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Resumo

A detecção computacional de posicionamentos—a

tarefa de determinar, a partir de um texto de entrada,

a atitude ou posição (e.g., favorável ou contrária) em

relação a um tópico-alvo espećıfico—geralmente de-

pende de córpus rotulados com informações de posi-

cionamentos para cada tópico de interesse. Uma vez

que esses tópicos são em prinćıpio ilimitados, a neces-

sidade de novos córpus rotulados também o é. Como

forma de amenizar algumas dessas dificuldades, este

trabalho adapta para a detecção de posicionamento

um método de expansão de córpus originalmente de-

senvolvido para a tarefa análoga de análise de senti-

mento. O método é então aplicado a um grande (46

mil instâncias) córpus de posicionamentos cobrindo

seis temas de interesse poĺıtico e/ou moral em por-

tuguês brasileiro, obtendo um aumento substancial

no número de instâncias. Resultados de avaliação au-

tomática e humana sugerem que a adição de instâncias

rotuladas semiautomaticamente ao conjunto de da-

dos original não prejudica a precisão da classificação,

e que os rótulos gerados automaticamente estão, em

sua maioria, corretos.
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Abstract

Computational stance detection—the task of de-

termining, given an input text, the attitude (e.g., for

or against) towards a particular target topic—usually

makes use of annotated corpus as training data and,

since possible topics are in principle unlimited, so is

the need for new labelled datasets about every topic of

interest. In order to overcome some of these challen-

ges, the present work adapts to the stance prediction

task an existing corpus expansion method that has

been originally devised for sentiment analysis. The

method is applied to a large (46K instances) Brazi-

lian Portuguese corpus conveying stances towards six

target topics of moral and/or political nature, achie-

ving a substantial increase in the number of labelled

instances. Results from both automatic and human

evaluation suggest that adding semi-automatically la-

belled data to the corpus does not decrease accuracy,

and that the majority of these labels are correct.
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1. Introdução

A detecção computacional de posicionamentos
(Küçük & Can, 2020; Aldayel & Magdy, 2021)
visa determinar, a partir de um texto fornecido
como entrada, a atitude ou posição (por exem-
plo, favorável ou contrária) em relação a um de-
terminado tópico-alvo de interesse. A tarefa per-
mite identificar, por exemplo, se um indiv́ıduo ou
grupo está concordando ou discordando de uma
determinada afirmação, se está assumindo uma
determinada posição sobre um tópico possivel-
mente controverso ou agressivo (da Silva et al.,
2020) ou, de forma mais geral, estimar qual o re-
flexo de uma afirmação presente no texto sobre o
alvo (por exemplo, sendo a favor ou contra ele).
Este último caso, também conhecido como de-
tecção de posicionamentos orientada a alvos (do
inglês, target-based stance detection), é o foco do
presente trabalho.

A detecção de posicionamentos geralmente
assume a forma de uma tarefa de aprendi-
zado de máquina supervisionada baseada em
córpus anotados (por exemplo, postagens em re-
des sociais rotuladas manualmente com posições
contrárias/favoráveis a um alvo espećıfico) e é,
em prinćıpio, análoga à análise de sentimento
(AS), ou seja, a tarefa de determinar o sen-
timento positivo/negativo no texto (Zhang &
v Wang, 2018).
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No entanto, AS é uma tarefa de PLN possivel-
mente mais superficial no sentido de que os mo-
delos de AS podem, em prinćıpio, usar qualquer
domı́nio suficientemente próximo (por exemplo,
resenhas de filmes como em ‘o filme foi terŕıvel ’)
como dados de treinamento para então inferir
sentimentos em outros domı́nios (por exemplo,
análises de produtos, como em ‘a bateria do apa-
relho é péssima’). A tarefa de detecção de posici-
onamentos, por outro lado, depende muito mais
de conhecimento semântico associado ao tópico-
alvo, fazendo-se necessário criar um novo con-
junto de treinamento espećıfico para cada alvo
de interesse. Considere-se os seguintes exemplos:

(1) Claro que o certo é tomar cloroquina. Você
ainda pode morrer de Covid-19, mas nunca
de malária!

(2) Se a vacina Coronavac é tão eficaz, porque
é que nenhum páıs Europeu a utiliza?

Ambos os exemplos expressam um posicio-
namento contrário a um medicamento ou trata-
mento que era discutido no contexto da pandemia
de Covid-19. No entanto, além de misturar ter-
mos positivos (por exemplo, “certo”) e negativos
(por exemplo, “morrer”), notamos que essas duas
afirmações têm pouco em comum, por exemplo,
em termos de vocabulário ou estrutura. Como
resultado, um córpus de treinamento de posici-
onamento em relação a um tópico pode não ser
necessariamente útil à construção de um modelo
de detecção de posicionamento em relação a ou-
tro.

Uma posśıvel estratégia para amenizar a es-
cassez de dados rotulados seria a expansão de
córpus de posicionamentos a partir de dados ro-
tulados já existentes. De forma mais espećıfica,
o presente trabalho aborda uma estratégia de
expansão de córpus originalmente desenvolvida
para a tarefa de análise de sentimento por Brum
& das Graças Volpe Nunes (2018), aqui adap-
tada para detecção de posicionamento na ĺıngua
portuguesa. Esta estratégia foi aplicada a um
experimento de expansão de córpus de posicio-
namentos, e resultados de avaliação intŕınseca e
humana são relatados.

