassificação binária, ou seja, com as classes “a favor” e“contra”, excluindo a classe “neutro”. Vale ressaltar queos resultados sugerem a possibilidade de classificar usu-ários com poucas postagens, frequentemente referidoscomo “lurkers” ou “silent users”, utilizando este conjuntode características, o que é explicado pela homofilia e pelautilidade de algumas das características, como as do grupode preferências.O tema principal do trabalho desenvolvido por Zhu et al.(2020) é a evolução do posicionamento de usuários doTwitter ao longo do tempo (opinion dynamics). Para abor-dar esse tema, foi construído um modelo baseado em Re-des Neurais Recorrentes (RNN) e mecanismos de atenção,buscando considerar as postagens (texto) feitas pelo usuá-rio em ordem cronológica, suas ligações de amizade comoutros usuários e o contexto das postagens. Esse contextoé definido por postagens relacionadas ao tópico feitas poramigos, com pesos atribuídos por mecanismos de atenção.O modelo, denominado Neural Opinion Dynamics (NOD),recebe o histórico de postagens dos usuários dividido emépocas e prevê seu posicionamento em um dado tópicona época subsequente. Os resultados do NOD foram sig-nificativamente superiores aos dos baselines escolhidos,incluindo o DataStories (Baziotis et al., 2017), consideradoo estado da arte para a classificação de posicionamento emnível de tweet na época.O trabalho de Samih and Darwish (2021) visa forneceruma forma de classificar o posicionamento de usuáriosdo Twitter com poucos tweets relacionados ao tópico alvo.Para alcançar esse objetivo, são exploradas uma aborda-gem supervisionada e outra não supervisionada.Na abordagem supervisionada, o destaque principal é ouso do BERT para a geração de embeddings contextualiza-dos, junto de um fine-tuning para a detecção de posiciona-mentos. Já na abordagem não supervisionada, adotou-sea clusterização por similaridade, cujos cálculos se baseiamem características semelhantes, como hashtags comparti-lhadas.Foram realizados experimentos com e sem o enrique-cimento dos dados pelo histórico de postagens dos usu-ários. Os resultados mais promissores foram alcançadosna classificação supervisionada, especialmente quando ohistórico não foi incluído. O artigo também inclui umaanálise manual para investigar as razões das classifica-ções incorretas. Observou-se que o BERT cometeu errosprincipalmente em situações de sarcasmo ou citações deperspectivas opostas. Por outro lado, o modelo não super-visionado enfrentou desafios ao classificar usuários com
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poucos retweets e mostrou-se eficaz apenas com o con-junto de dados enriquecido pelos históricos de postagens.No modelo descrito por D’Andrea et al. (2019) e aplicadona classificação do posicionamento de usuários em Bechiniet al. (2021), a análise foi conduzida a partir da classifica-ção de postagens individuais no Twitter sobre o tópico devacinação na Itália. O modelo utiliza uma representação
bag-of-words com índice TF-IDF para os textos dos tweetse emprega um SVM com kernel linear como algoritmo declassificação. O posicionamento de cada usuário é deter-minado pela proporção de tweets favoráveis e contráriosem relação ao total de postagens.Em Bechini et al. (2021), a dinâmica de engajamentoe o posicionamento dos usuários são o foco principal. Fo-ram investigadas a distribuição temporal da quantidade detweets, com ênfase em datas de eventos relevantes (comoa aprovação de uma lei de vacinação em escolas), compa-rações entre perfis verificados e não verificados, e análisesdo posicionamento de usuários em datas específicas. Tam-bém foi examinada a distribuição geográfica do posicio-namento ao longo do tempo. Os resultados destacam queusuários verificados tendem a postar com maior frequên-cia, o posicionamento pró-vacina aumentou progressiva-mente e algumas regiões apresentam um posicionamentomajoritário mais pronunciado.Hisamitsu et al. (2022) investigaram a evolução do po-sicionamento dos usuários do Twitter ao longo de cincomeses, analisando dados sobre vacinação no Japão. Osdados foram coletados em meses que apresentaram mu-danças significativas na cobertura de cidadãos vacinadoscontra a COVID-19 na população japonesa.A classificação dos usuários foi baseada no posiciona-mento de suas postagens individuais, determinada porvoto majoritário em períodos de um terço de mês. As pos-tagens foram processadas por meio de uma Rede NeuralProfunda composta por três componentes: text-encoder,
reaction-encoder e um classificador. Para o text-encoder,foi utilizado um modelo BERT específico para o japonês,com fine-tuning para abordar o problema em questão. O
reaction-encoder gerou um vetor de interações entre usuá-rios, e o classificador recebeu a concatenação dos vetoresde texto e interações em uma camada totalmente conec-tada. A saída foi então encaminhada à função Softmax pararealizar a previsão.Com o posicionamento dos usuários identificado, fo-ram conduzidas análises para investigar as mudanças deposicionamento e suas razões. O foco foi entender comquais usuários as pessoas que mudaram de opinião intera-giram e quais fontes externas foram citadas. Os resultadosindicaram que a maioria dos usuários era neutra, e as mu-danças ocorreram principalmente de uma posição neutrapara pró ou contra vacinação. Observou-se que raramenteum usuário pró-vacina se tornava contra, e vice-versa. Onúmero de usuários contra vacinação permaneceu estávelao longo do período, mas um grupo significativo mudoude uma posição neutra para pró-vacina. Estes usuários ci-taram perfis governamentais, médicos e compartilharamnotícias de veículos de comunicação de massa, ressaltandoa importância desses canais na formação de opinião.Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois and Sunderraman(2022) propõem uma abordagem não supervisionada paraclassificar o posicionamento de usuários do Twitter com

