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RESUMO
Deteccao Automética de Discurso de Odio em Textos do Twitter
Victor Diniz Augusto Andrade
Maio /2021

Orientador: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Atualmente, as midias sociais contam com um niimero muito expressivo de
usuarios ativos em todo o mundo, os quais exploram os diferentes recursos de
interagao e participacao existentes. Esses recursos interativos foram introduzidos a
partir da versao 2.0 da tecnologia World Wide Web que possibilitou a criagao e o
compartilhamento de midia espontanea na Internet. Entretanto, apesar do proposito
muito positivo dessa tecnologia, um fenémeno conhecido como discurso de 6dio ou, em
inglés, hate speech passou a ser facilmente disseminado nas redes devido a velocidade
e ao alcance global alcancados por meio das interagoes virtuais. Nesse contexto, o
objetivo deste trabalho é atuar na analise de uma estratégia de identificagao desse
tipo de discurso baseada em aprendizado de maquina. Isso porque o discurso de
6dio se torna mais prejudicial na medida em que permanece online. Sendo assim,
conseguir identificd-lo é um passo importante para lidar com o problema. Propoe-
se, entao, o desenvolvimento de uma ferramenta de deteccao do discurso de 6dio
online através da analise experimental de diferentes modelos de classificacao textual
baseados em aprendizado de maquina. O processo experimental inclui a combinacao
de dois conjuntos de dados diferentes e o refinamento dos hiperparametros de um
dos algoritmo de classificacao. A média dos melhores resultados alcancados na tarefa

de identificar o discurso de 6dio, de acordo com a métrica F1, foi de 0, 58.
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ABSTRACT
Deteccao Automética de Discurso de Odio em Textos do Twitter
Victor Diniz Augusto Andrade
Maio /2021

Advisor: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Currently, social media has a very expressive number of active users worldwide,
who exploit the different resources of interaction and participation that exist. These
interactive features were introduced starting with version 2.0 of the World Wide
Web technology, which enabled the creation and sharing of spontaneous media on the
Internet. However, despite the very positive purpose of this technology, a phenomenon
known as hate speech started to be easily disseminated on networks due to the speed
and global reach achieved through virtual interactions. In this context, the objective
of this work is to analyze an identification strateqy for this type of discourse based
on machine learning. That’s because hate speech becomes more damaging as it stays
online. Therefore, being able to identify it is an important step in dealing with the
problem. Then is proposed the development of an online hate speech detection tool
through the experimental analysis of different textual classification models based on
machine learning. The experimental process includes combining two different data
sets and refining the hyperparameters of one of the classification algorithms. The
average of the best results achieved in the task of identifying hate speech, according

to the F'1 metric, was 0.58.

11
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Capitulo 1

Introducao

E notorio o papel e o impacto que as midias sociais possuem hoje na sociedade. A
cada 60 segundos, 510.000 comentérios sao gerados no Facebookﬂ e cerca de 350.000
tweets sao publicados no 7 wittmﬂ segundo |Gaydhani et al.| (2018]). Essa grande
quantidade de contetdo gerada em um curto periodo de tempo somada ao anonimato
e mobilidade intrinsecos ao meio de comunicac¢ao em questao criou um ambiente

muito favoravel para que o discurso de 6dio ganhasse uma projecao significativa na

Internet (ZHANG; LUO, [2018)).

Os ataques odientos sao direcionados a pessoas ou grupos de pessoas com base em
esteredtipos de suas caracteristicas e atributos. Esse fendmeno, apesar de ter obtido
grande repercussao através da Internet, era disseminado anteriormente em meios de
comunicag¢ao mais tradicionais como em transmissoes de televisao e rddio ou jornais
(CHETTY; ALATHUR] 2018). Esses ataques podem ser definidos de duas outras
perspectivas: eles estigmatizam o alvo, de forma explicita ou nao, atribuindo-lhe
qualidades consideradas amplamente indesejaveis e, além disso, eles fazem o alvo ser

visto como um objeto legitimo de hostilidade (GELBER; MCNAMARA| [2016).

Nos espacos de interacao virtual, as palavras utilizadas e o estilo de escrita
denotam preferéncias, pensamentos, emocoes e comportamentos dos usuérios. Através

desses recursos, o discurso odioso pode ser identificado e tratado pelas plataformas

L<https:/ /www.facebook.com/>
2~ https://www.twitter.com />
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que gerenciam tais espagos de interagao (MARTINS et al., [2018)). Essa necessidade
existe por conta da pressao exercida pelos governos e sociedades civis sobre essas
empresas em relagao ao controle do escalonamento, da duragao e da difusao do
discurso de 6dio online. Ao permanecer online, esse tipo de discurso tem o poder de

assustar, silenciar ou intimidar as pessoas atingidas por ele (SILVA et al, 2019).

Muitas companhias responsaveis pelas plataformas de midias sociais, como o
Facebook, o Twitter e o You Tubeﬂ investiram, ao longo dos anos, centenas de milhoes
de euros por ano na identificagao e no monitoramento do discurso de 6dio e, ainda
assim, sofreram e sofrem com criticas sobre nao estarem agindo a altura do problema.
Isso ocorre devido ao fato de que essas empresas focaram por muito tempo em
solugoes manuais para moderar o contetido. Esse tipo de moderacao é considerado
trabalhoso, demorado, nao escalonéavel e nao sustentavel (ZHANG; LUO, [2018).
Dessa forma, é notoéria a necessidade de solucoes que realizem essa moderacao de

maneira automatizada.

Nos tultimos anos, muito se pesquisou a respeito das solucoes automatizadas
para identificagao do discurso de 6dio no Ambito das midias sociais (ZHANG; LUO|
2018)). Muitas solugdes aplicéveis foram desenvolvidas como as ontologias baseadas
em palavras-chave de 6dio comumente utilizadas nos ataques, as solugoes baseadas
em metadados extraidos a respeito dos perfis disseminadores de 6dio e os modelos
de classificag@o de texto baseados em aprendizado de méquina (MACAVANEY et
al., 2019).

No caso especifico dos modelos baseados em aprendizado de méaquina, estes sao
capazes de performar a tarefa de classificacao textual, a qual se relaciona com os
dominios da mineragao de texto e do processamento de linguagem natural. Por meio
de conjuntos de dados textuais rotulados extraidos das plataformas de midias sociais,
os modelos extraem padroes de conhecimento e os aplicam para identificar o discurso
odioso com resultados considerados promissores (ZHANG; LUO) 2018). Desse modo,
neste trabalho, propoe-se uma ferramenta de identificacao do discurso de 6dio online

em portugués a partir da experimentacao de alguns modelos de aprendizado de

3<https:/ /www.youtube.com />
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1.1. OBJETIVOS 3

maquina.

Como contribuigao, o trabalho em questao expoe os resultados experimentais da
combinacao de diferentes entradas com diferentes algoritmos de classificacao baseados
em aprendizado de maquina. Essas entradas foram obtidas a partir da estruturacao
de conjuntos de dados em portugués disponibilizados para a comunidade cientifica.
Além disso, o trabalho também contribui relatando e analisando alguns dos principais
desafios associados a tarefa de deteccao do discurso de 6dio por meio da abordagem

proposta.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um detector de discurso de 6dio para
textos online. Assim, para que esse objetivo seja alcangado, este trabalho se dividiu

em:

e Construir e analisar os resultados de modelos de identificacao do discurso de

6dio online em portugués, buscando o modelo com o melhor desempenho.

e Comparar o desempenho dos algoritmos dos modelos com diferentes tipos
de entrada, analisando o impacto da aplicacao da técnica de refinamento de

hiperparametros.

e Tornar o cédigo-fonte do experimento aberto para futuras analises e construgoes

cientificas.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho tem seu enfoque no desenvolvimento e na anélise experimental para
a construcao de uma ferramenta de deteccao automaética de discurso de 6dio online e

sua organizagao € descrita a seguir:

e Capitulo 2: todos os fundamentos tebéricos que embasam o trabalho serao
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descritos nesse capitulo, contextualizando o processo de mineracao de texto
voltado para a classificacao com o aprendizado de méquina e as técnicas

utilizadas em cada etapa do processo.

e Capitulo 3: serao relatados a motivagao do desenvolvimento deste trabalho,
os trabalhos relacionados que também focaram na construcao e na anélise
de modelos de classificagao do discurso de 6dio e uma perspectiva macro do

modelo proposto.

e Capitulo 4: nesse capitulo, serao fornecidos todos os detalhes da construcao
e da avaliagao dos modelos de identificagao do discurso de 6dio baseado em
aprendizado de méquina. Serao descritas as bases de dados, as fases de
preparacao de dados, de extracao de caracteristicas, de extracao de padroes
de conhecimento e, por fim, a organizacao e os resultados dos experimentos

realizados.

e Capitulo 5: aqui estarao as consideragoes finais e possiveis trabalhos futuros

voltados para a ferramenta de deteccao.



Capitulo 2

Embasamento Teo6rico

Nesse capitulo, serao descritos os detalhes a respeito do referencial teérico que
serve de embasamento para as técnicas e conceitos aplicados durante a construcao

deste trabalho.

2.1 O Discurso de Odio

De acordo com a organizacao internacional United Nationd] fundada em 1945, nio
existe uma defini¢ao universal legal para o discurso de 6dio. No entanto, segundo um
plano estratégico de acao em relagao ao discurso de 6dio elaborado pela organizagao,
esse fenomeno pode ser entendido como qualquer tipo de comunicagao, discurso ou
comportamento que ataca ou discrimina, de forma pejorativa, um individuo ou um
grupo. Essas ac¢Oes seriam baseadas em caracteristicas que definem o individuo ou
o grupo como religiao, sexualidade, etnia, nacionalidade, raca, cor, descendéncia,

género ou outros fatores de identidade.

As midias sociais, as quais incluem redes sociais, sites de noticias, blogs e outros
ambientes virtuais interativos, sao espagos onde é possivel encontrar o discurso
de 6dio sendo amplamente disseminado. Através desse tipo de tecnologia, foram

adicionadas novas dimensoes para o que ja se definia como um problema complexo

Thttps://www.un.org/
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na sociedade civil (ALKIVIADOU| 2019).

Em janeiro de 2020, 3.80 bilhoes era o ntimero que representava a quantidade
total de usuérios ativos nas midias sociais em escala global. Em comparacao com
janeiro de 2019, constatou-se um acréscimo de 321 milhdes de novos usuérios em um
ano (KEMP)| 2020). Essas informagdes mostram o quao expressivo é o namero de
pessoas que interagem na Internet todos os dias gerando uma quantidade consideravel

de diferentes tipos de dados.

2.2 Mineracao de Texto

Ao focar nos dados do tipo textual continuamente gerados em midias sociais,
avalia-se que a maior parte deles estd armazenada de maneira nao estruturada ou em
estado bruto. Além disso, o formato em texto é considerado a forma mais natural de
armazenamento de informagoes (TAN et al., 2000)). Nesse cenario, a mineracgao de
texto consiste em um conjunto de algoritmos utilizados para estruturar esses dados
de texto bruto e consiste também nos métodos quantitativos usados na analise das

informagoes textuais pos-estruturadas (DANG] 2015).

Como afirma Dang| (2015)), a minerac¢ao de texto é uma area considerada mul-
tidisciplinar por incorporar conceitos e técnicas de diversos dominios como o de
mineragao de dados, processamento de linguagem natural (PLN), recuperagao e
extracao de informacao, classificagao, agrupamento e sumarizacao de texto. Além
disso, tem como objetivo principal, através da combinagao das técnicas supracitadas,
a obtencao de informagao 1til e significativa por meio das fontes de dados textuais

disponiveis.

