UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E BIOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO

JOAO VITOR DOS SANTOS VAZ
Orientador: Prof®. Dr. Jadson Castro Gertrudes

DETECCAO DE DISCURSOS RACISTAS NO TWITTER: UMA
ABORDAGEM BASEADA EM PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

Ouro Preto, MG
2024



UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E BIOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO

JOAO VITOR DOS SANTOS VAZ

DETECCAO DE DISCURSOS RACISTAS NO TWITTER: UMA ABORDAGEM
BASEADA EM PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL E APRENDIZADO
DE MAQUINA

Monografia apresentada ao Curso de Ciéncia da Com-
putacdo da Universidade Federal de Ouro Preto como
parte dos requisitos necessdrios para a obtencdo do grau

de Bacharel em Ciéncia da Computagao.

Orientador: Prof®. Dr. Jadson Castro Gertrudes

Ouro Preto, MG
2024



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E BIOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO

FOLHA DE APROVACAO

Jodo Vitor dos Santos Vaz

Deteccao de discursos racistas no Twitter: uma abordagem baseada em Processamento de Linguagem
Natural e Aprendizado de Maquina

Monografia apresentada ao Curso de Ciéncia da Computacao da Universidade Federal
de Ouro Preto como requisito parcial para obtencdo do titulo de Bacharel em Ciéncia da Computacdo

Aprovada em 15 de Janeiro de 2024.

Membros da banca

Jadson Castro Gertrudes (Orientador) - Doutor - Universidade Federal de Ouro Preto
Amanda da Silva Oliveira (Examinadora) - Bacharel - Universidade Federal de Ouro Preto
Valéria de Carvalho Santos (Examinadora) - Doutora - Universidade Federal de Ouro Preto

Jadson Castro Gertrudes, Orientador do trabalho, aprovou a versao final e autorizou seu depdsito na Biblioteca
Digital de Trabalhos de Conclusdo de Curso da UFOP em 15/01/2024.

eil Documento assinado eletronicamente por Jadson Castro Gertrudes, PROFESSOR DE MAGISTERIO
ﬁmm‘ﬁ f_ﬁ SUPERIOR, em 18/01/2024, as 10:17, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art.
62, § 19, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

eletrdnica

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n? 23109.000320/2024-32 SEI n2 0653962



Dedico este trabalho a todos aqueles que alimentam meus sonhos.



Agradecimentos

A Universidade Federal de Ouro Preto, sou imensamente grato por ter me proporcionado
uma educacao de qualidade e por ter sido fundamental em minha formacao académica. Agradeco
a todos os professores e colaboradores que, com dedica¢do e comprometimento, contribuiram

para o meu crescimento e desenvolvimento ao longo dos anos.

A minha querida v6 e minha amada mae, ndo existem palavras suficientes para expressar
minha gratidao. Voc€s sempre acreditaram em meu potencial € me mostraram que € possivel
realizar sonhos, mesmo diante de adversidades. No amor, o apoio e os ensinamentos que recebi

de vocés sdo inestimdveis. Sou eternamente grato por tudo o que fizeram por mim.

A politica de agdes afirmativas, por me darem a possibilidade de ingressar na graduagao,
e aos programas de permanéncia estudantil, que forneceram suporte financeiro durante minha
jornada académica. Esses programas foram essenciais para que pessoas como eu pudessem ter

uma trajetéria académica menos tortuosa.

Aos amigos que conheci durante minha trajetéria na UFOP, cada um de vocés deixou
uma marca especial em minha vida. Compartilhamos momentos de aprendizado, superagdo e
diversao, e essas memorias serao sempre valorizadas. Obrigado por fazerem parte da minha

jornada e por tornarem os dias na universidade mais significativos e especiais.

Ao meu orientador, Jadson Castro, homem preto do mesmo territério que eu, que acreditou
na minha pesquisa e me auxiliou do inicio ao fim com toda atencdo e carinho. Saio da graduagao

com um amigo e futuro colega de pesquisa e profissao.