base nos artigos de sites externos que eles citam, sem aprévia definição de tópicos. A arquitetura desenvolvidautiliza embeddings gerados por “Sentence Transformers”(incluindo BERT) e clusterização (Mean Shift) para agru-par os dados por tópico, denominando essa metodologiade “Article Based Stance”. Os dados foram obtidos via APIdo Twitter, e uma limitação evidente é que o usuário deveter compartilhado ao menos um link de artigo externo paraser classificado por este método. A avaliação do modeloé realizada pelo Silhouette Score, que mede a pureza dos
clusters, e o melhor modelo alcançou um score de 0,543. Éressaltada a dificuldade em avaliar os resultados devido ànovidade da abordagem e à ausência de conjuntos de da-dos anotados para calcular outras métricas de avaliação.Também não são apresentados baselines para comparação.A contribuição destacada em Jia et al. (2022) é o usode bases de conhecimento, especificamente o SenticNet(Cambria et al., 2016), para enriquecer redes BiLSTM, re-sultando na versão CK-BiLSTM (CK - Common Knowledge).Esta abordagem incorpora informações de sentimentocomo filtros na rede durante cada iteração, com a entradasendo o histórico de tweets de cada usuário e os tweetsvizinhos. Informações sobre tópicos são extraídas usandoLDA e mecanismos de atenção são aplicados para integrar eponderar as informações dos tweets com base nos tópicos,favorecendo as postagens relevantes ao contexto.O desempenho do modelo CK-BiLSTM foi comparadocom diversos baselines, incluindo técnicas de aprendizadode máquina não neural, redes recorrentes, convolucionaise modelos que consideram sentimento ou contexto. Umestudo de ablação foi conduzido, removendo componentes-chave do modelo um por um. Os resultados indicaram queo modelo proposto superou os baselines e que os compo-nentes incluídos, principalmente o mecanismo de atenção,tiveram impactos significativos nos resultados.Abeysinghe, Vulupala and Sunderraman (2022) apre-sentam a criação de um conjunto de dados para detecçãode posicionamentos de usuário sobre vacinação durante apandemia de COVID-19, segundo os autores, preenchendouma lacuna de conjuntos de dados públicos específicospara essa tarefa. O conjunto de dados inclui informaçõesde postagens do Twitter, como texto, likes, retweets e co-mentários, além de detalhes dos artigos compartilhadospelos usuários, como título, texto e URL. Os dados foramcoletados via API do Twitter com apoio de outras biblio-tecas, com destaque para newspaper3k2, utilizada paraextração de textos dos artigos externos. Foram aplicadosfiltros baseados em palavras-chave e hashtags no períodode 01/01/2020 a 11/01/2020, resultando em 259.228 twe-ets que continham URLs compartilhadas. Não foi feitonenhum trabalho de anotação dos dados.Zhang et al. (2023) emprega o uso do posicionamentode usuários a respeito de tópicos relacionados para a classi-ficação do posicionamento em um tópico-alvo. Neste tra-balho, o posicionamento a respeito do uso de máscaras eigualdade racial são utilizados como parte da entrada paraclassificar o posicionamento de usuários em relação ao ex-presidente dos EUA, Donald Trump. O modelo adotado foio XGBoost, alimentado por três principais características:

2https://newspaper.readthedocs.io/en/latest/
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conteúdo de tweets históricos, informações do perfil dousuário e seu posicionamento nos tópicos correlatos. Osresultados indicaram uma forte correlação entre o posicio-namento em tópicos relacionados e o tópico alvo, validadapelo teste de significância de Spearman. Um estudo deablação realizado revelou que a combinação das informa-ções de perfil, conteúdo histórico e posicionamento emtópicos correlatos proporcionou o melhor desempenho domodelo.O trabalho realizado por Hashemian et al. (2023) apre-senta um modelo bifásico para rastrear o posicionamentodos usuários no Twitter ao longo do tempo, considerandoo histórico de posicionamento do usuário e de outros usuá-rios em seus feeds e favoritos como parte da entrada destemodelo. Na primeira fase, os tweets são classificados comonão-subjetivos ou subjetivos (neutros ou com posiciona-mento), com base em um vetor de características linguísti-cas como subjetividade, polaridade e tipos de verbos. Estevetor alimenta um modelo de classificação de subjetivi-dade, utilizando uma combinação de CNN e LSTM do Py-Torch3. Na segunda fase, os tweets são categorizados como“a-favor” ou “contra”, usando os mesmos dados e umaLSTM-GRU adaptada para ajustar os intervalos temporaisconsiderados.O modelo destaca a importância da adaptação dos re-cortes temporais para o rastreamento eficaz do posiciona-mento. A influência do posicionamento de outros usuáriosfoi mínima, enquanto o histórico de posicionamento dousuário e o mecanismo de adaptação temporal foram de-terminantes para o desempenho superior do modelo emrelação aos baselines estabelecidos.
3.2 Questões de Pesquisa

A seguir, abordaremos os principais achados relaciona-dos a cada questão de pesquisa, discutindo, portanto, osprincipais algoritmos, dados, características, métodos deavaliação e resultados observados nos estudos seleciona-dos.
3.2.1 Algoritmos emodelos (QP1)Inicialmente, nos trabalhos publicados entre 2017 e 2018,é notável que os autores buscaram utilizar conceitos degrafos como centro da proposta, em conjunto com outrastécnicas. Dong et al. (2017) utilizam um grafo formadopor usuários como nós e conversas como arestas. Estasarestas foram anotadas com base em um conjunto de re-gras (conversas com número elevado de turnos indicamdiscordância, por exemplo) e o modelo final foi uma Re-gressão Logística que classifica o posicionamento de novosusuários pela predição do sinal de novas arestas. O princi-pal destaque do trabalho é a criação de um modelo poucodependente do domínio dos dados. Destaca-se tambémque este trabalho foi o único analisado a dar o posiciona-mento de forma numérica, possibilitando a indicação daintensidade do posicionamento.Em Darwish et al. (2017) é feita a classificação do posici-onamento de usuários por um modelo SVM-Light treinadoa partir de um grafo de similaridade entre usuários. Este