2.2.1 Etapas da Mineracao de Texto

De acordo com os autores Sinoara, Antunes e Rezende, (2017), o processo de
mineragao de texto se divide em cinco etapas de maneira geral: especificacao do
objetivo, preparagao de dados, extracao de padroes, avaliagao de conhecimento e uso

de conhecimento. E necessario que, ao alcancar a fase de avaliacao de conhecimento,
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seja possivel retornar para fase de preparacao de dados ou de extracao de padroes no
caso da avaliagao realizada sugerir possiveis ajustes ou melhorias a serem implemen-
tados. Essa possibilidade cria ciclos que sao benéficos ao processo. Através da figura

2.1, é possivel visualizar e entender melhor o fluxo entre as etapas mencionadas.

Especificacao

do Objetivo Preparacgao de Dados |¢-----------------

Extracao de Padroes |«---------------- + Nao

Avaliacao de

Objetivo alcancado?
Conhecimento ] ¢

1

Uso de Conhecimento J Sim

Figura 2.1: Processo de Mineracao de Texto

2.2.1.1 Especificagao do Objetivo

Considerada a fase de definicao de diretrizes de todo o processo, a etapa de
especificacao do objetivo é onde se identifica a finalidade a ser alcancada com a
mineragao de texto. O escopo é delimitado e o conjunto de documentos de texto
bruto, também conhecido como corpus, é especificado. Tais defini¢oes irao nortear

cada etapa subsequente no processo de mineracao.

2.2.1.2 Preparagao de Dados

E na etapa de preparacao de dados, também conhecida como etapa de pré-
processamento, que ocorre a conversao dos dados que se encontram em formato
de texto bruto, os quais compoem o corpus enderecado na fase de especificacao

do objetivo. O conjunto de documentos é, entao, convertido para um formato que
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permite a obtencao de padroes de conhecimento através dos algoritmos da etapa de

extragao de padroes.

A nova representacao estruturada desses dados precisa conservar os padroes
implicitos que estavam presentes no formato nao estruturado, pois isso permite que
eles possam ser identificados na proxima etapa. Sendo assim, é possivel notar que a
qualidade do resultado produzido na fase em questao impactara todo o processo de

mineragao de texto.

2.2.1.8 Fxtracao de Padroes

A etapa de extracao de padroes foca na obtencao dos padroes implicitos no
conjunto de dados textuais através de seu formato estruturado gerado na etapa de
preparacao de dados. A extragao é feita por meio de um algoritmo especifico escolhido
com base no tipo de padrao de conhecimento que se deseja obter, no conjunto de
documentos de texto disponivel e no objetivo declarado no escopo da primeira etapa

do processo.

2.2.1.4 Avaliagao de Conhecimento

Apoés a obtencao dos padroes de conhecimento, inicia-se a fase de avaliacao
também conhecida como etapa de poés-processamento. Nesse estagio, é avaliado
se o objetivo do escopo foi alcangado através da anélise dos padroes obtidos até
entao por meio de métricas especificas. Caso a avaliacao produza um resultado nao
satisfatorio, os ciclos presentes no fluxo de trabalho do processo, que partem da etapa
de avaliacao do conhecimento, permitem a realizacao das modifica¢coes ou melhorias
necessarias. Sendo assim, é possivel remodelar a etapa de conversao dos dados brutos
em estruturados e/ou reformular a extra¢ao de padroes de conhecimento até que os

resultados contemplem o objetivo adequadamente.
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2.2.1.5 Uso de Conhecimento

Ao concluir, na etapa anterior, que o modelo construido cumpre satisfatoriamente
as especificagoes da primeira fase do processo de mineracao de texto, o resultado
produzido até entao pode ser disponibilizado para utilizacao dos usuérios. Isso marca
o inicio da ultima etapa do processo de mineracao de texto denominada uso de
conhecimento. Por fim, se for necessario realizar quaisquer mudangas no escopo ou

no corpus de texto, sera necessario refazer todo o processo desde sua primeira etapa.

2.2.2 Processamento de Linguagem Natural

Segundo [Reshamwala, Mishra e Pawar| (2013)), o termo linguagem natural refere-se
a qualquer linguagem desenvolvida e aprendida por seres humanos no ambiente em
que estao inseridos, onde a utilizam para comunicar-se entre si. Nesse ambiente,
através da linguagem natural, é possivel expressar sentimentos e conhecimentos de
maneira nao dependente do formato de comunicacao que se adota. O Processamento
de Linguagem Natural (PLN) é uma ramificagao oriunda dos dominios da inteligéncia
artificial e da linguistica que se combinam para investigar e compreender as interagoes

entre linguagem natural humana e computadores.

O PLN foca nas estruturas seméantica e gramatical presentes na linguagem. Essa
caracteristica o permite lidar com as diversas ramificacoes da comunica¢ao humana
como texto, discurso, imagens, entre outras. Através disso, é possivel realizar muitas
tarefas como traducoes de muita qualidade entre diferentes linguas, andalise dos
sentimentos descritos na comunicac¢ao ou, ainda, simplificar e tornar favoravel a

interagao com os computadores para os seres humanos (TITENOK] [2020).

2.2.3 O PLN e o Processo de Mineracao de Texto

Ao dar énfase as técnicas advindas do processamento de linguagem natural, é
preciso entender qual a relacao delas com a mineracao de texto, isto €, quais sao as
diferencas e os pontos de convergéncia dos dois dominios citados até entao. Segundo

Kao e Poteet| (2006]), o PLN pode ser incorporado ao processo de mineragao de
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texto através do uso de conceitos linguisticos do texto como as classes e estruturas
gramaticais e as propriedades seméanticas. Tais elementos ganham enfoque por meio
das técnicas presentes no dominio do processamento de linguagem natural e podem
impulsionar o alcance do objetivo definido no escopo do modelo de mineracao de

texto.

O processo de mineracao consiste na extracao de objetos de interesse tteis e signifi-
cativos do conjunto de dados textuais, os quais compoem os padroes de conhecimento.
No cumprimento desse objetivo, o processo conta com uma série de metodologias
de processamento textual. Nesse contexto, o processamento de linguagem natural é
uma das mais importantes metodologias disponiveis para processar os dados textuais

presentes nas etapas de mineragao de texto (LINGUAMATICS, 2020).

Enquanto a mineracao de texto possui seu foco em técnicas advindas princi-
palmente dos campos de conhecimento da extracao de informacao, estatistica e
aprendizado de méquina, o PLN traz técnicas inspiradas na linguistica com o uso de
analisadores sintaticos, onde o resultado dessas analises é interpretado, muitas vezes,
com o objetivo de realizar uma extragao de informagao semantica dos dados (KAO:

POTEET)] [2008).

2.2.4 Técnicas de PLN na Extracao de Caracteristicas

O PLN fornece uma série de conceitos cruciais para muitas implementagoes
do processo de classificacao textual que se relaciona diretamente com o dominio
da mineracao de texto. Dentre as técnicas que permeiam esses dominios, estao
as utilizadas na etapa de extracao de caracteristicas como as técnicas de palavras
ponderadas combinadas com a estrutura Bag of Words, os N-Grams e a técnica word
embeddings. Essas técnicas sao comumente utilizadas na criagao de representacoes

estruturadas de conjuntos de dados textuais em sua forma bruta ou nao processada

(KOWSARI et all, 2019).
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2.2.4.1 Técnicas de Palavras Ponderadas

A técnica de palavras ponderadas é uma das maneiras de preparar um corpus
de texto bruto para ser submetido aos algoritmos de aprendizado de maquina. Essa
técnica foca em associar um peso numeérico a cada termo tnico presente no conjunto de
dados textual. Cada documento ou sentenca torna-se um vetor de niimeros totalmente
processavel pelos algoritmos em questao. A forma mais basica de se aplicar o método
é através da abordagem denominada Term Frequency (TF). Ademais, existe também

uma outra abordagem que funciona em conjunto com a TF definida como Term

Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) (KOWSARI et all 2019).

As abordagens presentes nessa técnica variam em relagao a forma como constroem
os vetores que representam os documentos ou sentengas. Nesse contexto, o Term
Frequency realiza o mapeamento de cada uma das palavras para um nimero que
significa a quantidade de vezes que elas aparecem nos documentos sem manter
nenhuma informagao sintatica ou de similaridade entre elas. Cada documento se
torna um vetor com uma posi¢ao para cada uma das palavras tinicas presentes no
proprio documento e, entao, as frequéncias sao contadas e armazenadas nas posi¢oes

das palavras correspondentes.

Uma estrutura muito utilizada em diversos dominios do aprendizado de maquina
¢ definida como Bag of Words (BoW) (Tabela [2.1). Ela ¢ capaz de representar
um conjunto inteiro de documentos usando um critério especifico para isso, como a
frequéncia das palavras por exemplo. Além disso, ela contém todos os termos tnicos
presentes no conjunto de dados e cada sentenca se torna um vetor com tamanho igual
ao numero total desses termos, onde os valores das posi¢oes sao preenchidos seguindo
o critério adotado. Por fim, a estrutura se torna um mapeamento das sentengas com
o conjunto de palavras tnicas, preenchendo as posi¢goes dos vetores com o nimero de

ocorréncias das palavras nas sentengas caso o critério seja a frequéncia delas.

Em 1972, Jones| (1972) propods o método Inverse Document Frequency (IDF),
o qual passou a ser usado em conjunto com o Term Frequency. O objetivo dessa

combinacao foi lidar com os termos que podem nao ser tao frequentes dentro de um
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meu primo pegou celular ele parece com
S1 2 1 1 1 0 0 0
S2 1 1 0 0 1 1 1

Tabela 2.1: Exemplo da estrutura BoW para as sentencas "meu primo pegou meu
celular" (S1) e "ele parece com meu primo" (S2).

documento especifico, mas aparecem com muita frequéncia dentre os documentos do
conjunto. Por conta disso, esses termos sao classificados como implicitamente comuns
e a combinac¢do Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) tenta
diminuir o efeito desses termos no conjunto de dados textual. Através da equacao

2.1] & possivel entender como os pesos sao atribuidos aos termos nessa combinagao.

W(d,t) = TF(d,t) % log (%) (2.1)

Na equagéo W (d, t) significa um peso W sendo atribuido ao termo t localizado
no documento ou sentenca d. Esse célculo envolve a frequéncia do termo ¢ no
documento d (T'F(d,t)) multiplicada pelo logaritmo do ntimero total de documentos
do conjunto (N) dividido pela quantidade de documentos que contém o termo ¢
(df(t)). Dessa forma, a abordagem TF-IDF lida o problema das palavras muito
comuns no documento aplicando essa equagao para cada termo presente no corpus

com um contexto especifico para cada sentenca.

2.2.4.2 N-Gram

A técnica N-Gram consiste em uma maneira de conceder alguma representacao
sintatica aos modelos de extracao de caracteristicas que nao mantém essa informacao.
Os N-Grams sao conjuntos de sequéncias de palavras, onde N representa o ntimero
de tokens dentro de cada sequéncia. Sendo assim. a abordagem Term Frequency,
também conhecida Bag of Words, ao realizar o mapeamento tradicional das palavras,
utiliza o 7-Gram ou unigramas, pois extrai as palavras individualmente no processo.
A extragao dos conjuntos 2-Gram e 3-Gram faz mais sentido ao se utilizar o N-Gram,

pois, com mais palavras presentes nas sequéncias, é possivel obter mais informacao
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sintatica (KOWSARI et al., [2019)).
Exemplo de 1-Gram

"Ele estd triste e sem rumo na vida."
No caso da sentenca acima, o conjunto 1-Gram fica da seguinte forma:

{”Ele”, Mestd", "triste", "e", "sem", "rumo", "na", "vida" }
Exemplo de 2-Gram

"Ele estd triste e sem rumo na vida."
No caso da sentenca acima, o conjunto 2-Gram fica da seguinte forma:
{"FEle esta", "estd triste", "triste ", "e sem", "sem rumo", "rumo na",

"na vida"}.
Exemplo de 3-Gram

"Ele estd triste e sem rumo na vida."
No caso da sentenca acima, o conjunto 3-Gram fica da seguinte forma:

n

{"Ele esta triste", "estd triste e", "triste e sem", "e sem rumo’, "sem

rumo na', "rumo na vida"}.