O restante deste artigo está organizado da se-
guinte forma. Após uma visão geral dos traba-
lhos existentes na área de detecção de posiciona-
mentos na seção 2, o presente trabalho é dividido
em três partes principais. A seção 3 descreve
o córpus de posicionamento a ser expandido au-
tomaticamente. A seção 4 apresenta os modelos
classificadores a serem tomados como base para o
método de expansão, seus resultados individuais

e sua análise de caracteŕısticas de aprendizado.
Na seção 5 nossa atenção se volta para o método
de expansão do córpus propriamente dito, descre-
vendo sua arquitetura e seus resultados. Por fim,
a seção 6 apresenta nossas principais conclusões
e sugestões de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A Tabela 1 apresenta uma visão geral dos estu-
dos sobre a detecção computacional de posiciona-
mentos, categorizados de acordo com o gênero de
texto, idioma, modelo de representação textual
e método computacional empregado. Detalhes
adicionais são discutidos a seguir.

A partir deste levantamento, é posśıvel cons-
tatar que a grande maioria dos estudos da área
tende a ser baseada na rede social Twitter/X. Isso
talvez seja explicável pela maior facilidade de co-
leta de dados que esta plataforma costumava ofe-
recer. Além disso, assim como em outros tópicos
de pesquisa em PLN, estudos de detecção de po-
sicionamentos tendem a ser voltados ao idioma
inglês, na maioria dos casos enfocando o uso de
poucos conjuntos de dados tidos como padrão da
área, como o córpus SemEval-2016 (Mohammad
et al., 2016), VAST (Allaway & McKeown, 2020),
e P-Stance (Li et al., 2021).

Com relação aos modelos de representação
textual, é posśıvel observar que os estudos da
área seguem a evolução natural dos métodos em-
pregados em outras áreas do PLN. Em estudos
mais antigos, isso é sugerido pelo maior uso de
modelos de contagens de tokens do tipo bag-of-
words ou equivalente, frequentemente combina-
dos com métodos de classificação tradicionais do
tipo regressão loǵıstica ou SVMs. Ao longo dos
anos, estas abordagens foram sendo substitúıdas
pelo uso de word embeddings estáticos e poste-
riormente BERT, com uso crescente de métodos
de aprendizado neural.

Em complemento ao levantamento das abor-
dagens de detecção de posicionamentos existen-
tes, foi realizado também um levantamento dos
conjuntos de dados dispońıveis considerando-se
apenas a versão da tarefa orientada a alvos, que
é o foco do presente trabalho. Os estudos deste
tipo são sumarizados na Tabela 2.

3. O córpus UstanceBR r2

O presente estudo faz uso do córpus de posicio-
namentos UstanceBR versão r2, apresentado em
Pereira et al. (2023). O córpus é uma coleção
de tweets em ĺıngua portuguesa que foram ma-
nualmente anotados com informação referente ao



Estudo Gênero Idioma Representação textual Método

Zhou et al. (2019) T En WE CNN
Tun & Hninn Myint (2019) T En BoW NB
Siddiqua et al. (2019) T En WE LSTM
Sane et al. (2019) T Hi BoW,WE CNN
Li & Caragea (2019) T En WE,l LSTM
Fang et al. (2019) C En BERT TE
Mayfield & Black (2019) D En WE,BERT LR
dos Santos & Paraboni (2019) T Pt BoW NB, LR, RN
Xu et al. (2019a) T En WE RNN
Hassan & Lee (2019) C En BoW RN
Xu et al. (2019b) D En WE CNN,LSTM
Hanawa et al. (2019) W En WE LSTM
Bugueño & Mendoza (2019) T En BERT CNN
Schaefer & Stede (2019) T En BoW,WE SVM
Popat et al. (2019) D En BERT RN
D’Andrea et al. (2019) D It BoW SVM
Pavan et al. (2020) T Pt WE LSTM
Kovačević et al. (2020) C Se l -
Carvalho et al. (2020) T En WE LSTM
Conforti et al. (2021) T,N En BERT Softmax
Ayyub et al. (2021) T En WE,PoS,l NB,SVM,CNN
Su et al. (2021) T Ch WE Softmax
Samih & Darwish (2021) T En BERT SVM,Softmax
Zhu et al. (2021) C En BERT Softmax
Flores et al. (2022) E Pt BERT LSTM
Zhao et al. (2022) T En BERT Softmax
Pavan & Paraboni (2022) T Pt BERT LSTM
Ng & Carley (2022) T En BERT Softmax
Pavan et al. (2023) C Pt BERT LSTM
Chunling et al. (2023) T En BERT GAN
Zhang et al. (2023a) T En none ChatGPT
Wen & Hauptmann (2023) N En BART RN
Zhang et al. (2023b) T,N En RoBERTa RN
Cavalheiro et al. (2023) T Pt BERT,BoW BiLSTM,EN
Li et al. (2023) T,N En BERT ChatGPT
de Sousa & Becker (2023) T En BoW LR,SVM,RF
Zhang et al. (2024) T,N En BERT RN