3PyTorch https://pytorch.org/, acessado em 28/04/2024

grafo foi criado pela combinação de grafo bipartido, reforçode grafo e a similaridade entre usuários foi computada apartir de interações entre eles. Esta abordagem facilita aclassificação de usuários que publicam poucas postagens,e não expressam diretamente o seu posicionamento, maspodem fazê-lo por meio de favoritos ou compartilhamen-tos.O trabalho de Chen and Ku (2018) foi o único a utilizarum método estocástico como centro da proposta. Os au-tores empregam um Campo Aleatório de Markov com umgrafo composto de usuários e postagens como nós e intera-ções como arestas para criar o modelo proposto, chamadode Joint-MRF. A classificação acontece de forma iterativa,com os nós e arestas influenciando seus vizinhos. A abor-dagem possibilita a classificação de usuários e postagenssimultaneamente e, assim como a descrita em Dong et al.(2017), também se mostra pouco dependente do domíniodos dados.Os trabalhos analisados demonstram que uma das prin-cipais vantagens do uso de grafos é a flexibilidade. Nota-seque a modelagem dos grafos empregada em cada um dostrês trabalhos é bastante distinta. Dong et al. (2017) e Chenand Ku (2018) estão entre os poucos trabalhos analisadosem que os resultados obtidos não estão diretamente vin-culados a características específicas de uma rede (como
retweets, por exemplo). Esta variabilidade na modelagemtambém indica que não foi definida uma estratégia idealpara uso de grafos, e a modelagem pode também ser umponto de falha e complexidade a mais no desenvolvimentodos classificadores. Podemos notar também que poucosdos trabalhos recuperados nesta revisão e publicados nosanos seguintes utilizam grafos. Hisamitsu et al. (2022) fa-zem uso de um grafo de interações como parte da entrada,mas ele não é parte central do desenvolvimento do modelocomo visto nos três primeiros, provavelmente porque osganhos não compensam a complexidade adicionada.O uso de aprendizado de máquina não neural também ébastante presente nos trabalhos analisados. Destacando-se um domínio das Máquinas de Vetores de Suporte e vari-ações de implementação da mesma (como o SVM-Light),utilizadas em Darwish et al. (2017); Aldayel and Magdy(2019); Samih and Darwish (2021) e Bechini et al. (2021).Além do SVM, também foi utilizado o algoritmo XGBoost,empregado em Zhang et al. (2023).A principal vantagem dos algoritmos tradicionais é asimplicidade da implementação, e suas principais desvan-tagens seriam a baixa interpretabilidade dos modelos e aineficiência computacional com grandes volumes de da-dos, o que tende a ser o caso na área estudada. O motivoda escolha dos algoritmos tradicionais parece ser justa-mente sua simplicidade e a possibilidade de explorar di-versos tipos de análise a partir deles. Nota-se que algunstrabalhos buscaram focar em outras contribuições alémda assertividade dos modelos. Darwish et al. (2017) explo-ram mais o uso da similaridade para classificar usuáriosque não expressam diretamente o seu posicionamento. Al-dayel and Magdy (2019) exploram uma grande variedadede características, com destaque para a utilização de mo-delos binários (sem a classe “neutra”, somente “a-favor”e “contra”), que mostrou bons resultados. Bechini et al.(2021) trouxeram análises detalhadas sobre as caracte-rísticas dos usuários e a relação com o posicionamento.

https://pytorch.org/
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Zhang et al. (2023) focam em explorar a relação entre oposicionamento em diferentes tópicos. Dessa forma, é pos-sível concluir que os algoritmos não neurais costumamgerar resultados sólidos e trazem simplicidade no desen-volvimento, mas tendem a não apresentar os melhoresresultados.Outra abordagem recorrente é a utilização de redes neu-rais. No trabalho desenvolvido em Zhu et al. (2020), omodelo é projetado para prever o posicionamento futurode um usuário com base em seu histórico de postagens,dividido em épocas definidas por janelas de tempo fixas ouquantidade fixa de tweets. A rede é composta por diversascamadas, com destaque para a camada que gera a repre-sentação das postagens através de um LSTM, e a camadaque concatena as características finais através de uma GRU.Os autores destacam a preferência pela rede GRU em todosos aspectos, exceto para a modelagem de linguagem.Em Hisamitsu et al. (2022) utilizou-se uma Rede Neu-ral Profunda composta por três componentes: um text-
encoder que processa o texto nas postagens dos usuários,o chamado reaction-encoder representado por um vetor deinterações entre usuários, e um classificador que recebe aconcatenação dos vetores de texto (saída do primeiro com-ponente) e interações (saída do segundo componente),processando-os em uma camada totalmente conectadae encaminhando a saída para a função softmax. Com to-das as postagens anotadas quanto ao posicionamento, aclassificação dos usuários foi realizada por voto majoritá-rio dividida em períodos de um terço de mês, totalizandoquinze períodos ao longo de cinco meses de dados.Jia et al. (2022) têm como principal modelo umaBiLSTM alimentada pelo histórico de tweets dos usuáriose de seus vizinhos. O modelo possui ainda informações desentimento provenientes da base de conhecimento Sen-ticNet (Cambria et al., 2016), que dá nome ao modelo finalchamado de CK-BiLSTM (Common Knowledge - BiLSTM).O trabalho desenvolvido em Hashemian et al. (2023)classifica os usuários em diferentes intervalos de tempo,considerando o posicionamento em períodos passadospara o posicionamento futuro. Dos trabalhos que utilizamredes neurais, este é o único que não foca no desenvolvi-mento de uma rede original. É usado um modelo da bibli-oteca PyTorch composto por uma combinação de CNN eLSTM como classificador. No entanto, a novidade da abor-dagem é a inclusão de uma LSTM-GRU treinada para aadaptação dos intervalos de tempo usados no modelo final,e esta contribuiu significativamente para os resultados domodelo.O uso de redes neurais para classificar o posicionamentode usuários é frequentemente adotado em cenários ondea evolução temporal do posicionamento é relevante (Zhuet al., 2020; Hisamitsu et al., 2022; Hashemian et al., 2023).Notavelmente, as redes LSTM são populares devido à suaeficácia em lidar com sequências, como o histórico de pos-tagens dos usuários, e em tarefas de Processamento deLinguagem Natural. A principal vantagem das redes neu-rais nesse contexto é sua aptidão para dados onde a ordemcronológica é crucial. Além disso, certos trabalhos, comoJia et al. (2022), apresentaram bons resultados apenas comdados textuais. No entanto, as desvantagens incluem acomplexidade de implementação e a exigência de grandesconjuntos de dados. Por exemplo, Hisamitsu et al. (2022)