2.2.4.3 Word Embeddings

Apesar da informacao sobre a sintaxe fornecida pelo N-Gram, as representacoes
estruturadas do conjunto de dados apresentadas, até entao, nao sao capazes de
respeitar totalmente a ordem das palavras e de lidar com as similaridades seméanticas
atribuidas ao corpus textual. Nesse contexto, surgem os modelos de word embeddings
Skip-gram e Continuous Bag of Words (CBOW) que propoem uma nova representagao

dos dados para lidar com os problemas apresentados (KOWSARI et al. 2019).

A abordagem de word embeddings consiste em transformar as palavras presentes
no conjunto de dados em vetores reais N-dimensionais. Dessa forma, apresentada em
Mikolov et al.| (2013)), a técnica denominada Word2Vec usa Shallow Neural Networks
para criar esses vetores e implementa os modelos Skip-gram e CBOW. O primeiro

modelo foca em inferir uma palavra através do contexto dela, enquanto o segundo
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objetiva encontrar as palavras que compoem o contexto por meio de um termo
especifico. Ambos os modelos atuam no espaco vetorial, no qual as similaridades
entre as palavras foram calculadas com a anélise de um grande volume de documentos
de texto. A figura[2.2) apresenta uma ideia visual de como essas similaridades ocorrem

entre os vetores das palavras.

Figura 2.2: Representacao visual das similaridades presentes no espago vetorial das
word embeddings.

Fonte: (MIKOLOV et al., 2013))

2.3 Classificacao de Texto

A classificagao de texto foi mencionada anteriormente como um dos dominios
que compoem a mineracao de texto, assim como o processamento de linguagem
natural. Além disso, de acordo com os autores |Kamruzzaman, Haider e Hasan| (2010)),
ela constitui-se como o processo de classificar os documentos de texto presentes no
conjunto de dados em categorias definidas previamente de acordo com o contetido
presente em cada documento. Os sistemas de recuperac¢ao e sumarizagao de texto

possuem como requisito priméario a técnica de classificacao textual.

Formalmente, seja d; um documento de texto presente no conjunto de documentos
(corpus) D e {c1, co, 3, ..., ¢ } 0 conjunto de todas as categorias ou classes predefinidas,
entao o processo de classificacao de texto significa a atribuigao de uma categoria c;
ao documento d;. Se somente uma classe ou categoria é atribuida ao documento,

logo ele é definido como single-label e, caso mais de uma classe seja associada ao
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documento, ele é definido como multi-label (ABIKOYE; OMOKANYE; ARO| 2018).

Ainda de acordo com [Abikoye, Omokanye e Aro| (2018), um problema de classifi-
cagao de texto definido como single-label pode assumir dois tipos diferentes: binary
class e multi-class. No primeiro tipo, existem duas classes e somente uma delas
¢ atribuida a cada documento de texto presente no corpus. O segundo tipo é ca-
racterizado por documentos, aos quais sao atribuidas, ao mesmo tempo, N classes
mutuamente exclusivas. Por fim, o principal objetivo presente em todas as defini¢oes
de classificagao textual citadas seria a criacao de um modelo que delimita as classes
predefinidas com o intuito de predizer qual delas sera atribuida a instancias ainda

nao conhecidas.

2.3.1 Algoritmos

Os algoritmos de classificagao encaixam-se no dominio do aprendizado de maquina
supervisionado, isto é, nesse cenario, se torna necessario fornecer, para a fase de
aprendizado, um conjunto de dados previamente anotado ou rotulado. Como foi dito
anteriormente, o objetivo principal consiste em classificar as instancias desconhecidas

através dos padroes de conhecimento extraidos dos dados textuais ja anotados

(PELLE, 2019).

E possivel categorizar a mineracio de texto como uma ciéncia experimental por
conta dos testes que podem ser feitos com vérios algoritmos de classificacao diferentes
e com a alteracao dos hiperparametros envolvidos em cada um deles. Isso permite
que o melhor classificador para um cenério especifico possa ser encontrado. Além
dos testes, a natureza e o tipo do conjunto de dados disponivel também devem ser
levados em consideragao na escolha dos algoritmos (ABIKOYE; OMOKANYE; ARO|
2018)).

2.3.1.1 Logistic Regression

Um dos primeiros algoritmos utilizados no dominio de classificagao é conhecido

como Logistic Regression. Desenvolvido por David Cox em 1958, esse algoritmo é um
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modelo linear cujo objetivo principal é realizar o treinamento a partir da probabilidade
de variaveis serem de uma classe representada por 0 ou de outra representada por
1 dado um conjunto de exemplos especifico (KOWSARI et al.| 2019). Ainda que
carregue o nome regression, o qual se trata de outra tarefa realizada no dominio do
aprendizado de maquina supervisionado, esse é um modelo de classificagao baseado

em probabilidades continuas no conjunto dos niimeros reais e limitadas entre 0 e 1

(BONACCORSO, 2017).

2.3.1.2 Naive Bayes

Baseada no Teorema de Bayes formulado por Thomas Bayes entre 1701 e 1761, a
familia de algoritmos Naive Bayes é um conjunto de ferramentas poderosas e praticas
que classificam por meio da determinagao da probabilidade dado um conjunto
de condicoes especificas. Desde 1950, o modelo é muito utilizado na tarefa de
categorizagao de documentos e responde muito bem em muitos outros contextos
também. Essa técnica é considerada um modelo generativo, a qual é a forma mais

tradicional de categorizagao textual (KOWSARI et al. 2019).

2.3.1.8 Support Vector Machines

A primeira versao do algoritmo Support Vector Machines foi desenvolvida em 1963
e tratava-se de uma versao linear focada em resolver tarefas de classificacao binaria.
No entanto, essa técnica foi explorada também para tarefas de multi-classificacao,
a qual envolve a presenca de mais de 2 classes. Na década de 90, essa versao foi
modificada para uma variacao que lidava também com cenarios nao-lineares. Quando
combinado com redes neurais, esse algoritmo se torna uma das melhores técnicas

para se aplicar nos casos em que nao ¢ facil achar um hiperplano de separacgao

(BONACCORSO, 2017).

2.8.1.4 Random Forest

Desenvolvido em 1999, o algoritmo Random Forest é uma combinagao de um

determinado ntmero de arvores de decisao, as quais foram um dos primeiros algorit-
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mos de classificacao para o dominio da mineragao de dados e de texto. Na arvore de
decisao, os dados sao decompostos hierarquicamente e a maior questao que o método
precisa resolver ¢ a de quais parametros e caracteristicas irao ocupar os nés mais
altos e mais baixos na hierarquia (KOWSARI et al., 2019). No caso do Random
Forest, o conjunto de arvores de decisao é construido em amostras aleatorias que
variam o modo em que dividem seus nés. O objetivo do algoritmo é separar os dados
da melhor forma possivel entre as amostras, distribuindo subconjuntos aleatérios do

conjunto de dados para isso.



Capitulo 3

Deteccao Automatica de Discurso de

Odio em Textos do Twitter

Nesse capitulo, serao apresentados as motivagoes para o desenvolvimento da
ferramenta de deteccao, os trabalhos relacionados a ele e os detalhes da proposta de

solugao planejada que sera construida ao longo deste trabalho.

3.1 Motivagao

Os recentes avangos tecnologicos trouxeram a possibilidade dos usuérios serem
nao s6 consumidores mas também autores das informagoes que circulam na Internet.
Esses avangos criaram a Word Wide Web (WEB) 2.0, a qual introduziu o conceito de
sites dindmicos que, ao contrario das paginas estaticas, possibilitaram o surgimento
da interagao através das plataformas de midias sociais (LEINER et al., 2009)). Sendo
assim, a dinamicidade da WEB 2.0 permitiu que os usuérios fizessem, por exemplo,
postagens de opinioes em blogs, publicacoes em redes sociais, comentarios em foruns

ou sites de noticias, entre outras modalidades de interagao online (PELLE, [2019)).

De acordo com [Kane et al.| (2014)), os pesquisadores utilizam a area de analise de
redes sociais para entender e estudar o fendémeno das midias sociais e seus impactos.

Dessa forma, é notorio o papel de destaque das redes sociais dentro das inovacoes
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ocasionadas pela versao 2.0 da tecnologia WEB. Hoje, as redes sociais possuem
muitos papéis na comunicac¢ao online, como o de ampliar o alcance das interagoes e
publicacao de contetidos e ideias ou permitir a criacao de comunidades voltadas para

postagens de interesse comum (PELLE] 2019).

No entanto, em meio aos avancos relacionados as midias sociais, um comporta-
mento praticado por muitos usuarios, que se manifesta através de uma linguagem
ofensiva, comegou a ganhar destaque nas plataformas recentemente. Conhecido como
discurso de 6dio, esse comportamento é definido por Fortuna e Nunes| (2018) como
uma linguagem usada para atacar, diminuir e incitar violéncia ou 6dio contra grupos,

baseando-se em caracteristicas associadas a eles.

Aparéncia fisica, religiao, descendéncia, nacionalidade ou origem étnica, orientagao
sexual e identidade de género sao alguns exemplos dos aspectos intrinsecos aos grupos
utilizados no discurso de 6dio, o qual pode ser sutil, conter humor ou ainda aparecer
em outros formatos linguisticos (FORTUNA; NUNES| 2018). Redes sociais como
o Facebook e o Twitter possuem, em suas condicoes e termos de uso, as proprias
defini¢oes de discurso de 6dio, visto que é nesse tipo de plataforma que esse tipo de

discurso tem acontecido de forma regular.

Mesmo nao permitindo o discurso de 6dio em suas politicas, as empresas responsa-
veis por gerenciar as plataformas de midias sociais continuam possuindo um niimero
significativo de usuarios que o reproduzem em suas interagoes, gerando conflitos e
processos judiciais. Isso acarretou em um aumento do empenho dessas empresas no
combate a esse tipo de discurso através da aceleracao de sua remocao nas aplicagoes
(PELLE, 2019). No entanto, nem sempre hé sucesso com relagdo as medidas de
combate, como, por exemplo, quando o Facebook falhou em conter a incitacao de

6dio contra um grupo minoritério mulgumano em Mianmar no ano de 20137

No Brasil, com 140 milhoes de usuérios ativos nas midias sociais registrados
em janeiro de 2020 (KEMP} 2020), o discurso de 6dio também ¢é muito frequente

nas plataformas. A Nova/ SBEI, uma das maiores agéncias de publicidade do palfs,

L<https://reut.rs/2vKNOov >
2<http:/ /www.novasb.com.br/ >
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publicou, em 2016, um dossié sobre a intolerancia nas redes disponivel em [NOVA /SB
(2016). No documento, foi realizada uma analise de sentimentos com cerca de 542 mil
postagens de brasileiros retiradas de redes sociais, blogs e sites da Internet, contendo
termos que possivelmente caracterizam o discurso intolerante. Segundo os resultados,
em todas as categorias de intolerancia analisadas, o percentual classificado como

negativo ou depreciativo foi acima de 84%.