Tabela 1: Estudos de detecção computacional de posicionamentos de acordo com gênero (A =
avaliações; C = textos ou redações; D = debates Online; E = respostas à solicitações online; T =
Twitter; N = not́ıcias; ; W = Wikipedia, idioma (Ch = Chinês; En = Inglês; Hi = Hindi; It = Italiano;
Pt = Português; Se = Sérvio), modelos de representação textual (BERT = BERT (Devlin et al.,
2019); BoW = bag-of-words; D = Dependências Sintáticas; EL = caracteŕısticas extralingúısticas; l
= léxicos; PoS = part-of-speech; WE = Word Embeddings); e método computacional (CNN = Redes
Neurais Convolucionais; EN = ensemble; GAN = redes neurais adversárias; ILP = Inductive Logic
Programming ; LSTM = Long Short-term Memory networks; RF = Random Forest ; RL = Regressão
Loǵıstica; NB = Naive Bayes; SVM = Support Vector Machines; RN = outros tipos de redes neurais).

posicionamento dos autores quanto a alvos de na-
tureza altamente polarizada. Uma versão prévia
deste córpus, chamada UstanceBR r1, foi apre-
sentada em Pavan & Paraboni (2022) e não será
aqui discutida.

O córpus UstanceBR r2 é composto de 86,8
mil tweets, totalizando cerca de 1,7 milhões de
palavras, rotulados com informação de posicio-
namento binário (contra ou a favor) em relação
a seis tópicos: presidentes brasileiros (Lula e

Bolsonaro), medicamentos discutidos durante o
peŕıodo da pandemia Covid-19 (a vacina Corona-
vac e a Cloroquina), e instituições (a rede de TV
Globo e a igreja). Os posicionamentos rotulados
são aproximadamente balanceados por classe, e
somam-se a um conjunto menor classificado como
‘Outros’ que contempla tweets para os quais não
foi obtida concordância entre anotadores, ou que
não apresentavam um posicionamento claro em
relação ao alvo.



Estudo Gênero Idioma Instâncias (mil) Rotulação

Mohammad et al. (2016) T En 4.2 t
Magdy et al. (2016) T En 336.3 p
Taulé et al. (2017) T Ca,Sp 10.8 t
Darwish et al. (2017) T Ar 33.0 t
Sobhani et al. (2017) T En 4.5 t
Conforti et al. (2020) T En 51.3 t
Pavan et al. (2023) C Pt 4.1 t,u
Mutlu et al. (2020) T En 14.4 t
Allaway & McKeown (2020) O En 23.6 t
Lai et al. (2020) T En,Fr,It,Sp,Ca 14.4 t
Glandt et al. (2021) T En 6.1 t
Jaziriyan et al. (2021) T Ar 9.6 t
Geiss et al. (2022) R En 2,717 u
Chen et al. (2022) T En,Fr,De,Du,Sp,* 17.9 t
Pereira et al. (2023) T Pt 86.8 t,u

Tabela 2: Córpus para detecção de posicionamentos orientada a alvo de acordo com gênero (T =

Twitter ; R = Reddit ; C = textos ou redações ; O = opiniões), idioma (Ar=Árabe, Ca=Catalão,
De=Alemão, Du=Holandês, En=Inglês, Fr=Francês, It=Italiano, Pt=Português, Sp=Espanhol,
*=Outros), número de instâncias, e método de rotulação dos dados (t= em ńıvel textual; p = pro-
pagação de rótulos ; u=em ńıvel de usuário ou timeline).

A Tabela 3 apresenta estat́ısticas descritivas
do conjunto de posicionamentos rotulados do
córpus.

Para os experimentos descritos nas próximas
seções, foram utilizados apenas os tweets com
rótulos contra e a favor, com a divisão
treino/teste denominada r2 em Pereira et al.
(2023), que corresponde a 75% para treino e 25%
para teste.

4. Detecção de posicionamentos

Como forma de avaliar o grau de dificuldade da
tarefa de detecção de posicionamentos no córpus
UstanceBR, e também estabelecer resultados de
baseline a serem considerados na tarefa de ex-
pansão automática do córpus a ser discutida na
próxima seção, foram conduzidos experimentos
de classificação binária para os seis tópicos-alvo
existentes.

Os experimentos conduzidos consideram o uso
de três tipos de classificadores de posicionamen-
tos que, dado um tópico-alvo de interesse, objeti-
vavam atribuir um rótulo ‘a favor’ ou ‘contrário’
a cada tweet fornecido como entrada. Dois des-
tes classificadores são do tipo regressão loǵıstica
baseada em um modelo de representação textual
bag-of-words utilizando contagem de palavras ou
de caracteres, aqui denominados RegLog.word e
RegLog.char , respectivamente. O terceiro clas-
sificador é baseado em um modelo pré-treinado
de ĺıngua do tipo BERT (Devlin et al., 2019),

que será aqui referido como BERT . O código
destas implementações é disponibilizado publica-
mente para reuso1.