destacaram problemas de volume e desequilíbrio de clas-ses que impactaram a assertividade do modelo.Alguns dos trabalhos buscaram soluções não supervi-sionadas. A primeira aparição deste tipo de técnica foivista em Dong et al. (2017). Neste trabalho, como menci-onado na seção anterior, a abordagem principal foi o usode um grafo formado por usuários como nós e conversascomo arestas, e o posicionamento foi classificado a partirda atribuição de um sinal relativo à oposição ou ao acordo.Tal classificação foi feita de forma não supervisionada apartir da definição de um conjunto de regras. No entanto,também foi realizado um experimento com usuários se-lecionados aleatoriamente do conjunto de dados para aanotação deste sinal por humanos para fins de validação.Em Samih and Darwish (2021), uma das estratégias in-vestigadas envolveu a clusterização de usuários com basena similaridade de vetores de características, derivadosdas contas autoras de postagens que cada usuário repostoupor via de retweets. Para essa tarefa, foram empregadastécnicas de projeção e clusterização utilizando UMAP e
Mean Shift. Em seguida, os clusters resultantes foram ma-nualmente anotados para representar o posicionamentodos usuários em relação ao tópico em foco.No estudo de Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois and Sun-derraman (2022) foi proposto um método não supervisio-nado independente de tópicos para classificar o posiciona-mento de usuários, denominado Article Based Stance. Estaabordagem classifica o posicionamento dos usuários combase nos artigos que compartilham, utilizando a clusteri-zação desses artigos pelo algoritmo Mean Shift. A classifi-cação é realizada considerando a similaridade semânticaentre as postagens dos usuários e os centros dos clusters.A escolha pelo Mean Shift foi motivada por este não exigira definição prévia do número de clusters e sua eficiênciaem encontrar grupos em espaços com dimensionalidadeelevada em comparação a outros métodos, como variaçõesdo KMeans. Devido à singularidade dessa estratégia, os au-tores encontraram desafios ao comparar seus resultadoscom outros estudos da área.Em geral, a motivação predominante para o uso de téc-nicas não supervisionadas é a capacidade de lidar com da-dos não anotados, especialmente devido à escassez de con-juntos de dados disponíveis para a tarefa abordada nesta re-visão. No entanto, essas abordagens enfrentam desafios aolidar com volumes menores de dados (Samih and Darwish,2021). Embora não tenham apresentado melhorias sig-nificativas em relação às abordagens supervisionadas, osresultados destas últimas estão intrinsecamente ligadosà qualidade da anotação dos dados. Assim, sugere-se ouso de abordagens não supervisionadas onde há dificul-dade na anotação e validação de sua qualidade nos dadosexplorados.Em Zhu et al. (2020) e Jia et al. (2022), foi adotada umaabordagem combinando mecanismos de atenção e extra-ção de tópicos para capturar a influência das postagens vi-zinhas na opinião do usuário. No trabalho desenvolvido porZhu et al. (2020), as postagens vizinhas atuam como con-texto para cada período, e sua influência é ponderada pormeio de pesos estabelecidos por um mecanismo de aten-ção, complementado pela extração de tópicos por meio deuma HLDA. Já em Jia et al. (2022), as postagens do usuário,postagens vizinhas e informações de tópicos extraídas por
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uma LDA são concatenadas e fornecidas a um mecanismode atenção, gerando o vetor final para a classificação doposicionamento. Ambos os estudos empregaram variaçõesde LDA para extração de tópicos e desenvolveram meca-nismos de atenção que resultam em uma soma ponderadanormalizada, refletindo o grau de influência das postagensvizinhas na opinião do usuário. Os autores ressaltam queessa combinação de técnicas impactou significativamentea qualidade dos resultados obtidos.Por fim, vale destacar que muitos trabalhos incorpo-ram o BERT como componente crucial do desenvolvi-mento e enfatizam sua relevância nos resultados alcan-çados (Samih and Darwish, 2021; Hisamitsu et al., 2022;Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois and Sunderraman, 2022;Zhang et al., 2023). O uso mais frequente do BERT en-volve seu fine-tuning para a tarefa específica em questão,sendo sua principal aplicação a geração de embeddings.Entre esses, destaca-se Zhang et al. (2023), que utiliza o
Sentence-Bert na codificação de tweets.
3.2.2 Característicasmais relevantes (QP2)Dentre os trabalhos analisados, nota-se que as caracterís-ticas exploradas para o treinamento dos modelos podemser agrupadas em algumas categorias principais: carac-terísticas relacionadas ao texto das postagens; interaçõesentre usuários; conexões entre usuários; informações deperfil; similaridade entre usuários; e tópicos das postagens.O uso combinado de características de texto e interações éo mais comum, enquanto as outras características e estra-tégias variam conforme os objetivos específicos de cadaestudo. A escolha das características também é frequen-temente influenciada pela rede social de onde os dadosforam coletados.As características de texto podem ser derivadas de di-versas fontes. A abordagem predominante nesta revisãoé o uso do histórico de postagens dos usuários (Darwishet al., 2017; Aldayel and Magdy, 2019; Zhu et al., 2020; Sa-mih and Darwish, 2021; Bechini et al., 2021; Hisamitsuet al., 2022; Jia et al., 2022; Zhang et al., 2023; Hashemianet al., 2023).Observa-se que nove dos dez trabalhos que utilizaramdados do Twitter empregaram o histórico de postagens dosusuários. Essas características são descritas com maiorimportância em estudos que desenvolveram modelos nãosupervisionados (Samih and Darwish, 2021; Abeysinghe,Vulupala, Bourgeois and Sunderraman, 2022) e em clas-sificações e análises da evolução do posicionamento dosusuários ao longo do tempo (Zhu et al., 2020; Hisamitsuet al., 2022; Hashemian et al., 2023).Além do texto do histórico de postagens, outras fontesincluem: texto de postagens isoladas (Dong et al., 2017;Chen and Ku, 2018; Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois andSunderraman, 2022), texto de postagens vizinhas sobreo mesmo tópico (Jia et al., 2022), artigos compartilhadosnas postagens (Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois and Sun-derraman, 2022; Abeysinghe, Vulupala and Sunderraman,2022), comentários e conversas entre usuários (Dong et al.,2017), e texto de postagens presentes no feed dos usuários(Hashemian et al., 2023).Quanto ao pré-processamento e extração de caracterís-ticas dos textos, observa-se o uso frequente das seguintestécnicas:

• Tokenização;• Categorias léxicas;• Limitação do tamanho dos textos;• Normalização de caracteres;• Stemming;• Remoção de links e URLs, menções, endereços de e-mail e stop-words;• Verificação ortográfica.
Alguns trabalhos que analisaram o histórico de posta-gens dos usuários organizaram os dados em ordem crono-lógica (Zhu et al., 2020) e consolidaram todas as postagensde um usuário em um único documento ou vetor (Samihand Darwish, 2021). Além disso, técnicas de geração dedados a partir dos textos, como mineração de informa-ções para coleta de frases de alta qualidade (Dong et al.,2017), análise de sentimento (Chen and Ku, 2018) e codi-ficação de texto utilizando BERT (Hisamitsu et al., 2022)e Sentence-BERT (Abeysinghe, Vulupala, Bourgeois andSunderraman, 2022) também foram empregadas, sendo acodificação consistentemente descrita com importância,ressaltando a utilidade dos mecanismos de atenção.Em relação às interações, os principais elementos ob-servados são os retweets e os favoritos (ou likes), que apa-recem na maioria dos estudos que trabalham com dadosdo Twitter. Destacam-se os retweets, cuja influência namelhoria dos resultados se mostrou bastante consistentenesta revisão (Darwish et al., 2017; Samih and Darwish,2021; Hisamitsu et al., 2022; Zhang et al., 2023).Alguns estudos consideram como interações elemen-tos presentes no texto das postagens que geram algumtipo de ligação entre os usuários, sendo os principais as

hashtags, domínios compartilhados (quando dois ou maisusuários compartilham links da mesma fonte) e mençõesa outros usuários (Darwish et al., 2017; Aldayel and Magdy,2019; Hisamitsu et al., 2022; Abeysinghe, Vulupala, Bour-geois and Sunderraman, 2022). Essas informações forampor vezes descritas como pouco influentes nos resultados,com destaque para os domínios compartilhados, que che-garam a mostrar uma piora nos resultados em Darwishet al. (2017).Nos estudos de Dong et al. (2017); Hisamitsu et al. (2022)e Zhang et al. (2023), as interações são representadas comografos. Em particular, Dong et al. (2017) trata como intera-ções as conversas entre usuários nas seções de comentáriosdas postagens e gera o grafo a partir dessas conexões.Entre as características de treinamento observadasnesta revisão, as interações parecem ser as mais depen-dentes do domínio. A maioria dos trabalhos utiliza inte-rações específicas e únicas da plataforma Twitter. Donget al. (2017) e Chen and Ku (2018) são os únicos estudosselecionados que empregam dados de outras redes sociaisonline, sendo que Dong et al. (2017) utiliza conversas comointerações e Chen and Ku (2018) faz uso somente de likes.É comum entre os estudos que exploram característi-cas de texto e interações que os melhores, ou os únicos,resultados reportados sejam alcançados, não exclusiva-mente, pelo uso combinado desses grupos (Dong et al.,2017; Chen and Ku, 2018; Aldayel and Magdy, 2019; Hisa-mitsu et al., 2022). Destaca-se que as interações se mos-traram relevantes, com cada tipo tendo uma influênciadiferente nos resultados. Estudos que buscaram classificar
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usuários pouco ativos relataram grande importância dasinterações para os resultados obtidos (Darwish et al., 2017;Aldayel and Magdy, 2019; Samih and Darwish, 2021), comdestaque para Samih and Darwish (2021), onde o melhorresultado do modelo não supervisionado desenvolvido foiobtido com base apenas nas contas autoras de postagensque cada usuário repostou por via de retweets, e Darwishet al. (2017), em que o uso de domínios compartilhadosreduziu a precisão do modelo.Em Darwish et al. (2017), foram realizados experimen-tos com diferentes baselines, variando o uso de apenastexto e apenas interações como características de treina-mento. Os resultados indicaram que pode ocorrer, masnão é possível generalizar, das interações se mostraremsuperiores ao texto na contribuição para a performancedos modelos de detecção de posicionamento.Outra característica consistentemente relevante nosestudos analisados são as conexões entre usuários. No en-tanto, a forma como essas conexões são utilizadas variasignificativamente entre os trabalhos. Em Aldayel andMagdy (2019), informações sobre seguidores e seguidos,extraídas dos perfis dos usuários, são usadas para melho-rar a classificação de usuários pouco ativos. Por outro lado,em Chen and Ku (2018), devido às restrições da plataformade origem dos dados (Facebook), as conexões são criadas apartir das postagens com as quais os usuários interagiram.Esse processo resulta na criação de um grafo, onde usuá-rios e postagens são representados como nós, e a autoria ouinteração dos usuários com postagens, como arestas. Essegrafo constitui a base para o modelo desenvolvido. Final-mente, Zhu et al. (2020) utilizam informações de conexãodos perfis dos usuários para coletar postagens vizinhassobre o mesmo tópico e no mesmo período, com o objetivode gerar um contexto para a classificação das postagensdo usuário em questão.Desconsiderando informações sobre amizade e cone-xões, apenas um trabalho relatou o uso de informações deperfil dos usuários. Em Zhang et al. (2023), foi demons-trado em um estudo de ablação que o melhor modelo obser-vado recebeu como entrada informações de perfil, textosdo histórico de postagens e o posicionamento do usuárioem tópicos relacionados. Ressalta-se também que este tra-balho foi o único a utilizar o posicionamento dos usuáriosem tópicos previamente classificados. Embora os resulta-dos tenham mostrado uma influência positiva significa-tiva dessa característica, a aplicação dessa abordagem semostra complexa devido à necessidade de selecionar cuida-dosamente os tópicos a serem considerados e de classificaros dados obtidos para eles.Nos trabalhos de Darwish et al. (2017) e Samih andDarwish (2021), a similaridade entre usuários foi incluídano conjunto de características utilizadas. Ambos os estu-dos justificam o uso da similaridade com base no conceitode homofilia e têm como um de seus principais objetivos aclassificação de usuários pouco ativos. Em Darwish et al.(2017), a similaridade é calculada com base nas interaçõese os resultados computados são utilizados como parte daentrada do modelo final. Essa abordagem demonstrouuma melhora nos resultados em comparação com a uti-lização direta das interações. Já em Samih and Darwish(2021), a similaridade serve como base para a estratégia deagrupamento não supervisionado para a classificação dos