A legislacao no Brasil, em relagao aos crimes de 6dio, é considerada defasada
quando comparada ao cenario internacional de acordo com [Silval (2019)). Segundo ele,
em muitas situagoes, a expressao "discurso de 6dio" foi utilizada em dentncias sem
ter sido devidamente definida em termos juridicos especificos. Isso abriu espaco para
que essas situacoes tivessem multiplas interpretagoes, principalmente, quando elas
ocorriam no meio virtual. Atualmente, existe um projeto de lei em tramitagao no
Congresso Nacional identificado pelo namero 7582/ 2014@, o qual prevé a definicao
e a puni¢ao dos crimes relacionados ao discurso de 6dio. O artigo 5° do projeto
menciona que os meios de comunicacgao, inclusive a Internet, estao incluidos nos

espacos, nos quais a lei poderé ser aplicada.

Em Gagliardone Danit Gal (2015)), afirma-se que o discurso de 6dio pode perma-
necer online por um longo periodo de tempo em diferentes plataformas e formatos.
Ademais, enquanto esse tipo de conteido se mantém acessivel através da Internet,
mais destrutivo ele se torna para as vitimas e mais for¢a ganham os emissores do
discurso. Em contrapartida, afirma-se também que a remocao do contetido em estado
precoce pode limitar a exposicao sofrida pelas vitimas. Dessa forma, é notoéria a
necessidade de identificagao e contencao do discurso de 6dio presente na Internet

como um todo.

Com um numero significativo de plataformas de midias sociais proibindo o dis-
curso de 6dio em suas regras de uso, foi criada a possibilidade dos usuérios reportarem
publicagoes, as quais, possivelmente, poderiam ser identificadas como uma manifes-
tagao do discurso em questao. Sendo assim, para lidar com a analise dos relatoérios,

¢é necessario um grande esforco manual das equipes responsaveis pela moderacao de

3<https://www.camara.leg.br /proposicoesWeb/fichadetramitacao?idProposicao=616270 >
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conteudo. Nesse contexto, as ferramentas e abordagens automaticas podem auxiliar
na aceleragao do processo de revisao e permitir que os recursos humanos sejam

alocados onde realmente ¢ necessaria uma analise mais critica (MACAVANEY et al.|

2019).

Dentre as ferramentas e abordagens autométicas existentes, estao os classifica-
dores baseados em aprendizado de maquina, os quais, através de amostras de texto
previamente anotadas, sao capazes de identificar o discurso de 6dio. Nesse processo, é
necessaria a extracao de caracteristicas do texto que apontam o 6dio, como palavras
ou sequéncias de palavras. Na categoria de abordagens baseadas em aprendizado de
maquina, existem quatro modelos muito utilizados nessa tarefa: Logistic Regression,
Naive Bayes, Support Vector Machine e Random Forest. Esses modelos possuem
implementacoes de codigo aberto disponiveis no pacote de aprendizado de méquina
da linguagem de programagao Python?ﬁ denominado sci-kit learnﬂ (MACAVANEY!
et al., 2019).

3.2 Trabalhos Relacionados

Nesse topico, serao destacados alguns trabalhos que desenvolveram abordagens
de classificadores baseados em aprendizado de maquina com o objetivo de identificar

o discurso de 6dio online.

Em |[Pelle| (2019)), a abordagem proposta é denominada Hate2Vec e objetiva a
detecgao de comentarios ofensivos em portugués por meio de um meta-classificador, o
qual combina o resultado de trés classificadores empilhados. Internamente, o modelo
possui um classificador baseado na proximidade seméantica da representacao vetorial
dos vocabulos da lingua portuguesa; outro que utiliza um algoritmo de regressao
logistica como método de classificagao dos vetores que representam os comentarios; e
um outro classificador definido pelo autor como bag of words baseado em uni-gramas

do texto. Além disso, o autor propoe também duas variacoes de um conjunto de

4<https:/ /www.python.org/>
5<https://scikit-learn.org/ >
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dadog’] anotados com 1.250 comentérios retirados do portal de noticias brasileiro

G11

Fortuna et al.| (2019) propuseram a construgao de um conjunto de dadosﬂ anotados
com 5.668 tweets em portugués. Dois tipos de anotacao foram feitas: uma binéaria,
na qual os anotadores rotularam os dados entre os termos "hate" e "no-hate" e
outra, onde foi desenvolvido um método de classificacao multi-rotulo hierarquica
com 81 categorias do discurso de 6dio relacionadas entre si. Sendo assim, para
validar o conjunto de dados gerado, realizou-se um experimento de baseline com
os dados anotados de forma binéria, utilizando representacoes vetoriais de palavras
baseadas na proximidade semantica entre elas e uma rede neural do tipo recorrente

denominada Long Short-Term Memory (LSTM).

Outro modelo de meta-classificacao para identificacdo do discurso de 6dio foi
proposto em MacAvaney et al.| (2019). Em sua proposta, o autor combina duas
aplicagoes diferentes do algoritmo de Support Vector Machines (SVM): uma multi-
view com multiplas camadas de visualizacao empilhadas, uma para cada caracteristica
(feature) extraida dos documentos de texto; e uma abordagem linear do mesmo
algoritmo. Na aplicacao multi-view, cada camada empilhada do modelo possui seu
proprio classificador SVM linear e, além disso, esse modelo de miltiplas camadas
funciona em conjunto com um classificador SVM linear separado, formando o meta-
classificador. A proposta em questao foi testada em varios conjuntos de dados de
discurso de 6dio nos idiomas inglés, espanhol e hindi presentes na literatura e obteve

resultados promissores.

Em sua pesquisa, Aljarah et al. (2020]) coletaram 3.696 tweets em arabe, os quais
foram rotulados com os termos "hate" e "non-hate" e também foram submetidos a
um processo de analise de sentimentos. Além dos tweets, dados dos perfis dos usuarios
que os publicaram também foram coletados. Essas informacgoes tornaram possivel a
extragao de 15 combinagoes de caracteristicas (features) diferentes através de técnicas

de processamento de linguagem natural (PLN). As caracteristicas extraidas foram

6<https://github.com /rogersdepelle/ Off ComBR >
"< https://gl.globo.com >
8<https://github.com /paulafortuna/Portuguese- Hate- Speech-Dataset >


https://github.com/rogersdepelle/OffComBR
https://g1.globo.com
https://github.com/paulafortuna/Portuguese-Hate-Speech-Dataset

3.3. PROPOSTA 23

experimentadas com os algoritmos SVM, Naive Bayes, Decision Tree e Random
Forest. O melhor resultado avaliado foi do experimento que utilizou Term Frequency
- Inverse Document Frequency para extrair caracteristicas dos tweets, caracteristicas

retiradas dos dados dos perfis e o algoritmo Random Forest.

Gibert et al. (2018)) realizaram a construgdo de um conjunto de dadosﬂ em
inglés sobre discurso de 6dio com o contetido retirado de um férum criado em
1996 denominado Stormfront, o qual tentava promover a supremacia branca. Foram
coletadas 10.568 sentencas do férum que passaram por um processo de rotulacao, onde
9.656 sentencas foram selecionadas e rotuladas com os termos "hate" e "noHate"Os
experimentos de classificagao utilizando o conjunto de dados em questao ocorreram
com os algoritmos de SVM, de redes neurais convolucionais (CNN) e o de redes
neurais do tipo recorrente (LSTM). De acordo com a fase de avaliagdo dos modelos

experimentados, o classificador baseado em LSTM obteve os melhores resultados.

3.3 Proposta

A partir dos cenérios apresentados, nos quais a identificacao automatizada do
discurso de 6dio na Internet se torna uma necessidade, é notorio que a pesquisa e a
construcao de solucoes nesse sentido se tornam uma prioridade. Uma prova disso
sao os esfor¢os reunidos no The Alan Turing Institute{T_U] voltados para monitorar,
entender e combater os ataques de 6dio online. Nesse instituto, dentre as intimeras
iniciativas, muito se pesquisa também sobre as estratégias de classificagao textual e

de aprendizado de maquina no intuito de produzir as solucgoes tao necessérias[f].

Propoe-se, entao, neste trabalho, uma analise experimental que envolve a avaliagao
de uma série de modelos de classificacao textual baseados em aprendizado de maquina
voltados para a detecgao do discurso de 6dio em portugués na Internet. Serao
analisados os resultados produzidos na execucao de quatro algoritmos de classificacao

diferentes que utilizarao representagoes estruturadas de um conjunto de dados

9<https://github.com/Vicomtech /hate-speech-dataset >
10 <https:/ /www.turing.ac.uk />
N https://www.turing.ac.uk/research >
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anotado como entrada. Essa anélise envolvera a possibilidade de um reforco na fase
de treinamento dos algoritmos por meio de uma injecao de comentérios ofensivos
provenientes de uma segunda base de dados e o refinamento dos hiperparametros de

um dos algoritmos utilizados também.

Mais detalhadamente, os dados de cada uma das bases serao submetidos ao
fluxo de preprocessamento que envolve a preparacao dos dados, onde ocorrem os
procedimentos de padronizacao, tokenizacao, limpeza e extracao de caracteristicas
dos conjuntos de dados textuais. Os produtos obtidos através do fluxo de prepro-
cessamento serao as entradas para os algoritmos presentes na etapa de extracao de
padroes de conhecimento. A partir de entao, cada entrada sera dividida em um grupo
que segue para o treinamento dos algoritmos e outro que segue para a avaliacao dos

padroes de conhecimento que foram extraidos.

Seguidamente, a etapa de avaliacao dos padroes de conhecimento calculara as
medidas de desempenho do modelo, fornecendo os resultados experimentais para a
analise. Os experimentos serao separados com base nas entradas a serem submetidas
aos algoritmos e também pela utilizagdo ou nao da injecao de comentérios ofensivos
do conjunto de dados de refor¢o. Em cada experimento, serao executados e avaliados

os quatro algoritmos de uma sé vez.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Nesse capitulo, serao detalhadas a composicao da base de dados adotada, as
etapas de construcao dos modelos de identificacao automatica do discurso de 6dio
online e a avaliagao dos resultados obtidos através da execucao dos experimentos

realizados com os modelos em questao.

4.1 Bases de Dados

O conceituado The Alan Turing Institute fornece uma ferramenta online de
mapeamento de conjuntos de dados anotados com enfoque em discurso de 6dio, lin-
guagem ofensiva e abuso na Internet denominada Hate speech datd] Essa ferramenta
cataloga os conjuntos de dados desenvolvidos e disponibilizados em diversos idiomas
juntamente com as referéncias dos estudos que os originaram. Através dela, o critério
de busca de uma base de dados em portugués foi cumprido de forma facilitada, ja

que ela mapeia também os conjuntos de dados para o idioma.

O Hate speech data possuia em seu catalogo, em janeiro de 2021, apenas dois
conjuntos de dados para a lingua portuguesa: um desenvolvido por [Fortuna et al.
(2019) e um outro desenvolvido por Pelle| (2019). Os dois conjuntos de dados sao

compostos de sentencas extraidas de midias sociais na Internet. Além disso, eles ja

L <https://hatespeechdata.com/>
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foram citados na segao de trabalhos relacionados anteriormente. Desse modo,
neste trabalho, optou-se pela utilizacao de uma metodologia que envolveu as duas

bases de dados supracitadas.

Por meio das figuras e[4.2] é possivel visualizar as palavras e suas frequéncias
nos conjuntos de dados. As figuras trazem um conceito de representagao visual
denominado nuvem de palavras. Através desse tipo de visualizacao, os termos
presentes em um ou varios documentos sao sumarizados de forma que sua frequéncia
no texto seja descrita de forma proporcional pelo tamanho da fonte que é atribuida
a cada palavra (CIDELL, 2010). Nas imagens, como exemplo, estao as sentengas

rotuladas em positivo para o discurso ofensivo.