Ao meu amor, que foi uma fonte constante de apoio e for¢a ao longo dessa pesquisa. Sua
presenca e encorajamento foram fundamentais para minha motivacdo e perseveranca. Obrigado

por estar ao meu lado e acreditar em mim.

Por fim, agradego a Deus por todas as oportunidades, bén¢aos e protecdes concedidas ao

longo dessa jornada. Sua presengca em minha vida é uma fonte de fortaleza e gratidao.

A todos que contribuiram direta ou indiretamente para a realizag¢ao deste trabalho, meu

sincero agradecimento. Cada um de vocés teve um papel importante e especial nessa conquista.



Resumo

O crescimento notdvel das redes sociais tem sido acompanhado pelo aumento significativo na
disseminac¢do de discursos racistas nesses ambientes. Isso tem suscitado um interesse crescente
em estudos relacionados a essa problemadtica. No entanto, hd a existéncia de uma lacuna no
ambito da pesquisa, particularmente no contexto da lingua portuguesa. O presente trabalho
visa contribuir nessa area por meio da utilizagdo de técnicas de Aprendizado de Mdquina e
Processamento de Linguagem Natural. O objetivo central € realizar a juncdo de bases de dados
pertinentes da literatura e aplicar uma série de etapas de pré-processamento de texto. Além disso,
ha a utiliza¢ao de duas técnicas de balanceamento de dados: undersampling e oversampling,
bem como a extracdo de /N-gramas e a utilizacao dos algoritmos de Aprendizado de Médquina
Supervisionado conhecidos como Regressao Logistica, Support Vector Machine (SVM) e Naive
Bayes. Avaliagdes abrangentes sdo realizadas, incluindo a validagdo cruzada k-fold, utilizando
métricas como acurdcia e Fl-score. Os resultados dos testes demonstram que, com base na
métrica de acurdcia, o melhor resultado € alcancado através do uso do modelo Regressao Logistica
registrando uma mediana de aproximadamente 93%. Em todas as combina¢des de n-gramas

testadas, o modelo de oversampling exibe um desempenho superior.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Processamento de Linguagem Natural. Racismo.

Twitter.



Abstract

The remarkable growth of social networks has been accompanied by a significant increase in
the spread of racist discourses within these environments. This has sparked a growing interest in
studies related to this issue. However, there is a gap in research, particularly within the context of
the Portuguese language. The present work aims to fill this gap through the application of Machine
Learning techniques and Natural Language Processing. The main goal is to merge relevant
databases from the literature and apply a series of text pre-processing steps. In addition, two data
balancing techniques are used: undersampling and oversampling, as well as the extraction of
N-grams and the use of Supervised Machine Learning algorithms known as Logistic Regression,
Support Vector Machine (SVM), and Naive Bayes. Extensive evaluations are carried out, including
k-fold cross-validation, using metrics such as accuracy and F1-score. The test results show that,
based on the accuracy metric, the best result is achieved through the use of the Logistic Regression
registering a median of approximately 93%. In all tested n-gram combinations, the oversampling

model exhibits superior performance.

Keywords: Machine Learning. Natural Language Processing. Racism. Twitter.
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1 Introducao

Na contemporaneidade, as redes sociais desempenham um papel fundamental na comuni-
cacdo, pois conectam pessoas € permitem o compartilhamento de ideias, opinides e experiéncias.
O X - anteriormente chamado de Twitter! -, em particular, tem se estabelecido como um ambiente
amplamente utilizado para interagdo social. No Brasil, o Twitter tem o quarto maior nimero de
usudrios ativos, chegando a aproximadamente 24 milhdes de pessoas em janeiro de 2023 (Statista,
2023), o que atesta a magnitude e faz valer a eficiéncia desta rede. No entanto, sua dinamicidade
propicia também a rdpida disseminagao de opinides e discursos de 6dio, tornando-se um ambiente

responsdvel por reforcar problemadticas sociais, como o racismo.