usuários. O cálculo é feito a partir de um vetor de carac-terísticas formado por contas de retweets do usuário. Osresultados dessa abordagem foram semelhantes aos de ummodelo supervisionado focado na geração de embeddingsatravés do BERT, desenvolvido no mesmo estudo.Por fim, em Zhu et al. (2020) e Jia et al. (2022), observa-se o uso de tópicos extraídos de postagens como parte doconjunto de características utilizadas. Ambos os trabalhosseguem abordagens semelhantes quanto à forma e ao ob-jetivo do uso dos tópicos. Eles coletam postagens vizinhase utilizam um algoritmo com base em LDA para extrairtópicos dessas postagens. Esses tópicos são então integra-dos com mecanismos de atenção para incluir a influênciado contexto do usuário na classificação final de seu posici-onamento. Em particular, Jia et al. (2022) destaca que essacombinação teve o maior impacto nos resultados dentreas características selecionadas.
3.2.3 Baselines e Avaliação (QP3 e QP4)Os trabalhos analisados apresentam uma relativa varie-dade de baselines, com alguns focando em testar o conjuntode dados criado em outros trabalhos (Dong et al., 2017;Chen and Ku, 2018; Zhu et al., 2020; Samih and Darwish,2021; Jia et al., 2022; Zhang et al., 2023; Hashemian et al.,2023), enquanto outros dão bastante atenção à variaçãodas características fornecidas aos baselines em relação aomodelo final (Darwish et al., 2017; Aldayel and Magdy,2019; Samih and Darwish, 2021).Dentre os algoritmos utilizados, o mais presente foi oSVM, empregado em sete dos doze trabalhos revisados quedesenvolveram modelos de classificação (Darwish et al.,2017; Chen and Ku, 2018; Aldayel and Magdy, 2019; Sa-mih and Darwish, 2021; Jia et al., 2022; Zhang et al., 2023;Hashemian et al., 2023). A principal justificativa para estaescolha parece ser o uso e os resultados observados do SVMna competição SemEval 2016 (Mohammad et al., 2016).Apenas dois estudos mencionaram o uso direto de mo-delos desenvolvidos em trabalhos anteriores. Zhu et al.(2020) utiliza o modelo DataStories (Baziotis et al., 2017),considerado o estado da arte em detecção de posiciona-mentos até então. Jia et al. (2022) selecionam trabalhosanteriores de forma a variar o tipo de algoritmo empregado,incluindo modelos baseados em RNN, CNN, SVM, além demodelos que consideram avaliações de sentimento do usu-ário e baseados em contexto.Observamos também alguns casos específicos que me-recem destaque. Em Dong et al. (2017), o modelo final pro-posto é feito a partir de duas classificações distintas, exi-gindo o desenvolvimento de um baseline para cada etapa.Outro ponto de destaque do trabalho foi a realização detestes variando a forma de anotação dos dados; os baseli-
nes e o modelo final foram avaliados com dados anotadosde forma automática e manual separadamente. Um dospontos discutidos nos resultados foi que a Regressão Lo-gística utilizada como baseline aprendeu melhor os dadosanotados automaticamente em comparação aos anotadosmanualmente.Aldayel and Magdy (2019) não descreveram a criaçãode um baseline específico, mas realizaram variações naconfiguração do modelo em uma espécie de ablação, vari-ando as classes (versões com e sem a classe “neutra”) eas características utilizadas. O modelo final foi dado pela
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combinação que apresentou os melhores resultados.Samih and Darwish (2021) foi o único estudo que indi-cou o uso de modelos públicos pré-treinados como partedos baselines, utilizando o modelo FastText4, baseado emaprendizado profundo.A respeito da avaliação, a métrica mais presente foi amedida Macro-F1, utilizada em seis dos doze trabalhosrevisados que desenvolveram modelos de classificação(Darwish et al., 2017; Chen and Ku, 2018; Aldayel andMagdy, 2019; Hisamitsu et al., 2022; Hashemian et al.,2023; Jia et al., 2022). Não foi encontrada uma justificativaespecífica para essa escolha.Alguns trabalhos avaliam os resultados observando osvalores obtidos para diferentes classes e tópicos separada-mente (Zhu et al., 2020; Samih and Darwish, 2021). Estaabordagem pode tornar mais claras as dificuldades relaci-onadas à classificação do posicionamento de usuários emvista dos dados e dos modelos escolhidos. Por exemplo,fica evidente nos resultados que a precisão para a classe“contra” foi menor. Destaca-se também que as métricasde avaliação finais podem ser apresentadas como a médiadesses resultados obtidos separadamente, como visto emJia et al. (2022) e Hashemian et al. (2023), que empregama Macro-F1 média.Jia et al. (2022) e Zhang et al. (2023) descrevem um es-tudo de ablação detalhado junto dos resultados, variandocaracterísticas e componentes presentes no treinamentode seus modelos. Em particular, Zhang et al. (2023) tam-bém variaram técnicas de pré-processamento durante otreinamento dos baselines.
3.2.4 Conjuntos de Dados (QP5)Os conjuntos de dados utilizados nos trabalhos desta revi-são apresentam pouca variação em relação a característicase forma de coleta dos dados. Alguns trabalhos fazem usode conjuntos criados em pesquisas anteriores (Darwishet al., 2017; Aldayel and Magdy, 2019; Samih and Darwish,2021; Hashemian et al., 2023), porém a maioria fez a co-leta de dados especificamente para o trabalho (Dong et al.,2017; Chen and Ku, 2018; Zhu et al., 2020; Bechini et al.,2021; Hisamitsu et al., 2022; Abeysinghe, Vulupala, Bour-geois and Sunderraman, 2022; Jia et al., 2022; Abeysinghe,Vulupala and Sunderraman, 2022; Zhang et al., 2023).É notável a falta de disponibilidade de conjuntos de da-dos públicos para a tarefa de detecção de posicionamentosde usuários. Os trabalhos que aproveitam dados de pesqui-sas passadas comumente descrevem o enriquecimento deum conjunto de dados originalmente criado para a tarefade detecção de posicionamento em nível de postagem como feed ou o histórico de postagens dos usuários ativos.A respeito dos tópicos relacionados aos dados utilizados,foi comum a presença de tópicos controversos e, princi-palmente, políticos. Como o Brexit (Zhu et al., 2020) e avacinação contra a COVID-19 (Bechini et al., 2021). Tam-bém há trabalhos que trataram mais de um tópico, comovisto em Samih and Darwish (2021), cujos dados empre-gados continham postagens sobre oito tópicos polarizadosnos Estados Unidos.A forma de coleta de dados, em maioria, se deu pelo uso