Para os classificadores RegLog.word e
RegLog.char , os seguintes parâmetros foram
utilizados de forma padronizada para todos
os tópicos-alvo: regularização com penalidade
L2, tolerância para o critério de parada igual a
1e−1, número máximo de iterações igual a 100,
e pesos das classes igual a 1. A modelagem de
caracteŕısticas é baseada na contagem Tf-Idf de
palavras ou n-gramas de caracteres de tamanho
2 a 3, a depender do modelo em questão.

Para o classificador BERT , utilizou-se
BERTabaporu (da Costa et al., 2023), um mo-
delo BERT pré-treinado em um conjunto de 237
milhões de tweets em ĺıngua Portuguesa, entre
os quais estão inclúıdos os textos de treino do
córpus UstanceBR. Para treinamento e classi-
ficação, foi usada a classe ClassificationModel da
biblioteca Simple Transformers2 com as opções
‘reprocess input data’ e ‘overwrite output dir ’
definidas como “true”. O treinamento foi feito
em uma época, pois em testes preliminares
não foi verificado um ganho de medida F1 que
justificasse o uso de um tempo maior. Para
todos os demais parâmetros, foi usada a opção
default, que inclui a definição de um batch size

1https://github.com/camilafpp/
expansaoUstanceBR

2https://simpletransformers.ai/docs/
classification-models/
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Alvo Contra A favor Outros Total Palavras Palavras/Tweets

Bolsonaro 5.565 3.848 1.668 11.082 259.521 23,42
Lula 4.514 3.806 13.934 22.254 422.064 18,97
Coronavac 4.058 3.915 932 8.905 252.663 28,37
Cloroquina 3.978 4.017 1.785 9.780 277.824 28,41
Globo 3.341 2.672 15.253 21.266 214.876 10,10
Igreja 3.539 3.598 6.329 13.466 322.289 23,93

Total 24.995 21.857 39.901 86.753 1.749.237 20,70

Tabela 3: Estat́ısticas descritivas do córpus UstanceBR r2 em Pereira et al. (2023).

RegLog.word RegLog.char BERT
Alvo Acurácia F1 Acurácia F1 Acurácia F1

Bolsonaro 0,77 0,75 0,79 0,77 0,84 0,80
Lula 0,76 0,76 0,79 0,79 0,79 0,76
Coronavac 0,77 0,77 0,78 0,78 0,80 0,81
Cloroquina 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80
Globo 0,79 0,78 0,81 0,81 0,85 0,81
Igreja 0,77 0,77 0,78 0,78 0,84 0,84

Tabela 4: Resultados da detecção de posicionamentos no córpus UstanceBR r2.

de 8 e o comprimento de sequência máximo de
128. A função softmax é acoplada à sáıda do
modelo para obtenção dos rótulos das predições.

4.1. Avaliação da tarefa de detecção de
posicionamentos

Para fins de avaliação dos modelos descritos na
seção anterior, foi utilizada a divisão padrão dos
textos do córpus UstanceBR r2 (Pereira et al.,
2023). Com base nesta divisão, os modelos
propostos foram treinados e testados individu-
almente para cada um dos seis tópicos-alvo do
córpus. Os resultados obtidos são sumarizados
na Tabela 4, em que os melhores escores de me-
dida F1 para cada alvo estão destacados.

Os resultados apresentados na Tabela 4 indi-
cam que o modelo BERT obteve os melhores re-
sultados de classificação de forma geral, seguido
pelo RegLog.char . Essa variação, no entanto, foi
diferente para cada tópico, apresentando uma di-
ferença de 7 pontos percentuais no caso do tópico
‘Igreja’ e de apenas um ponto no caso do alvo
‘Cloroquina’.

4.2. Cômputo da importância das
caracteŕısticas de aprendizado

Para melhor entender o comportamento dos mo-
delos de classificação desenvolvidos, foi con-
duzida uma análise complementar dos termos
considerados mais relevantes para cada classe,
tomando-se por base para este fim o modelo

RegLog.word . A escolha desse modelo para
a análise foi motivada pela observação de que
RegLog.char e BERT são baseados em carac-
teŕısticas de interpretação humana mais dif́ıcil.

A análise do modelo RegLog.word fez uso da
biblioteca eli53, que fornece uma explicação dos
resultados do modelo com base nas suas ca-
racteŕısticas mais importantes, ou seja, calcu-
lando o peso relativo de cada token na clas-
sificação. Esses pesos, que são calculados a
partir de permutações de caracteŕısticas (Brei-
man, 2001), indicam a mudança no resultado
da métrica de avaliação quando a caracteŕıstica
em questão é substitúıda por outra. Os pesos
assim computados são positivos para posiciona-
mentos favoráveis e negativos para posicionamen-
tos contrários, devendo-se considerar o seu valor
absoluto para estimar sua importância. Os resul-
tados obtidos são sumarizados na Tabela 5.

Com base nos resultados da Tabela 5, observa-
se que as caracteŕısticas mais importantes são,
de forma geral, termos intuitivamente consisten-
tes com os alvos dos posicionamentos, e não ter-
mos de pouco conteúdo semântico como prono-
mes ou preposições, o que poderia levantar sus-
peitas de overfitting. Nota-se também que as
caracteŕısticas mais importantes pertencem, de
modo geral, a um vocabulário espećıfico associ-
ado a cada tópico, e na maioria dos casos não
correspondem a termos de caráter mais genérico

3https://eli5.readthedocs.io/en/latest/
autodocs/eli5.html#eli5.explain_weights
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Lula Coronavac Globo Bolsonaro Cloroquina Igreja
peso caract. peso caract. peso caract. peso caract. peso caract. peso caract.