Para uma leitura analitica dos discursos racistas em um ambiente de interagcdo social,
€ fundamental considerar o conceito de raga, especialmente no contexto do Brasil. Durante o
periodo colonial, a raga foi utilizada como um dispositivo desumanizador para justificar a invasao,
sequestro e escravizacio da populacdo africana (GUIMARAES, 1999). Desde entiio, observa-se
uma evolucao da propagacao do racismo, transitando de uma expressao explicita para uma forma
mais sutil e implicita. Dentro desse contexto, o Twitter desempenha um papel significativo, tanto

na amplificacdo quanto na proliferacao desse fendmeno.

A Ciéncia da Computacdo, em parceria com os movimentos sociais e individuos engajados,
pode desempenhar um papel crucial na reparagdo de desigualdades historicamente construidas.
Através do desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas, € possivel abordar essas probleméticas
e promover a implementagao eficaz de medidas reparadoras. Nesse sentido, destacam-se os
usos do Aprendizado de Médquina e do Processamento de Linguagem Natural como mecanismos
essenciais para combater o racismo e contribuir para a desnaturalizacdo das relacdes étnico-raciais
no Brasil. Essas abordagens tecnoldgicas t€ém o potencial de identificar e confrontar vieses e

discriminacoes, contribuindo para uma sociedade mais equitativa.

A literatura académica apresenta desfalques referentes a estudos relacionados a identifi-
cacdo do discurso racista na linguagem portuguesa, particularmente no contexto especifico do
Twitter. Compreender e combater efetivamente o racismo nesse ambiente digital requer uma
andlise aprofundada e uma abordagem direcionada. Dessa forma, a presente pesquisa busca
contribuir com o preenchimento dessa lacuna ao explorar e aprimorar abordagens algoritmicas
para a predi¢ao de comentdrios racistas direcionados a pessoas negras no Twitter. A investigacao
propde a combinagdo de diversos algoritmos com o objetivo de aperfeicoar a precisdo e a eficicia

na deteccao desses contetidos na plataforma.

Este estudo contribui para a promocdo de um ambiente on-line mais seguro, além de

fornecer subsidios tedricos e praticos para pesquisadores, profissionais e gestores interessados

L' https://twitter.com/
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em compreender e combater o racismo nas redes sociais. Ao fortalecer os estudos sobre o tema,

a pesquisa amplia o conhecimento cientifico acerca do discurso racista no Twitter.

1.1 Justificativa

A disseminacdo de discursos racistas nas plataformas digitais, como o Twitter, representa
um problema social significativo. No entanto, compreender e combater efetivamente esses discur-
sos sdo desafios complexos devido a imensa quantidade de informacdes geradas a cada minuto

nas redes sociais.

Nesse contexto, surge a necessidade de preencher uma lacuna de pesquisas relacionadas
a predicao de discursos racistas no Twitter, especialmente quando se trata da lingua portuguesa.
Diante da escassez de estudos aprofundados nesse dmbito, este trabalho propde-se a desenvolver
um estudo direcionado. Ao concentrar-se na lingua portuguesa, o estudo busca preencher uma
falta significativa de investigacdes nessa drea especifica. Através da aplicacdo de técnicas de PLN
e Aprendizado de Mdquina, espera-se suprir parte dessa caréncia e contribuir para o avanco do

conhecimento nesse campo de pesquisa.

Este trabalho ndo apenas beneficia os especialistas em PLN e Aprendizado de Mdquina,
mas também profissionais de dreas como direitos humanos, politicas publicas e comunicagao,
que buscam solucdes inovadoras para combater a disseminacao do discurso de édio nas redes
sociais. Portanto, este estudo justifica-se pela necessidade de preencher a lacuna existente, a
falta de pesquisas aprofundadas na lingua portuguesa, a oportunidade de desenvolver abordagens
eficazes para a predicdo e prevencao de discursos racistas, bem como o potencial impacto social

positivo em diferentes dreas profissionais.