4https://fasttext.cc/

de APIs por meio de buscas realizadas com filtros de tempoe palavras-chave. Em Zhang et al. (2023), por exemplo,o conjunto de dados utilizado foi coletado através da APIdo Twitter a partir de palavras-chave, tendo estas sidodefinidas após a análise de uma seleção de postagens de in-teresse feita manualmente. Foram inicialmente coletadosdados relacionados aos três tópicos tratados, resultandoem mais de 100 milhões de tweets. Após a remoção de
retweets, tweets de bots e tweets de usuários pouco ativos,restaram 29 milhões. Foram então coletadas informaçõesde perfil e histórico de postagens dos usuários e, para os10 mais ativos, também foram coletados retweets usadosna formação de uma rede.O trabalho de Abeysinghe, Vulupala and Sunderraman(2022) foi o único desta revisão dedicado à criação de con-junto de dados. O trabalho descreve a criação de um con-junto de dados para detecção de posicionamentos no con-texto de vacinação na época da pandemia de COVID-19.Segundo os autores, existia uma lacuna dada pela falta deconjuntos de dados publicamente disponíveis direcionadospara esta tarefa.O conjunto criado contém informações de tweets (texto,
likes, retweets, número de comentários) e informações deartigos compartilhados por meio de links externos pelosusuários (título, texto, url). Os dados foram coletados utili-zando a API do Twitter em conjunto com outras bibliotecas,destaque para a newspaper3k5, utilizada para extrair tex-tos dos artigos compartilhados. Os filtros de busca forama presença de um conjunto de palavras-chave, hashtags etexto das postagens dentro de um intervalo de dez meses.O trabalho de Dong et al. (2017) foi o único analisado quenão fez uso de APIs. Foram utilizados dados do “CNN newscommenting system”, coletados a partir de um crawling deinformações de artigos de notícias. Também foram utili-zados dados provenientes do site “4Forums.com” a partirdo conjunto de dados “Internet Argument Corpus (IAC)”.Vale ressaltar que o sistema de comentários citado foi de-sativado, e o website “4Forums.com” não está disponívelpara acesso no momento de escrita deste texto.Sobre a anotação dos dados, a abordagem mais comumfoi a combinação de anotação manual e automática, coma anotação manual frequentemente usada para validar aautomática. Zhu et al. (2020) realizaram a anotação deforma automática por um modelo chamado DataStories(Baziotis et al., 2017), e uma fração dos dados foi anotadamanualmente para a validação. Outro exemplo pode servisto em Chen and Ku (2018), onde foram coletados dadosde postagens em grupos do Facebook em um intervalo deum ano. Um terço dos dados (13.973) foi anotado manual-mente por dois anotadores e a concordância entre eles foiavaliada com Cohen’s Kappa.No trabalho de Dong et al. (2017), conversas entre usu-ários foram anotadas automaticamente com base em umconjunto de regras (por exemplo, um alto número de tur-nos na discussão indica discordância). Um experimentoadicional foi realizado com quatrocentos usuários selecio-nados aleatoriamente para anotação manual.No trabalho de Zhang et al. (2023), os dados foram ano-tados utilizando uma estratégia de Supervisão Distante,

5https://newspaper.readthedocs.io/en/latest/
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classificando tweets com base nas hashtags presentes noconteúdo. Os usuários foram classificados de acordo coma porcentagem de tweets de sua autoria em cada classe.Se mais de 55% dos tweets de um usuário fossem classi-ficados como a favor do tópico, o usuário também seriaclassificado como a favor. E para a classificação dos tweetssem hashtags, foi utilizado um classificador baseado noBERT com fine-tuning para a detecção de posicionamentos.
4 Discussão
Esta revisão teve foco em classificação de posicionamentode usuários. Dada a flexibilidade dos filtros utilizados paraas buscas realizadas, as bases consideradas e o número deestudos incluídos ao final da análise de inclusão, podemosconsiderar que esta é uma subárea da detecção de posicio-namentos pouco explorada de forma direta na literaturaatual. Nesta seção, indicaremos nossas principais conclu-sões a respeito das lacunas e tendências identificadas.Observamos que a maioria dos trabalhos indicou umaescassez de conjuntos de dados disponíveis para a tarefa dedetecção de posicionamento de usuários. Por isso, optarampor fazer a coleta dos dados durante o desenvolvimentode seus estudos, seja construindo o conjunto do zero ouenriquecendo conjuntos criados para a detecção em nívelde postagens com informações do histórico de postagensou perfil dos usuários.Foi clara a dificuldade de balanceamento dos dados emrelação às quantidades para cada classe. Alguns trabalhosexplicitaram o baixo volume para a classe “contra”, porexemplo. Apesar de existirem técnicas para mitigar esteproblema, é importante que trabalhos futuros tenham esteponto em foco no momento da coleta dos dados a seremutilizados.Foram encontrados poucos esforços para o desenvolvi-mento de modelos fracamente guiados e não supervisio-nados, ou mesmo fora da rede social Twitter (atualmentechamada de X). Nota-se uma maioria considerável em rela-ção à rede social de origem dos dados, em que apenas doisdos treze trabalhos analisados não tiveram base na plata-forma Twitter, como é possível visualizar na Tabela 6. Essaprevalência gera certa dependência dos modelos criadosem relação à plataforma, visto que boa parte dos melhoresresultados obtidos estão ligados a características específi-cas do Twitter, como os retweets, por exemplo, conformeapresentado na Seção 3.1. Pode-se concluir que esta pre-ferência pelo Twitter teve fundamento na adequação dosdados fornecidos por ela ao problema de detecção de posi-cionamentos, bem como na facilidade que existia para aobtenção destes dados.No entanto, esta dependência de uma determinada pla-taforma controlada por empresas privadas se mostra umproblema para o futuro da área, e se faz necessário encon-trar formas alternativas para a construção de modelos econjuntos de dados para a detecção de posicionamentos deusuários, resgatando a ideia do desenvolvimento de tra-balhos que priorizem a baixa dependência de plataformasespecíficas.Dentre as características utilizadas, o texto do históricode postagens se mostra a mais consistente, mas intera-ções parecem se destacar com maior relevância para os