3,586 presidente 3,449 gado 3,464 amo 5,307 presidente 3,996 anos 2,989 vou
2,877 moro 3,351 bolsonaro 3,270 na 3,760 nosso 3,930 hidroxicloroq. 2,527 ir
2,820 contra 3,021 doses 2,725 parabéns 3,360 mı́dia 3,923 china 2,506 saudade
2,602 provas 2,769 butantan 2,507 série 2,875 está 3,805 vidas 2,409 nossa
2,509 golpe 2,352 coronavac 2,487 filme 2,741 imprensa 3,698 esquerda 2,259 amanhã
2,390 livre 2,165 bozo 2,369 obrigada 2,724 esquerda 3,425 governadores 2,185 hoje
2,308 coração 2,042 mil 2,251 novela 2,710 parabéns 3,271 chinês 1,999 maria
2,220 lula 1,984 vacinas 2,040 passando 2,642 povo 3,118 globo 1,952 fui
2,029 perseguição 1,833 gente 2,008 plantão 2,633 stf 3,101 azitromicina 1,857 indo
1,942 julgamento 1,822 instituto 1,771 bbb 2,595 apoio 2,803 uip 1,843 senhor

-4,582 bandido -3,488 vachina -5,170 lixo -3,861 via -3,561 gado -3,571 universal
-4,227 corrupção -3,173 dória -4,479 globolixo -2,999 cu -3,234 cloroquina -3,107 evangélica
-4,025 ladrão -2,852 contrato -3,099 merda -2,734 eu -3,205 trump -3,039 dinheiro
-3,409 condenado -2,809 dinheiro -2,247 seus -2,566 merda -2,772 bozo -2,337 igrejas
-3,226 silva -2,803 chinesa -2,091 vergonha -2,252 tá -2,350 estoque -2,314 eles
-3,088 cadeia -2,658 doria -2,084 tomar -2,065 minha -2,241 capitão -2,179 católica
-3,061 presidiário -2,574 china -1,974 se -2,000 coronav́ırus -2,170 ozônio -2,003 crente
-3,052 corrupto -2,318 obrigar -1,945 não -1,968 ta -2,119 gripezinha -1,887 estado
-2,102 criminoso -2,067 cobaia -1,891 contra -1,900 votou -2,033 ah -1,881 religião
-2,047 babaca -1,965 essa -1,782 bosta -1,770 falando -2,021 eua -1,746 inferno

Tabela 5: Caracteŕısticas mais importantes no modelo RegLog.word .

que poderiam ser relacionados a mais de um po-
sicionamentos ou tópico.

Além de os classificadores exibirem um com-
portamento razoavelmente próximo do esperado,
observa-se ainda que a maioria das caracteŕısticas
corresponde a palavras de conteúdo, como ‘pre-
sidente’, ‘doses’, ‘filme’, etc., e que não podem
ser classificadas como representando um senti-
mento positivo ou negativo na tarefa de análise
de sentimentos. Isso reforça o entendimento da
natureza tradicional da tarefa de classificação de
posicionamento como distinta da de classificação
de sentimento, sendo possivelmente mais depen-
dente de conhecimento semântico (Küçük & Can,
2020).

5. Expansão de dados

Apesar dos resultados de classificação de modo
geral positivos reportados na seção anterior,
observa-se que a massa de dados coletada nas eta-
pas iniciais de construção do córpus UstanceBR
permanece em grande parte sem uso, dado que
apenas uma pequena porção (aproximadamente
24%) dos dados foi anotada por razões de custo.
A Tabela 6 apresenta estat́ısticas descritivas do
conjunto de treino e testes rotulado manual-
mente, e o número de instâncias não rotuladas
de cada subconjunto (alvo).

O aproveitamento de um volume maior de da-
dos, desde que rotulados de forma confiável, po-
deria viabilizar a construção de modelos mais

Alvo Treino Teste Não Rotulado

Bolsonaro 7.060 2.354 31.995
Lula 6.240 2.080 27.489
Coronavac 5.979 1.994 35.790
Cloroquina 5.996 1.999 35.181
Globo 4.509 1.504 29.854
Igreja 5.352 1.785 34.590

Tabela 6: Instâncias de treino e teste rotulados
manualmente e porção não rotulada do córpus
UstanceBR r2.

robustos para a tarefa de classificação discu-
tida na seção anterior. Assim, consideramos
uma estratégia de expansão semiautomática do
conjunto de dados existente usando os modelos
RegLog.word , RegLog.char e BERT descritos na
seção anterior. O termo ‘semiautomática’ denota
aqui a combinação do processo de anotação ma-
nual inicial com a presente automação.