1.2 Objetivos

Abaixo estdo os objetivos do presente trabalho, divididos em Objetivo Principal e Objeti-

vos Especificos:

1.2.1 Objetivo Principal

Com o objetivo de aprimorar a detec¢do de textos racistas, propde-se o desenvolvimento de
classificadores eficientes, que empregam técnicas avangadas de PLN e Aprendizado de Maquina.
Essa abordagem envolve a integracdo de algumas bases de dados coletadas do Twitter, a fim de
ampliar a cobertura e a representatividade dos dados utilizados para treinamento e validag¢do do

modelo.
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1.2.2 Objetivos Especificos

1. Coletar bases de dados do Twitter em trabalhos ja desenvolvidos, que contenham textos

relacionados a diferentes contextos, como racismo e outras formas de discriminacao.

2. Realizar o pré-processamento dos dados, aplicando técnicas de limpeza, normalizacdo e

tratamento de texto, a fim de obter um conjunto de dados pronto para andlise e modelagem.

3. Explorar e aplicar técnicas de Aprendizado de Maquina Supervisionado, como algoritmos

de classificacdo, para treinar modelos capazes de identificar textos racistas.
4. Avaliar e comparar a performance dos modelos desenvolvidos usando métricas apropriadas.

5. Documentar os resultados obtidos as principais descobertas sobre a identificacdo de textos

racistas em dados do Twitter.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte maneira:

Capitulo 1 - Neste capitulo, foram apresentados o contexto da aplicac¢do, a problematica
a ser abordada e solucionada, a justificativa para o desenvolvimento do trabalho e os objetivos a

serem alcangados por meio da aplicacao.

Capitulo 2 - Neste capitulo, é apresentada uma abordagem minuciosa dos conceitos-
chave adotados na elaboragdo deste trabalho, proporcionando uma compreensao aprofundada
dos fundamentos necessarios para o seu desenvolvimento. Na secao 2.5, sdo realizadas andlises

criticas e abrangentes de trabalhos anteriores relacionados ao tema de pesquisa proposto.

Capitulo 3 - Neste capitulo, € apresentada uma descri¢do detalhada da arquitetura adotada

para a realizagc@o do trabalho, juntamente com os resultados obtidos.

Capitulo 4 - Neste capitulo, sdo apresentadas as principais conclusoes e reflexdes acerca
dos resultados do estudo. Além disso, discute-se a possibilidade de continuidade do trabalho,

explorando potenciais caminhos para pesquisas futuras ou aprofundamento do tema abordado.



2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, hd a contextualizacao do tema abordado no trabalho, por meio da apresen-
tacdo de uma fundamentagao tedrica sélida, que engloba conceitos essenciais para a compreensao

da pesquisa em questao.

2.1 Racismo

O racismo pode ser descrito como uma forma sistematica de discrimina¢do baseada na
raga, que se manifesta por meio de préticas conscientes ou inconscientes (ALMEIDA, 2019).
Além disso, essa concepgdo hierarquiza grupos humanos baseado na raca, com uma escala que
varia de superior a inferior. Em consonincia com aquilo proposto por Almeida, (SOUZA, 2021),
ao argumentar acerca da vivéncia da pessoa negra numa sociedade que elenca a raca branca como
superior, afirma que “Ser negro € ser violentado de forma constante, continua e cruel, sem pausa
ou repouso, por uma dupla injuncao: a de encarnar o corpo e os ideais de Ego do sujeito branco

e a de recusar, negar e anular a presenca do corpo negro.”

A jungdo dessas perspectivas demonstra que o discurso racista, quando direcionado as
pessoas negras, se utiliza de critérios sociais, culturais ou religiosos para violentar o sujeito negro
nas diversas instincias de sua vivéncia. Essas referéncias contribuem para a compreensao do
racismo como um fendmeno complexo que afeta tanto as estruturas sociais quanto a experiéncia
subjetiva das pessoas negras. O racismo, portanto, fundamenta-se na busca por justificar desi-
gualdades e discriminag¢des com base na raga, promovendo a supremacia de certos grupos em

detrimento de outros.