resultados, principalmente para a classificação de usuáriospouco ativos ou com poucas postagens dentro do tópico es-colhido. O uso da similaridade nos trabalhos analisados semostrou promissor como alternativa para estes problemasespecíficos, e parece ter sido pouco explorado.Alguns trabalhos indicam os retweets como uma dasprincipais características para os resultados de seus mode-los finais. Este, que funciona como uma espécie de junçãodo compartilhamento direto e do comentário, é bastantedependente e muito particular da rede social Twitter. Issomostra a necessidade de buscar um substituto para essacaracterística em outras redes sociais. Já para outras inte-rações presentes no Twitter, como, por exemplo, os favo-ritos, é comum que haja interações análogas. Tal como ascurtidas do Facebook.Sobre os baselines, pode-se perceber o foco na variaçãode algoritmos e características. O uso de modelos desenvol-vidos em trabalhos anteriores foi pouco utilizado. Dentreos motivos para tal parecem estar a falta de disponibilidadee a dificuldade de replicação, visto que seria necessário teracesso aos mesmos dados ou ao modelo previamente trei-nado.Dentre os modelos adotados, inicialmente, os grafosforam uma escolha comum, com um dos motivos sendoa flexibilidade dada por sua modelagem. No entanto, acomplexidade de implementação e os resultados obtidosimplicaram na mudança de estratégia para trabalhos maisrecentes. O SVM se fez bastante presente, tanto na defi-nição dos baselines quanto nos modelos finais. Já para osmodelos que levam em consideração características tem-porais, as RNNs foram a escolha comum, com foco princi-palmente em derivados de redes LSTM.Nota-se uma crescente adoção de mecanismos de aten-ção aliados à extração de tópicos e ao contexto no qual ousuário está inserido, seja por seu feed ou por postagensde amigos. O mesmo crescimento também é observado nautilização do BERT para a geração de embeddings contex-tualizados.Observa-se também uma maioria de modelos supervi-sionados, utilizando dados já anotados de trabalhos an-teriores, ou seguindo uma estratégia de anotação mista,com parte manual, comumente empregada para validação,e parte automática. No entanto, os poucos modelos nãosupervisionados desenvolvidos mostraram resultados re-lativamente próximos aos supervisionados, e a praticidadeda não necessidade de anotação se mostra relevante para adetecção de posicionamentos, dada a velocidade com quenovos temas surgem em discussão.Foram observadas algumas estratégias presentes empoucos trabalhos, mas que mostraram implicações rele-vantes nos resultados: a classificação numérica, indicandoa intensidade do posicionamento; a remoção da classe“neutro”, tornando a classificação binária e ignorando pos-síveis postagens fora do tópico classificadas como neutras;e a classificação de subjetividade, que diz respeito a identi-ficar quais postagens de fato possuem um posicionamento.A forma de avaliação mais comum se deu pela métricaMacro-F1 e se mostrou bastante relevante à avaliação indi-vidual de cada classe e de cada tópico, em casos onde maisde um tópico foi utilizado. Um ponto de destaque para autilização desta estratégia é a possibilidade de comparaçãocom os resultados vistos em trabalhos anteriores.
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Tabela 6: Síntese numérica da revisão sistemática
Categoria Subcategoria Qtd. de Trabalhos

Conjuntos de Dados Enriquecidos ou Construídos (Coleta Própria) 9Prontos (Existentes de pesquisas anteriores) 4
Redes Sociais Twitter (X) 11Outras (Facebook, CNN News, 4Forums) 2

Modelos e Algoritmos

SVM e variações (ex: SVM-Light) 7Redes Neurais (LSTM / BiLSTM / GRU) 6BERT (Embeddings / Fine-tuning) 4Modelos Baseados em Grafos 3Clusterização (Mean Shift) 2

Características

Texto (Histórico de Postagens - HP) 12Interações (Retweets, Likes, Favoritos) 8Conexões (Seguidores, Amizades) 3Similaridade entre Usuários 2Tópicos das Postagens (Extração via LDA/HLDA) 2Informações de Perfil 2

O foco nas possíveis análises derivadas da detecção deposicionamento de usuários como, por exemplo, a identifi-cação das características geográficas da população de cadaclasse, a variação do posicionamento ao longo do tempojunto de acontecimentos relevantes no período analisado,fontes externas com as quais os usuários interagiram, en-tre outras possibilidades, pode trazer informações bas-tante relevantes e foi pouco empregada nos trabalhos destarevisão.Por fim, é importante ressaltar as principais limitaçõesdesta revisão. A primeira diz respeito à incerteza quantoà variação dos termos utilizados para a detecção de po-sicionamento em nível de usuário. Durante a pesquisaexploratória prévia, não foram identificados outros ter-mos amplamente utilizados além daqueles selecionadoscomo palavras-chave para as buscas finais. Ainda assim, épossível que existam estudos relevantes que empreguemdiferentes terminologias. Além disso, a revisão foi limi-tada pelo número reduzido de estudos incluídos e pelasrestrições das ferramentas de busca disponíveis em algu-mas das bases consultadas.
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