Para a expansão do córpus, foi escolhido
o método self-training de aprendizado semi-
supervisionado (Zhu, 2005). Um procedimento
similar foi utilizado em Brum & das Graças
Volpe Nunes (2018) para classificação de senti-
mento, utilizando o método de self-training para
expandir um conjunto de dados de texto rotu-
lado manualmente em um framework denomi-
nado CasSUL. Uma das premissas deste método
é a de que tarefas com um certo grau de subje-
tividade, como seria o caso da própria análise de



Figura 1: Modelo de expansão do conjunto de dados.

sentimentos, não podem prescindir de anotação
manual como uma parte do processo.

Em Brum & das Graças Volpe Nunes (2018),
foram conduzidos experimentos utilizando seis
classificadores: Support Vector Machines (SVM),
Bernoulli Naive Bayes, Regressão Loǵıstica,Mul-
tilayer Perceptron (MLP), Árvores de Decisão e
Random Forest. Para todas as alternativas ex-
ceto Regressão Loǵıstica, foi realizada uma busca
em grade para definir os melhores parâmetros de
cada modelo. Além disso, foram realizados ex-
perimentos com diversas combinações de carac-
teŕısticas para além do texto puro, como uso de
emoticons, emoji e part-of-speech. Os melhores
resultados foram encontrados utilizando-se clas-
sificadores do tipo MLP e Regressão Loǵıstica,
porém sem ultrapassar significantemente o resul-
tado obtido com o conjunto rotulado manual-
mente. No entanto, o framework CasSUL per-
mitiu expandir o conjunto de dados original em
8 vezes.

5.1. Procedimento de expansão

A Figura 1 apresenta uma representação gráfica
do processo de expansão de córpus proposto.
Na primeira parte, os dados anotados manual-
mente são utilizados para treinar um classifica-
dor utilizado para rotular dados de forma dita
hipotética. A parte inferior ilustra como um per-
centual desses dados é adicionado ao conjunto ro-
tulado manualmente, gerando um novo conjunto
de treinamento. Um classificador é então no-
vamente treinado com esses dados e o ciclo se
repete.

De maneira análoga ao framework CasSUL,
a expansão do conjunto de dados de posicio-
namentos também se inicia a partir dos mode-
los de classificação treinados com o conjunto ro-
tulado manualmente. Esses modelos são então
usados para classificar as instâncias restantes
que, estando assim rotuladas de forma hipotética,
são avaliadas para posśıvel agregação ao córpus.
Para esta avaliação de elegibilidade, as novas
instâncias são ordenadas por confiabilidade, aqui
definida como a probabilidade da predição for-
necida pelo classificador. A qualidade do con-
junto resultante após a adição de novos dados
é testada treinando-se um novo modelo, e então
avaliando-se seu desempenho com base na me-
dida F1 no mesmo conjunto de teste. O processo
então se repete, com o novo classificador sendo
usado para rotular os dados que não foram se-
lecionados, até que não seja mais posśıvel fazer
novas adições dentro do limite dado pelo valor de
threshold em uso.

Apesar de fazer uso do mesmo método ado-
tado no framework CasSUL, o presente mo-
delo apresenta algumas diferenças fundamentais
em relação a Brum & das Graças Volpe Nunes
(2018). Em primeiro lugar, observa-se que o pre-
sente trabalho trata de uma tarefa distinta da
classificação de sentimento, que é a detecção de
posicionamento em relação a um determinado
alvo. Conforme destacado em Küçük & Can
(2020), sentimento e posicionamento não estão
necessariamente correlacionados. Para exempli-
ficar, considere-se os dois textos abaixo, ambos
expressando um posicionamento favorável ao alvo
‘Igreja’, porém com sentimentos opostos (ou seja,
negativo no primeiro caso e positivo no segundo).



RegLog.word RegLog.char BERT
Alvo Threshold Iterações Threshold Iterações Threshold Iterações

Bolsonaro 1% 11 1% 16 1% 1
Lula 1% 13 10% 2 1% 1
Coronavac 1% 8 5% 2 1% 3
Cloroquina 1% 5 1% 2 1% 1
Globo 1% 6 1% 1 1% 3
Igreja 1% 14 5% 3 1% 5

Tabela 7: Parâmetros ótimos de cada modelo.

‘Eu vou na igreja para me proteger de todo esse
mal.’

‘Fui na igreja hoje, me senti muito bem.’

Uma segunda diferença do presente estudo em
relação ao de Brum & das Graças Volpe Nunes
(2018) é a estratégia de modelagem de dados ado-
tada, no presente caso utilizando não apenas a
abordagem bag-of-words (BoW) tradicional, mas
também o uso de transformers do tipo BERT
(Devlin et al., 2019). Além disso, o presente
trabalho enfoca apenas a construção de mode-
los puramente textuais, não contemplando o uso
de caracteŕısticas como emoji, emoticons e eti-
quetas de part of speech que foram utilizadas em
Brum & das Graças Volpe Nunes (2018), e que
apresentaram resultados inferiores ao de modelos
textuais.

Finalmente, outra diferença significativa en-
tre o presente trabalho e o framework CasSUL
é ainda a questão do balanceamento dos rótulos
gerados. Para evitar o problema de desbalan-
ceamento de classes apontado em Brum & das
Graças Volpe Nunes (2018), ao invés de fazer
a seleção apenas com base na confiabilidade do
classificador, no presente trabalho são selecio-
nadas as N instâncias mais confiáveis de cada
classe, onde N representa a metade do volume
de dados a ser selecionado com base no threshold
definido. Assim, o conjunto de dados perma-
nece balanceado durante todo o procedimento,
evitando que um desbalanceamento de classes vi-
esse a ser propagado para as etapas seguintes de
forma cumulativa.