No contexto brasileiro, a legislacdo desempenha um papel fundamental no enfrentamento
do racismo, sendo um exemplo significativo a Lei 7.716/89, conhecida como Lei do Racismo.
Conforme informacdes obtidas no ACS (2021), essa lei estabelece punicdes para condutas
discriminatdrias e preconceituosas com base em raga, cor, etnia, religido ou procedéncia nacional.
Seu principal objetivo € coibir praticas racistas, assegurando a igualdade de direitos e a protegdo

das vitimas de discriminacao racial.

2.1.1 Racismo virtual

No contexto brasileiro, o racismo virtual tem se tornado uma preocupacao crescente.
Dados coletados por Trindade (2020) revelam que os discursos de ddio racistas direcionados a
pessoas negras t€ém aumentado significativamente nos ultimos anos. Um mapeamento realizado

por Pereira et al. (2016) no Facebook' e no Twitter identificou um total de 32.376 mengdes de

I https://www.facebook.com/
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cunho racista, sendo que 97,6% dessas meng¢des eram direcionadas a individuos negros. Isso
evidencia a frequéncia e a intensidade dos ataques racistas nas redes sociais contra a populacao
negra. Além disso, de acordo com Boehm (2018), em 2017 foram registrados 63.698 casos de
discursos de 6dio no ambiente virtual brasileiro, e aproximadamente um terco desses casos eram
de cunho racista. Essa estatistica reforca a relevancia do racismo como uma forma predominante

de discurso de 6dio nas plataformas online.

Esses dados apontam para a urgéncia de combater o racismo virtual, que ndo apenas
perpetua a discriminagdo e a desigualdade racial, mas também causa danos as vitimas, em
especial aos sujeitos que se identificam como negros no contexto brasileiro. A detec¢ao de
discursos racistas no Twitter, por meio de abordagens baseadas em Aprendizado de Mdquina e

PLN, torna-se fundamental para monitorar e combater esses comportamentos.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O PLN € uma area de pesquisa que tem como foco a interacdo entre computadores e a lin-
guagem humana. Seu objetivo € capacitar os sistemas computacionais a compreender, interpretar,
manipular e gerar linguagem humana de maneira natural e eficiente. Nesse sentido, o desenvolvi-
mento de algoritmos e técnicas é fundamental para viabilizar extra¢des de significados dos textos,
respostas a perguntas, traducio de idiomas, resumo de documentos, andlise de sentimentos em
redes sociais, entre outros. Essas capacidades do PLN tém aplicacdo prética em diversas dreas,
proporcionando beneficios tanto para o avango da pesquisa cientifica quanto para a solu¢ao de

problemas reais.

O PLN engloba uma série de etapas, como normaliza¢do, remocao de stop words, tokeni-
zacdo, definicdo de n-gramas, entre outras. Nas proximas se¢oes, cada uma dessas técnicas serd

detalhadamente descrita, proporcionando uma compreensao mais profunda sobre o assunto.

2.2.1 Normalizac¢ao

De acordo com Dias (2021), esse € o processo utilizado para garantir a padronizacao
minima dos textos, de modo que todos possuam o mesmo formato e sejam tratados de forma
consistente e sem ambiguidades. Isso envolve converter todos os textos para letras mindsculas,
pois o uso de letras maiusculas e mindsculas pode resultar em diferentes representacdes da
mesma palavra. Além disso, sdo removidos URLSs, simbolos, nimeros, entre outros elementos
irrelevantes para a andlise. A remog¢ao de simbolos e nimeros permite que o foco se concentre nas
palavras-chave e no significado do texto. Em algumas situacdes, simbolos, pontuacdo e nlimeros
podem adicionar ruido ao texto, especialmente em dados textuais nao estruturados, como redes
sociais. A remoc¢ao desses elementos pode melhorar a qualidade dos dados e a eficdcia das

analises.
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2.2.2 Remocao de Stop words

Segundo a literatura académica, ¢ amplamente reconhecido que palavras como artigos,
conjungdes e preposicdes sdo comumente denominadas stop words ou palavras de parada. Essas
palavras, em geral, ndo possuem relevancia significativa para o processamento do texto nem para
os mecanismos de aprendizagem. Com o intuito de mitigar o impacto dessas palavras, emprega-se
a técnica conhecida como remocdo de stop words. Essa técnica tem como finalidade primordial
a redugdo da quantidade de termos a serem processados, bem como a eliminagdo de termos

considerados desnecessdrios durante o processo de anélise textual Ferreira (2019).