Figura 4.1: Nuvem de palavras das sentencas rotuladas como discurso de 6dio do
conjunto de dados desenvolvido em [Fortuna et al.| (2019).

4.1.1 |Fortuna et al.| (2019)

Apesar de possuir dois processos de anotacao diferentes, um binario e outro que
envolve uma estrutura de dados hierarquica, somente a abordagem de anotagao binéria
presente em |Fortuna et al.| (2019)) foi utilizada neste trabalho. Nessa abordagem, as
sentencas sao discriminadas em positivo ou negativo para discurso de 6dio. Ademais,

estiveram envolvidos trés anotadores voluntéarios e o Kappa de Fleiss (FLEISS, [1971)
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Figura 4.2: Nuvem de palavras das sentencas rotuladas como ofensivas do conjunto
de dados desenvolvido em [Pelle (2019).

foi calculado como medida de concordancia entre eles com o valor de 0,17. O corpus
resultante desse processo possui no total 5.668 tweets coletados e anotados com voto
majoritario no periodo de janeiro a margo de 2017. Além disso, a quantidade de

sentencas apontadas como discurso de 6dio ¢ de 31, 5%.

4.1.2 [Pelle (2019)

O site de noticias G1P| um dos portais de noticias mais acessados no Brasil segundo
o ranqueamento da plataforma Alexaf’| em janeiro de 2021, foi o foco da extragdo
de dados realizada em |Pelle (2019). O portal permite a publicagao de comentarios
nas paginas das noticias e, através da técnica de web scraping, o autor extraiu
10.336 comentarios de 115 noticias diferentes. Desses comentéarios, foi selecionada
aleatoriamente uma amostra com 1.250, os quais foram anotados nas categorias
ofensivo e nao ofensivo por trés julgadores. Em suma, duas bases de dados foram

geradas, levando em consideragao o nivel de concordancia entre os anotadores.

Na primeira, denominada OFFCOMBRZ2, os comentarios sao considerados ofensi-

vos quando pelo menos 2 julgadores concordam nesse sentido. Ja na segunda, definida

2<https://gl.globo.com >
3<https://www.alexa.com /topsites/countries/BR>


https://g1.globo.com
https://www.alexa.com/topsites/countries/BR

4.2. METODOLOGIA E ORGANIZACAO DOS EXPERIMENTOS 28

como OFFCOMBRS3, os comentéarios s6 sao rotulados como ofensivos se os 3 anotado-
res concordarem entre si. Nesse caso, o Kappa de Fleiss (FLEISS| [1971) resultou em
0,71 e foi calculado como medida de concordancia apenas para o conjunto de dados
OFFCOMBR2, ja que no OFFCOMBRS3 existe uma unanimidade associada & escolha
dos rotulos. Por fim, somente a base OFFCOMBR2 com 33,5% de comentarios

ofensivos foi escolhida para ser um dos corpus utilizados neste trabalho.

4.2 Metodologia e Organizacao dos Experimentos

Nessa se¢ao, a metodologia pensada através do embasamento tedrico fornecido
por [Sinoara, Antunes e Rezende (2017)) a respeito do processo de mineragao de texto
voltado para a classificacao textual foi descrita. Logo em seguida, a organizagao
do processo experimental, ao qual os modelos de classificacao construidos foram

submetidos também ¢é explicada.

4.2.1 Preparagao dos Dados

A etapa de preparacao dos dados é responsével por transformar os dados tex-
tuais brutos em representacoes estruturadas do conjunto de dados, as quais serao
submetidas como entrada para os algoritmos presentes na etapa seguinte. Essa etapa
¢é dividida em trés subetapas que serao contextualizadas nessa secao e podem ser

visualizadas através da figura [4.3

Tokenizacao -
. : Extracao de
Padronizagao e Limpeza e
Caracteristicas
do Texto

Figura 4.3: Subetapas da etapa de preparacao dos dados pertencente ao processo de
mineragao de texto.

4.2.1.1 Padronizacao

Os dois conjuntos de dados textuais adotados encontram-se em diferentes formatos

de armazenamento no inicio do processo. Isso ocorre, pois as fontes que os disponi-
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bilizaram utilizaram meios distintos para extrair e construir tais conjuntos. Sendo
assim, inicia-se a preparagao desses dados através da padronizacao do formato de
armazenamento dos corpus de texto utilizando uma estrutura de dados denominada
DatameeF_f] presente no pacote Pandaf] para a linguagem Python3. A estrutura do
DataFrame é tabular, assim como a dos arquivos que contém os dados dos corpus

anotados, o que permite guarda-los e manipula-los de maneira pratica.

Cada um dos corpus foi alocado em um DataFrame exclusivo, no qual existem
duas colunas: uma para guardar o texto da sentenca convertido para mintsculo e
outra para armazenar o rotulo que lhe foi atribuido durante a anotacao. Os rétulos
foram padronizados em "1" para positivo e "0" para negativo em relagao a presenca
do discurso de 6dio na sentenga correspondente. Além disso, o conjunto de dados,
disponibilizado em [Fortuna et al.| (2019)), é composto por tweets e, portanto, foi
necessaria a remocgao das mencoes aos usuarios do Twitter, quebras de linha e links

presentes no corpus em questao.

4.2.1.2  Tokenizagao e Limpeza do Texto

Com a padronizacao do formato dos dois corpus anotados inseridos nos DataF'ra-
mes, é possivel avangar no processo de preparagao dos dados. Na proxima etapa, uma
técnica denominada tokenizacdo, a qual transforma cada sentenca em um vetor de
elementos significativos ou tokens, foi aplicada. Os tokens podem ser palavras, frases,
simbolos ou outros elementos textuais com significado (KOWSARI et al., 2019). A
tokenizacao, nesse caso, teve enfoque na discriminacao de palavras e cada uma delas

preencheu uma posicao do vetor na ordem exata de ocorréncia na sentenca analisada.

A partir da obtencgao dos tokens, é possivel aplicar uma série de métodos, a nivel de
palavra, nos DataFrames visando a limpeza dos textos. Isso porque, segundo os auto-
res |Kowsari et al.| (2019), muitos conjuntos de dados possuem ruidos e caracteristicas
desnecessarias que podem prejudicar a performance dos algoritmos de classificagao

de texto. Dessa forma, os procedimentos de remocao de sinais de pontuagao, de

4<https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable /reference/api/pandas.DataFrame.html >
5<https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/index.html >
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simbolos numerais, de simbolos de acentuacao grafica e de palavras consideradas
irrelevantes para a classificacao definidas como stop words foram executados nos

tokens das sentencas.

Apos a execucao da tokenizacdo e das técnicas de limpeza de texto, uma coluna
denominada "preprocessing" e outra intitulada "pp tokens" foram adicionadas aos
DataFrames. As duas novas colunas surgem com o objetivo de registrar um historico
da preparagao dos dados textuais realizada até entao. A primeira coluna armazena
as sentencas apos as fases da preparacao e a segunda guarda os tokens dessas mesmas
sentengas para possivelmente serem utilizados em etapas posteriores do processo de

classificacao textual.

Nas figuras e [4.5], sdo apresentadas novamente, como forma de exemplificagao,
as nuvens de palavras associadas as sentencas contendo o discurso de 6dio nos con-
juntos de dados. No entanto, em comparacao com as nuvens exibidas anteriormente
em e[d.2] essas nuvens representam o contetido das sentengas que passou pelas
subetapas de padronizacao, tokenizacao e limpeza supracitadas. Portanto, é possivel

notar uma diferenca significativa ao remover o que se considera como ruido no texto.

Figura 4.4: Nuvem de palavras das sentencas rotuladas com "1" do conjunto de
dados desenvolvido em |Fortuna et al. (2019)) apos as duas primeiras subetapas da
fase de preparacao dos dados.
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Figura 4.5: Nuvem de palavras das sentengas rotuladas com "1" do conjunto de
dados desenvolvido em Pelle| (2019) apos as duas primeiras subetapas da fase de
preparacao dos dados.

4.2.1.8 FExtracao de Caracteristicas

Como o texto das sentencas ja foi refinado anteriormente, é possivel obter as
representacoes estruturadas que seguirao para a etapa de extracao de padroes de
conhecimento. Sendo assim, neste trabalho, quatro diferentes técnicas de extracao de
caracteristicas foram utilizadas para gerar, no total, sete entradas ou representagoes
estruturadas diferentes do conjunto de dados: Term Frequency, Term Frequency-
Inverse Document Frequency, N-Gram e Word2Vec. As duas primeiras sao definidas
como técnicas de palavras ponderadas, a terceira é uma técnica de linguistica
computacional adaptavel a varios cenarios e a ultima trata-se de uma técnica de

word embeddings (KOWSARI et al., |2019).

Dessa forma, através do pacote scikit-learn desenvolvido para a linguagem
Python3, as duas primeiras representacoes estruturadas supracitadas do conjunto de
dados textual foram geradas. Para isso, os médulos Count Vectorizerf|e TfidfVectori-

zeﬂZ] presentes no pacote foram empregados no processo. Esses moédulos implementam

6<https://scikit-learn.org/stable/modules /generated /sklearn.feature _extraction.text.
Count Vectorizer.html>

‘<https:/ /scikit-learn.org/stable /modules/generated /sklearn.feature _extraction.text.
TfidfVectorizer.html>
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a técnica de palavras ponderadas, a qual, segundo Kowsari et al.| (2019), implica na
tradugao de cada sentenca em um vetor com ntmero de posigoes igual ao total de
palavras tnicas da base de dados. O conjunto de sentencas traduzidas forma, entao,

uma matriz.

A matriz mencionada anteriormente é uma representagao simplificada e estru-
turada para documentos de texto definida também como Bag of Words. O modulo
CountVectorizer converte cada DataFrame em uma BoW, mapeando os tokens atra-
vés do seu numero de ocorréncias ou TF, nas sentencas, sem manter a informagao
da ordem das palavras nos documentos. Ao passo que, o moédulo TfidfVectorizer
utiliza o calculo da frequéncia inversa das sentencas combinado com a frequéncia dos
termos em seu método de mapeamento. Essa combinagao é conhecida como a técnica

TF-IDF e objetiva diminuir o efeito de palavras implicitamente comuns no corpus.

Existe uma outra técnica que também atua na construgao das representagoes
estruturadas do conjunto de dados denominada N-Gram. Neste trabalho, ela foi
utilizada em conjunto com as variacoes TF e TF-IDF da técnica de palavras ponde-
radas mencionada anteriormente com o objetivo de amenizar a perda das relagoes
sintaticas entre os termos que ocorre na estrutura da BoW. O N-Gram consiste na
geracao de conjuntos de sequéncias de palavras, onde o N corresponde ao niimero
de palavras consideradas nas sequéncias na ordem exata em que ocorrem no texto.
Dessa forma, os tokens, a partir de N igual a 2, passam a ser formados por sequéncias

de termos, ao invés de s6 por palavras.

Os modulos CountVectorizer e TfidfVectorizer, que sao apresentados nos trechos
de codigo e [4.2] implementam um intervalo de nimeros inteiros para o N da
técnica N-Gram, onde, num intervalo de 1 a 2, por exemplo, sao consideradas como
elementos do conjunto as palavras individualmente e também as sequéncias de
duas palavras na construcao das representacoes estruturadas do conjunto de dados.
Quando o intervalo vai de 1 até 1, isso implica em considerar somente uma palavra
em cada elemento do conjunto de N-Grams. Para este trabalho, foram considerados
os intervalos inteiros [1, 1], [1,2] e [1, 3] nas aplicagoes do N-Gram, atribuindo esses

valores ao parametro ngram_ range dos modulos.
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from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

bow_vectorizer = CountVectorizer (ngram_range=ngram_range)

Codigo 4.1: Modulo CountVectorizer utilizado para gerar as entradas baseadas em

TF a partir do conjunto de dados.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer (ngram_range=ngram_range)

Codigo 4.2: Modulo TfidfVectorizer utilizado para gerar as entradas baseadas em

TF-IDF a partir do conjunto de dados.