Para determinar o número de instâncias a se-
rem selecionadas, foram experimentadas diferen-
tes proporções do conjunto não rotulado inicial
considerando-se um valor de threshold de 1%, 5%,
10%, 25% e 40%. No caso do modelo BERT ,
entretanto, dado o custo computacional exigido
para treino de múltiplas configurações de th-
reshold, os experimentos foram limitados à adição
de 1% do conjunto não-rotulado e até 5 iterações
em todos os conjuntos.

A Tabela 7 sumariza os parâmetros ótimos de
cada modelo referentes ao valor de threshold e
número de interações empregados.

5.2. Resultados da expansão

A Figura 2 ilustra a evolução dos resulta-
dos do classificador RegLog.word com diferentes
números de iterações e valores de threshold.

No caso do modelo RegLog.word , observa-se
que a adição sucessiva de 1% dos dados rotu-
lados alcançou o melhor desempenho, com ga-
nho de até 3% na medida F1. Além disso,
em todos os tópicos esse desempenho atinge seu
máximo com a adição de menos de 20% dos dados
não-rotulados, tendendo a diminuir com a incor-
poração de maiores volumes.

Já no caso do modelo RegLog.char , ilustrado
na Figura 3, os resultados obtidos foram ligeira-
mente superiores. No entanto, a diferença entre
o desempenho do modelo treinado com o con-
junto de dados rotulado manualmente e o con-
junto expandido foi modesta, com ganho máximo
de 2% de medida F1.

Finalmente, a Figura 4 apresenta os resulta-
dos da expansão usando o modelo BERT com
adição de uma porção fixa de 1% do conjunto
não-rotulado, em que a interação ‘0’ diz respeito
ao resultado obtido pelo conjunto rotulado ma-
nualmente. Como discutido, no caso deste mo-
delo espećıfico foi realizado um número menor
de interações devido ao seu custo computacional,
mas ainda assim foi posśıvel observar um com-
portamento similar ao dos modelos RegLog.word
e o RegLog.char . Este resultado sugere que não
seriam obtidos resultados significativamente su-
periores aos atuais caso o procedimento fosse am-
pliado.

5.2.1. Avaliação Intŕınseca

Como uma primeira forma de avaliar a qualidade
dos rótulos atribúıdos de forma semiautomática,
foram conduzidos experimentos de classificação



Figura 2: Expansão usando RegLog.word (horizontal: número de iterações; vertical: medida F1).

similares aos relatados na seção 4.1, utilizando-
se o córpus expandido como conjunto de treina-
mento para a tarefa de detecção de posiciona-
mentos. O objetivo desses experimentos foi o de
comparar o resultado da predição de posiciona-
mento com e sem dados expandidos, tomando-se
por base o mesmo conjunto de teste fixo.

A Tabela 8 sumariza os resultados obtidos
com uso de cada um dos três modelo para cada os
seis alvos do córpus. Os resultados originais do
modelo BERT , que são os mesmos já reportados
na Tabela 4 da seção 4.1, são aqui reproduzidos
apenas para comparação com os resultados da
expansão.

Os resultados apresentados na Tabela 8 su-
gerem que a inclusão de instâncias rotuladas de
forma semiautomática não prejudicou o desem-
penho dos classificadores. Na verdade, algumas
classes mostram inclusive um aumento discreto
em medida F1 médio, embora os modelos origi-

nais já tenham sido otimizados para o conjunto
de dados atual. Este resultado é consistente com
os obtidos pelo framework de expansão de córpus
de análise de sentimentos CasSUL em Brum &
das Graças Volpe Nunes (2018).

5.2.2. Avaliação Humana

Em complemento à avaliação intŕınseca descrita
na seção anterior, foi conduzida também uma
avaliação humana dos dados rotulados de forma
semiautomática utilizando-se o modelo BERT
como referência. Para este fim, três júızes foram
solicitados a rotular manualmente um conjunto
de tweets aleatoriamente selecionados a partir de
cada um dos melhores conjuntos de cada tópico
usando as opções ‘contrário’, ‘favorável’ ou ‘ou-
tro’. Embora os dados expandidos a serem avalia-
dos fossem totalmente rotulados com informação
de classe binária, esta terceira opção foi ofere-



Figura 3: Expansão usando RegLog.char (horizontal: número de iterações; vertical: medida F1.)

Figura 4: Expansão de dados usando BERT (horizontal: número de iterações; vertical: medida F1).



Modelo Alvo F1 Original F1 Expandido Novas inst.