A quarta e ultima técnica de extracao de caracteristicas utilizada é definida
como Word2Vec. Essa técnica consiste em uma arquitetura aperfeicoada de word
embeddings. Nela, cada palavra ou sentenca é mapeada em um vetor n-dimensional
de ntmeros reais. Através de uma rede neural, a abordagem é capaz de descobrir
similaridades seménticas entre os vetores que representam as palavras (1-Gram)

analisando uma quantidade significativa de corpus de texto (KOWSARI et al., 2019).

Em Hartmann et al.| (2017)), foi desenvolvido e disponibilizado um conjunto de
word embeddings pré-treinadas para a lingua portuguesa. Ao todo, foram incluidos
17 corpus de texto no treinamento desses vetores, o qual foi realizado através da
abordagem Word2Vec e de outras técnicas de word embeddings também. Além disso,
para cada técnica, existem vetores disponiveis em dimensoes e modelos variados.
Optou-se por utilizar, neste trabalho, os vetores 100-dimensionais pré-treinados com a
abordagem Word2Vec do modelo CBOW acessiveis por meio do repositorio do Nicleo

Interinstitucional de Linguistica Computacional da Universidade de Sdao Pauldff

Por conseguinte, as palavras das sentencas presentes nos DataFrames foram
mapeadas nos vetores 100-dimensionais pré-treinados através do moédulo Keyed Vec-
torsﬂ do pacote Gensinﬂ cuja implementacao é apresentada no codigo Com
as palavras convertidas nesses vetores e as similaridades entre eles identificadas, é
possivel combina-las de forma a manter as relagoes de conformidade. Isso permite a

utilizagao de estratégias para a representagao das sentencas a partir do calculo da

8<http://nilc.icmc.usp.br /nilc/index.php /repositorio-de-word-embeddings-do-nilc >
9<https://radimrehurek.com/gensim /models,/ keyedvectors.html >
10 <https:/ /radimrehurek.com /gensim />
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média dos vetores que retratam as palavras. Esse método, proposto em [Lin| (2019),
foi adotado na construcao de mais uma representacao estruturada dos corpus de

texto para os algoritmos de classificacao.

from gensim.models import KeyedVectors
w2v_model = KeyedVectors.load_word2vec_format (
"datasets/cbow_s100_USP.txt"
)

Codigo 4.3: Modulo KeyedVectors utilizado para a contextualizagao de vetores de

word embeddings pré-treinados.

4.2.2 Extragao dos Padroes de Conhecimento

Na fase de extracao dos padroes de conhecimento ocorrem as subetapas de divisao
do conjunto de dados, de reforco de sentencas ofensivas, de execugao dos algoritmos
e de refinamento dos hiperparametros do algoritmo Random Forest. E possivel
visualizar como essas subetapas se relacionam através da figura e cada uma delas

serd detalhada a seguir.

Divisao
dos Dados

Combinagao
de Reforco

Algoritmos

Refinamento
de Hiper-
parametros

Figura 4.6: Subetapas da etapa de extragao dos padroes de conhecimento pertencente
a0 processo de mineracao de texto.

Com o conjunto de dados devidamente preparado e estruturado, o mesmo encontra-
se em um formato que pode ser submetido como entrada para os algoritmos de

aprendizado de maquina da fase de extracao dos padroes de conhecimento presentes
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no texto. No entanto, antes da execucao desses algoritmos, é necessario que a base
da dados seja dividida em duas partes: treino e teste. Somente a porcao de dados
reservada para treino sera utilizada na extracao de padroes, enquanto a segao de
teste serve para que as predicoes e, posteriormente, a avaliacao dos modelos de

classifica¢ao sejam realizadas (KOWSARI et al., 2019).

4.2.2.1 Divisao do Conjunto de Dados

A divisdo ocorreu através do modulo StratifiedShuffleSplif'Y| também presente no
pacote scikit-learn. Esse modulo, além de permitir o controle do ntimero de vezes
que o particionamento ocorrera e o tamanho para cada particao, ainda utiliza uma
técnica estratificada e randomizada na realizagao da tarefa. No processo, cada vez
que uma divisao dos dados em treino e teste ocorre, a escolha das amostras para
cada subconjunto é aleatoria. No entanto, por ser estratificada, a amostragem ainda
preserva a porcentagem de amostras presente em cada classe no conjunto de dados

para cada subconjunto gerado. O codigo [4.4] apresenta a implementacao do médulo.

from sklearn.model_selection import StratifiedShuffleSplit
splitter = StratifiedShuffleSplit(n_splits=10,
test_size=0.2,

random_state=42)

Codigo 4.4: Modulo StratifiedShuffleSplit utilizado para a divisao do conjunto de
dados em 10 subconjuntos de treino e de teste reproduziveis por meio do parametro

random__ state com 20% dos dados setados para o subconjunto de treino.

Anteriormente, constatou-se, na segdo [4.1], que a taxa de sentengas anotadas na
classe de discurso de 6dio do corpus produzido em [Fortuna et al.| (2019)) era de 31, 5%.
Sendo assim, a construcao dos subconjuntos de treino e de teste, na abordagem
estratificada, mantera essa mesma proporgao ao escolher as sentencas para ambos
os subconjuntos. Como a abordagem em questao foi aplicada através do modulo

StratifiedShuffleSplit, foi necessério setar os parametros que regem a quantidade

W https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model selection.
StratifiedShuffleSplit.html>
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total de execucoes do método de divisao randomica e estratificada e o tamanho dos
subconjuntos. Em suma, foram 10 divisoes ao todo e o tamanho atribuido ao bloco
de teste foi de 20% do tamanho total, o que, consequentemente, seta o bloco de

treino para 80% desse valor.

4.2.2.2  Combinacgao de Refor¢o

Como ja foi mencionado, existem dois conjuntos de dados que sao utilizados: um
construido em Fortuna et al. (2019) e outro criado em [Pelle (2019). O primeiro
trata-se da principal fonte de dados de todo o processo, ao passo que o segundo
foi aproveitado como refor¢co para os subconjuntos de treino gerados através da
fonte principal. Desse modo, somente as sentencas ofensivas do segundo conjunto
foram cogitadas para o reforgo atribuido a fase de extragao de padroes. Um total de
202 novas sentencas ofensivas sao injetadas apenas nos grupos de treinamento, nao

afetando os subconjuntos de teste nessa combinacao.

4.2.2.3  Algoritmos

As principais ferramentas presentes na etapa em questao sao os algoritmos de
classificacao. Eles sao os responsaveis por extrair os padroes de conhecimento do
conjunto de dados de treinamento e, posteriormente, classificar, a partir dos padroes
extraidos, as sentengas de texto do conjunto de dados reservado para teste. Apos
isso, a performance da classificagao pode, entao, ser calculada e analisada. Para
fins de experimentacgao, optou-se por analisar o processo de classificacao de quatro
algoritmos diferentes obtidos através do pacote scikit-learn: Logistic Regression,

Support Vector Machines, Naive Bayes e Random Forest.

Os moédulos dos algoritmos de classificagao possuem valores configuraveis, denomi-
nados hiperparametros, que sao responsaveis por conduzir a operagao de aprendizado.
Cada um desses modulos pode ser executado mantendo os valores ja predefinidos neles
ou alterando-os de acordo com o contexto e o objetivo da execucao. Neste trabalho, a
maioria dos algoritmos foi executada com hiperparametros fixados e quase todos eles

ja predefinidos como mostrado no codigo [4.5] Somente Logistic Regression e Support
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Vector Machines, os quais tiveram um hiperparametro que altera o quanto cada classe

pesa no processo de classificagao modificado, nao utilizaram a configuracao padrao.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
from sklearn import svm
clf _1r = LogisticRegression(solver="1bfgs",
class_weight="balanced")
clf _svm = svm.SVC(kernel="linear",class_weight="balanced")
clf _nb = GaussianNB ()
Codigo 4.5: Modulos LogisticRegression, sum e GaussianNB utilizados na aplicagao

dos algoritmos Logistic Regression, Support Vector Machines e Naive Bayes

respectivamente.

Tal modificagao ocorreu por conta da diferenca significativa existente entre a
quantidade de sentengas anotadas como positivas e negativas para discurso de 6dio
no conjunto de dados principal. Sendo assim, optou-se por definir o peso das classes
como balanceado, pois essa configuracao concede um peso maior para a classe que é
minoria e menor para a que ¢ maioria. Isso, segundo |Yanminsun, Wong e Kamel
(2011)), traz melhores resultados ao processo de classifica¢do, uma vez que ameniza a
disparidade entre a quantidade de elementos anotados em cada classe do conjunto

de dados.

4.2.2.4  Refinamento de Hiperpardimetros

O algoritmo Random Forest foi selecionado para ser submetido a um procedimento
de refinamento de hiperparametros. De acordo com os autores Probst, Wright e
Boulesteix| (2019), esse procedimento consiste em tentar encontrar os melhores valores
de hiperparametros de um algoritmo em relagao a um conjunto de dados em especifico.
Esses valores sao considerados melhores ou piores em relagao a um determinado
tipo de métrica de avaliagao ou em relagao ao tempo de execucao do algoritmo.
Nesse caso, os hiperparametros do Random Forest serao refinados considerando uma

métrica de avaliagdo previamente definida.
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A estratégia escolhida para refinar os hiperparametros do algoritmo em questao é
baseada em técnicas de busca. Nesse conjunto de estratégias de refinamento, as opgoes
variam na forma como escolhem os candidatos a valores para os hiperparametros.
Desse modo, a estratégia adotada é definida como Random Search e, nesse caso, ela foi
aplicada através do modulo RandomizedSearchC V[T_ZI, presente no pacote scikit-learn,

e combina aleatoriamente valores retirados de intervalos predefinidos para cumprir a

tarefa de obter os valores refinados (PROBST; WRIGHT; BOULESTEIX|, 2019)).

Para cada hiperparametro envolvido no refinamento, existirda um intervalo de
possiveis valores previamente determinados. Ao escolher um valor de cada intervalo,
a estratégia em questao cria uma combinagao com eles e, posteriormente, avalia,
de acordo com a métrica especificada, a performance do algoritmo setado com tal
combinagao de valores em relagao ao conjunto de dados reservado para treino. O
nimero de vezes que o processo ocorrerda é controlado através da quantidade de

combinagoes que se deseja explorar.

Por meio da tabela [£.1I| é possivel visualizar os intervalos setados para cada
hiperparametro do Random Forest submetido ao refinamento. Os conjuntos de
valores, dependendo do parametro, podem ser textuais, numéricos ou envolver os dois
tipos. No caso dos valores para o parametro "Peso das Classes", o conjunto inclui o
tipo textual e uma estrutura de dados nativa da linguagem Python3 denominada
dictionary que associa valores com chaves especificas. Por exemplo, no caso do
elemento "{1: 2}" presente no intervalo em questao, associa-se o valor 2 ao peso da
classe representada pela chave 1. Quando o peso de uma classe nao é definido no

modulo, ele é automaticamente setado para 1.

O codigo apresenta como ocorreu a aplicacao do refinamento de parametros
no trabalho em questao. Dessa forma, nos modulos, o parametro random_ state
foi usado para tornar os experimentos reproduziveis, ao passo que o parametro
param__distributions recebe, na estrutura de dicionario do Python3, os intervalos
mostrados na tabela [{.I] Ademais, o parametro scoring recebe a métrica a ser

utilizada como referéncia no processo de refinamento. Por fim, o classificador que

12 ~https: / /scikit-learn.org/stable /modules /generated /sklearn.model _selection.
RandomizedSearchCV.html>
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Tabela 4.1: Lista dos hiperparametros e seus respectivos valores para o algoritmo
Random Search que foi refinado através do moédulo RandomizedSearchC'V.

Hiperparametro Valores

N° de Arvores {z | x=200+200-i,0<i<9}

Maximo de Features {"auto”,” sqrt” }

Profundidade Méxima {r]z=10+10-4,0<: <10} U{"None”}

Minimo de Amostras de Corte  {2,5,10}

Minimo de Amostras por Folha {1,2,4}

Bootstrap {"true”,” false” }

Peso das Classes {"balanced”,”{1:1}",7{1:2}","{1 : 4}",

{1:6)7,7{1:8)"}

obteve a melhor performance ao processar o subconjunto de treino, é selecionado.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

rf_model = RandomForestClassifier (random_state=42)

rf_random = RandomizedSearchCV (estimator=rf_model,
param_distributions=random_grid,
n_iter=200, cv=2, verbose=2,
random_state=42, scoring=’f1’)

rf_random.fit(X_train, y_train)

clf _rf = rf_random.best_estimator_

Codigo 4.6: Aplicacao dos modulos RandomForestClassifier e RandomizedSearchCV

no refinamento de parametros do algoritmo Random Forest por meio da técnica

Random Search.

4.2.3 Avaliacao do Conhecimento

Para avaliar a performance dos modelos na execucao dos experimentos foram
utilizados os modulos das métricas acurécia, precisao, recall e medida F1 (ou F-
measure) contextualizados pelo trecho de codigo e também presentes no pacote
scikit-learn. Cada vez que um algoritmo de extracao de padroes é executado, esses
modulos analisam os resultados obtidos através dos classificadores e as métricas
geradas sao armazenadas em um novo DataFrame. Dessa forma, os resultados dos

experimentos podem ser registrados para posteriormente serem analisados.
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from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.metrics import fl_score

from sklearn.metrics import recall_score
from sklearn.metrics import precision_score
ac = accuracy_score(y_test, pred)

f1 = f1_score(y_test, pred)

rec = recall_score(y_test, pred)

pr = precision_score(y_test, pred)

Codigo 4.7: Modulos das métricas extraidas ao longo da execucao dos experimentos.

Em relagao ao fundamento das métricas, tem-se que acuracia, precisao, recall e F1
sao baseadas em um conceito denominado matriz de confusao. Essa matriz armazena
os valores verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos
(FP) e falsos negativos (FN) que sao obtidos apos a execugao de um algoritmo
de classificagdo sobre um conjunto de dados de teste anotado (KOWSARI et al.|
2019). A tabela representa uma matriz de confusao, onde o rétulo verdadeiro faz
referéncia a classe previamente anotada nos dados de teste e a predi¢ao diz respeito

ao rotulo inferido pelo algoritmo de classificagao analisado.

Predicao
Negativo | Positivo
, . Negativo VN P
Rotulo Verdadeiro Positive N VP

Tabela 4.2: Matriz de Confusao

As métricas baseadas na matriz de confusao surgem a partir da manipulacao
dos valores armazenados nela. A acurécia (AC), por exemplo, é obtida por meio da
divisao das predigoes corretas pelo total de predicoes realizadas como pode ser visto
na equacao Ao passo que a precisdao (PR) é a taxa de verdadeiros positivos sobre
todas as predigdes positivas (Equagao (4.2))). Em relacdo ao recall, ele representa a
taxa de verdadeiros positivos sobre o total de verdadeiros positivos e falsos negativos
somados (Equacao ) Por fim, a métrica F1 corresponde a média harmonica
entre o recall e a precisao (Equacao (4.4)) e combina as duas métricas para obter um

s6 namero que indique a qualidade geral do classificador (KOWSARI et al., 2019).
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AC = VP+;§:5]€+FN (41)
PR= ot (42)
hC = VPV+PFN (4.3)
Fl= % (4.4)

4.2.4 Organizacao dos Experimentos

A partir de toda metodologia apresentada até entao, os experimentos foram
pensados de maneira que fosse possivel comparar os resultados com e sem a utilizacao
das técnicas de reforco de sentencas ofensivas na fase de treinamento. Além disso,
definiu-se também que todos os algoritmos de classificacao serao executados para
cada entrada gerada. Dessa forma, os experimentos serao separados por entrada
e também pela utilizagao ou nao do refor¢o de sentencas ofensivas proveniente do

conjunto de dados secundario para a etapa de treinamento.

O conjunto de entradas para os algoritmos nos experimentos inclui as abordagens
de palavras ponderadas TF e TF-IDF, variando, para os dois casos, o intervalo
de ntmeros inteiros do N-Gram em [1,1], [1,2] e [1,3]. Além disso, ainda ha a
representacao estruturada do conjunto de dados criada com o Word2Vec através dos
word embeddings pré-treinados. Com isso, ao todo, existem sete possibilidades de

entradas que serao submetidas & fase de extracao de padroes de conhecimento.

O objetivo, nessa fase, é poder comparar a performance dos algoritmos de
classificacao tendo como entrada cada uma das possibilidades supracitadas. No
entanto, é importante analisar também o impacto que causa a técnica de reforco

mencionada na secao [4.2.2.2] Sendo assim, sao, no total, quatorze experimentos, nos
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quais todas as entradas sao submetidas aos quatro algoritmos com e sem a presenca

do refor¢o no treinamento.

4.3 Experimentos

Nessa secao, serao apresentados os detalhes das execucgoes dos experimentos
mencionados em [£.2.4] e os resultados documentados de cada um deles. Os resultados
sao obtidos a partir das métricas de performance extraidas ao longo do processo de

classificacao e serao os principais objetos de analise a seguir.

4.3.1 Execucao

Em um computador com sistema operacional Microsoft Windows 10, memoria
RAM de 16 gigabytes e um processador Intel Core i7 de sétima geragao com frequén-
cia de 2,70 GHz e dois ntcleos de processamento, os experimentos levaram cerca de
18 horas continuas para serem completados utilizando os recursos presentes na confi-
guracao em questao. Ademais, os arquivos referentes a ferramenta e aos experimentos

estao disponibilizados em um repositorio online na plataforma GitHubﬁ.

Nesse tempo, cada um deles foi executado seguindo os critérios definidos no
modulo StratifiedShuffleSplit, o qual realizou 10 divisoes aleatérias diferentes do
conjunto de dados para cada experimento em grupos de treino e de teste, mantendo
as proporcoes de cada classe em cada subconjunto. Isso implicou em 10 combinagoes
de treino e teste diferentes que foram submetidas aos algoritmos em cada uma das
14 possiveis composigoes experimentais. Como os quatro algoritmos sao executados
por experimento e os experimentos estao organizados por entrada, ocorreu um total

de 140 execucoes.

Além disso, o refinamento dos hiperparametros do algoritmo Random Forest
realizou 200 combinacoes dos valores presentes nos intervalos apresentados na tabela
uma vez por experimento. Cada uma das sete representacoes estruturadas do

conjunto de dados teve o primeiro subconjunto separado para treino submetido

13 <https://github.com /dinizvictor /hatedetectiontool >
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ao processo de refinamento. Como o reforgo de sentengas ofensivas injetadas nos
subconjuntos de treino também ocorre, as entradas sao reexecutadas com a utilizacao
dele. Logo, o refinamento acontece 14 vezes, somando-se os experimentos com e sem

a aplicacao do reforco.

4.3.2 Resultados

Os resultados obtidos ao longo das predigoes realizadas sobre o conjunto de
dados principal foram armazenados também em DataFrames. Como sao realizadas
10 divisoes em grupos de treino e de teste, os resultados de cada submissao dos
subconjuntos aos algoritmos foi registrado nessas estruturas. A utilizacao da estrutura
do DataFrame facilitou o célculo das médias das métricas geradas nessas submissoes

e o processo de plotagem dos graficos também.

Em seguida, serao apresentadas as visualizagoes dos resultados e suas descrigoes.
Nesse caso, a métrica de avaliacao adotada para os resultados foi a definida como
F1 ja apresentada através da equacao [4.4] anteriormente. Essa métrica é calculada
através da média harmonica entre o precision e o recall, trazendo um sé valor que

representa as duas métricas combinadas.

As visualizagoes se deram por meio de graficos em barra, onde, no eixo =,
constam as variagoes do N-Gram das representacoes estruturadas do conjunto de
dados baseadas na técnica de palavras ponderadas. Ao passo que, no eixo ¥, estao os
possiveis valores para a média da métrica F1 obtida em cada experimento. Como
o Word2Vec possui somente uma estrutura de entrada, o eixo x de seus graficos s
contém um tnico valor. Sendo assim, as barras de cada entrada demonstram o valor
da média dos valores de F1 alcancados para cada algoritmo utilizando a entrada

especificada em .

Na figura [4.7] a representagao estruturada do conjunto de dados retratada é a
Bag of Words, também conhecida como Term Frequency. E demonstrado que, para
as variagoes de intervalo [1,1], [1,2] e [1,3] do N-Gram para esse tipo de entrada,
o algoritmo Random Forest alcancou os melhores resultados nos trés casos. Nesse

caso, o algoritmo obteve 0,58 de média para o intervalo [1,1] e 0,57 para os outros
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dois experimentos.
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Figura 4.7: Experimentos com Bag of Words.

O Random Forest seguiu sendo o algoritmo que obteve o melhor resultado no caso
representado pela figura 4.8 A melhor média obtida foi de 0,58 para a varia¢ao do
N-Gram com intervalo [1,2]. Para os outros dois experimentos, a média foi de 0, 57.
Nesse caso, o algoritmo Logistic Regression alcancou resultados muito proximos ao

Random Forest, chegando a ter 0,57 de média para os intervalos [1, 1] e [1,2].
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Figura 4.8: Experimentos com TF-IDF.

Mais uma vez, como demonstra a figura[4.9] o Random Forest obteve a melhor
performance de acordo com a métrica F1. O algoritmo alcangou 0,53 de média ao
executar a representacao estruturada do conjunto de dados produzida através da

técnica Word2Vec. Além disso, novamente o Logistic Regression chegou bem perto
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obtendo 0, 52 de média.
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Figura 4.9: Experimentos com Word2Vec.

Ao aplicar a técnica de refor¢o de sentencas ofensivas na fase de treinamento dos
algoritmos através do conjunto de dados secundéario, os resultados mudam significati-
vamente. Como pode ser visto na figura [£.10] o algoritmo Logistic Regression, obteve
a melhor performance dentre os demais com uma média de 0,56 em suas execugoes
com a variagao [1,1] do N-Gram.
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Figura 4.10: Experimentos com Bag of Words e reforgo no treinamento por meio do

conjunto de dados secundario disponibilizado em (2019).

No caso do TF-IDF combinado com o reforgo realizado em seus subconjuntos de
treino, o Logistic Regression passou a alcancar, mais uma vez, o melhor desempenho

em relacao aos demais algoritmos como mostra a figura O algoritmo obteve
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uma média de 0,57 para os trés experimentos que variam os intervalos de N-Gram
da entrada em questao. Logo em seguida, estd o Support Vector Machines com 0, 56

de média para todos os experimentos.
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Figura 4.11: Experimentos com TF-IDF e refor¢o no treinamento por meio do
conjunto de dados secundério disponibilizado em (2019).