RegLog.word

Bolsonaro 0,75 0,78 3.520
Lula 0,76 0,77 3.575
Coronavac 0,77 0,78 2.864
Cloroquina 0,80 0,80 1.760
Globo 0,78 0,79 1.794
Igreja 0,77 0,77 4.844

RegLog.char

Bolsonaro 0,77 0,78 5.120
Lula 0,76 0,76 5.498
Coronavac 0,78 0,78 3.578
Cloroquina 0,80 0,80 704
Globo 0,81 0,81 299
Igreja 0,78 0,79 5.187

BERT

Bolsonaro 0,80 0,80 320
Lula 0,76 0,78 275
Coronavac 0,81 0,81 1.074
Cloroquina 0,80 0,80 352
Globo 0,81 0,83 897
Igreja 0,84 0,85 1.730

Tabela 8: Predição de posicionamentos com base em dados originais e expandidos e quantidade de
novas instâncias adicionadas pelo método de expansão.

cida aos anotadores como forma de sinalizar casos
amb́ıguos ou que não se aplicavam às categorias a
favor/contra, acarretando assim uma penalidade
obrigatória para o classificador binário que não
conta com esta possibilidade.

A Tabela 9 apresenta o percentual de con-
cordância entre os anotadores e o modelo de ex-
pansão, considerando-se os dados rotulados como
‘outros’ como discordantes.

Alvo % Concordância % Outros

Bolsonaro 90,0 5,0
Lula 86,0 9,0
Coronavac 69,0 2,0
Cloroquina 97,0 0,0
Globo 91,0 9,0
Igreja 81,0 12,0

Tabela 9: Concordância entre anotador humano
e modelo de expansão na avaliação manual e
número de instâncias rotuladas como ‘outros’.

Os resultados da Tabela 9 demonstram um
bom grau de concordância para todos os tópicos,
exceto ‘Coronavac’, em que observou-se ambigui-
dade significativa em alguns dos textos da amos-
tra selecionada. Um exemplo deste tipo de am-
biguidade é observado a seguir.

‘Que boa not́ıcia! Espero mesmo que to-
dos sejamos vacinados ainda em janeiro!
Porém, uma curiosidade: alguém sabe se ou-

tro páıs também vai aplicar a Coronavac na
população? ’

Neste caso, observa-se que o posicionamento
pode ser interpretado tanto como sendo favorável
ao uso da vacina Coronavac (que já estaria dis-
pońıvel no mês da janeiro), quanto desfavorável
(pois levanta dúvidas sobre a sua confiabilidade
ao questionar se outros páıses também a adota-
riam).

Para melhor avaliar as discrepâncias entre as
rotulações humanas e as produzidas pelo método
apresentado, foi realizada também uma segunda
anotação independente apenas destes casos pro-
blemáticos. Os resultados de concordância en-
tre o avaliador humano original e este segundo
juiz, representado pela primeira autora do pre-
sente trabalho, são apresentados na Tabela 10.

Alvo % Concordância

Bolsonaro 50,0
Lula 85,7
Coronavac 29,0
Cloroquina 0,0
Globo 0,0
Igreja 36,8

Tabela 10: Concordância entre avaliador ori-
ginal e a autora da pesquisa para os casos de
rotulação discrepantes.



É posśıvel observar neste caso um grau
razoável de concordância para os tópicos ‘Bol-
sonaro’ e ‘Lula’, o que talvez seja explicado pela
maior polarização de opiniões a respeito destes
dois tópicos, o que pode tornar estes posiciona-
mentos mais facilmente detectáveis. Já a baixa
concordância observada para os outros tópicos,
embora influenciada pela inclusão de uma classe
‘outros’ não dispońıvel ao classificador binário,
sugere que a tarefa de classificação de posici-
onamento pode exigir grande esforço de inter-
pretação mesmo para avaliadores humanos.

6. Considerações finais

Este artigo apresentou um método de expansão
de córpus de posicionamentos em português bra-
sileiro baseado em um framework existente para a
tarefa correlata de análise de sentimentos (Brum
& das Graças Volpe Nunes, 2018). O córpus ex-
pandido foi submetido a avaliação intŕınseca e hu-
mana, com resultados indicando que a adição de
instâncias rotuladas automaticamente ao córpus
original não diminui a precisão da classificação, e
que as instâncias adicionadas estão em sua mai-
oria corretas.

O presente trabalho deixa uma série de opor-
tunidades de melhoria. Dentre estas, observamos
que a anotação humana tem sido utilizada ape-
nas como ponto de partida do procedimento de
expansão. No entanto, poderia ser útil, ou tal-
vez até necessário, incluir também uma etapa de
avaliação humana no ciclo de detecção-seleção,
o que ajudaria a evitar a inclusão de rúıdo no
classificador subsequente. Além disso, seria inte-
ressante comparar o presente método com alter-
nativas recentes de anotação semiautomática de
posicionamentos, fazendo uso de grandes mode-
los de ĺıngua, a exemplo de Zhang et al. (2023a).
Iniciativas de pesquisa deste tipo são deixadas
como posśıveis trabalhos futuros.
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Küçük, Dilek & Fazli Can. 2020. Stance de-
tection: A survey. ACM Computing Surveys
53(1). 1–37. 10.1145/3369026

Lai, Mirko, Alessandra Teresa Cignarella, Delia
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automatic corpus expansion: the case of stance
prediction. Em 16th International Conference
on Computational Processing of Portuguese
(PROPOR), 515–520.

Pereira, Camila, Matheus Pavan, Sungwon
Yoon, Ricelli Ramos, Pablo Costa, Láıs Ca-
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