Em relagao a entrada produzida através do Word2Vec utilizando o reforgo do
conjunto de dados secundario, nota-se que, com uma média igual a 0,52, os melhores
resultados foram obtidos através das predicoes realizadas com o algoritmo Logistic
Regression. O Random Forest e o Support Vector Machines, nesse caso, foram os que

mais se aproximaram obtendo um valor 0,51 de média.
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Figura 4.12: Experimentos com Word2Vec e refor¢o no treinamento por meio do

conjunto de dados secundario disponibilizado em (2019).

Dentre todos os resultados apresentados acima, a melhor performance avaliada
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foi alcancada através do cenario, onde a representacao estruturada do conjunto de
dados Bag of Words foi utilizada com o intervalo de N-Gram igual [1,1]. O algoritmo
presente nesse cenario foi o Random Forest, o qual alcancou o valor de 0,58 ao
calcular a média das métricas F'1 obtidas nas predigoes realizadas com as subdivisoes

da entrada em questao.

E possivel notar que o algoritmo Random Forest obteve seus melhores resultados
quando a técnica de refor¢o nao foi aplicada nos subconjuntos, os quais utilizou em sua
etapa de treinamento. Em contrapartida, o algoritmo Logistic Regression melhorou
ligeiramente a maioria de seus resultados quando as representacgoes estruturadas
utilizadas por ele adotaram o refor¢o de sentengas ofensivas presentes no conjunto de
dados desenvolvido em [Pelle (2019). Isso mostra que, em muitos casos, o reforgo nao

foi benéfico para o processo de classificacao dos algoritmos.

O refinamento dos hiperparametros do Random Forest, o qual, uma vez em cada
experimento, seleciona a melhor combinagao de hiperparametros dentre 200, resultou
no alcance das melhores performances para o algoritmo nos experimentos em que nao
houve aplicagao do refor¢o de sentencgas ofensivas. O algoritmo, inclusive, conseguiu
alcancar o melhor resultado em comparacao a todos os outros experimentos realizados

neste trabalho.

Através das matrizes de confusao nas figuras e ¢ possivel comparar um
cenério em que nao se aplica o refor¢o na entrada Bag of Words com intervalo de
N-Gram igual a [1,1] com o cenario em que o reforgo é aplicado. O algoritmo que
realiza as predi¢oes mostradas é o Random Forest com hiperparametros refinados.
No primeiro cenario, 82% das sentencas que nao contém discurso de 6dio foram
corretamente classificadas e, das sentencas que contém o discurso, 59% foram preditas

de maneira correta.

No segundo cenario apresentado pela figura [4.14] ocorrem mudangas significativas.
Nesse cenério, o reforgo foi aplicado em conjunto com o algoritmo Random Forest e
com a estrutura BoW de intervalo [1, 1] no N-Gram. Em relagao as sentengas que
acusam falso para a presenca do discurso de 6dio, apenas 33% foram corretamente

preditas pelo algoritmo. Ao passo que, das sentencas que contém o 6dio, 86% foram
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classificadas da forma correta.
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Figura 4.13: Matriz de confusao das predi¢oes realizadas pelo algoritmo Random
Forest com os primeiros subconjuntos de treino e teste gerados a partir de uma
entrada BoW com intervalo de N-Gram igual a [1, 1].
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Figura 4.14: Matriz de confusao das predigoes realizadas pelo algoritmo Random
Forest com os primeiros subconjuntos de treino e teste gerados a partir de uma
entrada BoW com intervalo de N-Gram igual a [1, 1] e subconjunto de treino refor¢ado
com as sentencas ofensivas presentes no conjunto de dados secundério.

Sendo assim, é notério que a aplicagao do reforco piorou a performance do algo-

ritmo Random Forest nos cenérios analisados. No entanto, apesar de ter aumentado
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a quantidade de predigoes erradas para as sentencas negativas para discurso de 6dio
em 49%, o reforco na etapa de treinamento aumentou também a quantidade de
acertos em relagao as sentengas positivas em 27% para o caso em anélise. Ainda

assim, a nao utilizagao do reforco concedeu ao Random Forest, no caso mostrado

pela figura [£.13], o valor de 0,6 de F1.

Seguidamente, sao apresentados exemplos de frases presentes no conjunto de
dados principal, as quais aparecem em seu estado original, isto €, sem a utilizagao de
nenhuma técnica de preprocessamento. Essas frases, conhecidas como tweets, foram
erroneamente classificadas pelo modelo mencionado acima, através do qual obteve-se
um F1 de 0,6. Portanto, as sentencas a seguir compoem os grupos de falsos positivos

e falsos negativos do subconjunto de teste predito pelo algoritmo Random Forest.

Exemplos de falsos positivos:

1. "ela eh sapatao eh larissa joga ideia vai q ela se encanta”
2. "tem nada de gorda e feia, smp foi linda nenem"”

3. "so reparer nas tetona da ana paula mesmo, a merda que vcs escrevem eu ja

nem me surpreendo mais”

4. "a sorosmidia tenta de todas as maneiras fazer o ocidente engolir os refugiados.
aqui nao neném”

xemplos de falsos negativos:
E los de falso tivo
1.7 mei ' da pela russia d b i b
. "a crimeia foi ocupada pela rissia durante o governo obama. serd que obama

foi muito bonzinho com a rissia?"

2. "mem as proprias candidatas votam nelas mesmas”

3. "uns tem saco, nos temos culhoes I

4. "era obvio que o estadio do palmeiras tambem ia cair”
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Essas sentencas auxiliam no processo de analise do resultado das predi¢oes, uma
vez que elas permitem que se faga um comparativo entre o que foi rotulado como
discurso de 6dio ou nao e o que foi classificado pelo modelo. No caso dos exemplos
de falsos positivos, é possivel notar que existem palavras, as quais aparecem com
grande frequéncia na nuvem de palavras da classe ofensiva apresentada na figura [4.4]
Por mais que a sentenca, nao seja enquadrada como discurso de 6dio, a presenca

dessas palavras tornam dificil a correta classificacao dessas sentencas aparentemente.

Em relacao aos falsos negativos, os quais sao sentengas que contém o discurso de
6dio segundo o processo de anotacao do conjunto de dados principal, ao contrario
dos falsos positivos, as palavras que aparecem com frequéncia na classe ofensiva
quase nao ocorrem nas sentencas. Além disso, o contexto das frases é de dificil
interpretacao e a auséncia de palavras intrinsecas a esse tipo de discurso torna ainda

mais complexa a classificacao dessas sentencas.



Capitulo 5

Conclusoes

Nesse capitulo, serao descritas as consideracoes finais a respeito deste trabalho,

as limitagoes associadas a ele e as perspectivas de possiveis trabalhos futuros.

5.1 Consideragoes finais

A identificagdo do discurso de 6dio na Internet permanece sendo, ndao s6 um 6bice
enfrentado pelas corporacoes que gerenciam as plataformas de midias sociais, mas

também uma necessidade daqueles que sao os maiores alvos desse tipo de discurso.

O processo de automatizacao da identificagao do discurso de 6dio através do
dominio de classificacao textual baseada em aprendizado de méquina é uma solugao
muito promissora para o problema. No entanto, existem muitos desafios presentes

em cada etapa da implementacao desse tipo de solugao.

Nesse contexto, o trabalho em questao propos o desenvolvimento de uma fer-
ramenta de deteccao do discurso de 6dio online em portugués. Para isso, foram
realizados experimentos combinando diferentes entradas e algoritmos de classificacao
na busca pela combinagao com a melhor performance segundo a métrica F1. Além

disso, diversas analises relacionadas aos resultados foram apresentadas.

Nos experimentos associados as combinagoes das entradas com os algoritmos de

aprendizado de maquina, ocorreu a aplicacao do refinamento de hiperparametros no
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algoritmo Random Forest e a analise da adigao de sentengas ofensivas retiradas de
um segundo conjunto de dados utilizado como refor¢o na fase de treinamento dos

algoritmos.

5.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Na secao em questao, serao explicitados possiveis pontos de melhoria, os quais
poderao ser desenvolvidos futuramente a partir deste trabalho. Além disso, serao

apresentados os aspectos limitantes identificados ao longo de seu desenvolvimento.

Em Zhang e Luo (2018)), os autores esclarecem que é muito mais dificil identificar
o discurso de 6dio do que apontar quando ele nao esta presente. Os resultados
apresentados através da execucao dos experimentos reforcam que a identificacao do
discurso de 6dio é uma tarefa complexa. No experimento que resultou na melhor
performance alcancada neste trabalho, segundo a métrica F1, é possivel verificar esse
ponto, pois 82% das sentencas nao odiosas foram preditas corretamente contra 59%

dos acertos relacionados as sentengas odientas.

Através do experimento que alcangou a melhor performance, ao analisar as
sentengas presentes nos falsos positivos e falsos negativos, notou-se que o processo de
anotacao do conjunto de dados textual com enfoque no apontamento do discurso de
6dio é uma das etapas mais importantes da construcao da base de dados. Isso porque,
segundo |Abro et al.| (2020]), um dos fatores que torna a identificacdo automaéatica do
discurso odiento algo desafiador sao as divergéncias em relagao as diferentes defini¢oes
do discurso. Dessa forma, o processo de anotagao precisa levar em consideragao a

questao de qual defini¢ao utilizar como norte.

Além disso, ainda hé a complexidade associada com a integragao de dois conjuntos
de dados que, apesar de se encaixarem no mesmo dominio, possuem processos de
construcao distintos. A estratégia de integragao pensada neste trabalho consistiu
em reforcar a base de dados principal com os dados anotados para discurso ofensivo
presentes na base de dados secundéria na fase de treinamento dos algoritmos. Essa

integracao foi realizada com o objetivo de lidar com o desbalanceamento entre as
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classes que ocorre nos dois conjuntos de dados.

No entanto, a integracao diminuiu significativamente o desempenho do algoritmo
Random Forest que passou pelo refinamento de hiperparametros uma vez em cada
experimento. Ao atuar em conjunto com o refor¢o na fase de treinamento, o algoritmo
conseguiu aumentar sua capacidade de identificar o discurso de 6dio, porém diminuiu

muito seus acertos ao predizer as sentencas que nao continham o discurso.

Como, até o momento, s6 existem duas bases de dados na lingua portuguesa
mapeadas no Hate speech data, um possivel trabalho futuro seria a confeccao de
um conjunto de dados anotado para o discurso de 6dio em portugués grande o
suficiente para evitar o desbalanceamento das classes existentes. O processo de
anotacao poderia permitir, nao s6 a realizacao de modelos de classificacao binaria,
mas também a possibilidade de realizar tarefas de multiclassificagao, ja que o discurso

de 6dio possui também suas ramifica¢oes como afirmam |[Fortuna e Nunes| (2018).

A representagao estruturada do conjunto de dados gerada com o Word2 Vec utilizou
uma técnica bésica, onde os vetores das palavras nas sentencas sao combinados em
um s6 por meio da média aritmética realizada entre eles. Como perspectiva de
melhoria, essa combinacao dos vetores poderia ocorrer através de técnicas mais
complexas como a proposta em |Djaballah, Boukhalfa e Boussaid| (2019) que se trata

de uma média ponderada capaz de performar melhor que as técnicas tradicionais.

Outros pontos de melhoria sao os relacionados aos experimentos, onde o refi-
namento de parametros poderia ser ampliado para todos os algoritmos utilizados
neste trabalho. Além disso, como foi feito em |Gaydhani et al.| (2018]), poderiam
ser comparadas as duas formas de implementagao da técnica de Term Frequency -
Inverse Document Frequency, ja que, no trabalho em questao, somente foi utilizada

a implementacao ja pré-definida no moédulo TfidfVectorizer.
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