A Figura 2.1 explicita o que Dias (2021) subentende como stop words na lingua portuguesa

do Brasil.

StopWords

a, 4, ao, aos, aquela, aquelas, aquele, agueles, aquilo, as, as, ate, com, como, da, das, de, dela, delas, dele, deles, depois, do, dos,
e. & ela, elas, ele. eles, em, entre. era, eram. €ramos, €553, £55a5, €55, esses, esta, esta, estamos, estdo, estar, estas, estava.
estavam. estdvamos, este, esteja, estejam, estejamos, estes, esteve, estive, estivemos, estiver, estivera, estiveram, estivéramos.
estiverem, estivermos, estivesse, estivessem, estivessemos, estou, eu, foi, fomos, for, fora, foram, féramos, forem, formos, fosse,
fossem, fossemos, fui, ha, haja, hajam, hajamos, hio, havemos, haver, hei, houve, houvemos, houver, houvera, houvera, houveram,
houvéramos, houverdo, houverei, houverem, houveremos, houveria, houveriam, houveriamos, houvermos, houvesse, houvessem,
houvéssemos, isso, isto, ja. Ihe, Ihes, mais, mas, me, mesmo, meu, meus, minha, minhas. muito, na. ndo, nas, nem, no, nos, nas.
nossa, Nossas, N0sso, NOSSOS, NUM, NUMAa, O, 0S, ou, para, pela, pelas, pelo, pelos, por, qual, quando, que, gquem, sdo, se, seja.
Sejam, sejamos, Sem, Ser, Sera, Serdo, serel, Seremos, seria, seriam, seriamos, seu, seus, 50, Somos, sou, sua. suas, também, te,
tem, t&ém, temos, tenha, tenham, tenhamos. tenho, terd, terdo, terei, teremos, teria, teriam, teriamos, teu, feus, teve, tinha, tinham.
tinhamos, tive, tivemos, tiver, tivera, tiveram, tiveramos, tiverem, tivermos, tivesse, tivessem, tiveéssemos, tu, tua, tuas, um, uma, voce,
VOCEs, VoS

Figura 2.1 — Stop words em Portugués do Brasil

2.2.3 Tokenizacao

De acordo com Anchiéta et al. (2021), a tokenizagao € o processo de dividir um texto em
tokens, que podem ser palavras, nimeros, simbolos ou outros elementos. Alguns tokenizadores
usam espacos, tabulacdes e quebras de linhas como separadores, enquanto outros também
consideram os sinais de pontuacao como separadores. Essa abordagem varia dependendo do

tokenizador utilizado.

2.24 N-gramas

N-gramas sdo estruturas de dados amplamente utilizadas em PLN e mineracdo de textos.
Essas estruturas representam sequéncias de n palavras, letras, silabas ou fonemas, dependendo da
abordagem adotada, com o objetivo de analisar textos e extrair informacdes linguisticas relevantes
(BRODER et al., 1997). A abordagem estatistica dos n-gramas permite a analise da frequéncia de
palavras e a identificagdo de padrdes linguisticos especificos presentes nos textos. Ao examinar

cada par, tripla ou conjunto de palavras que ocorrem juntas, € possivel obter dados valiosos sobre
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a co-ocorréncia de termos dentro do corpus em andlise. Isso permite uma compreensao mais

profunda das relagdes entre as palavras e a estrutura geral do texto.

2.3 Aprendizado de Maquina

Segundo Paiva, Silva e Moura (2020), Aprendizado de Médquina é uma drea que se desen-
volve no contexto cientifico, focada na constru¢do de algoritmos com a capacidade de aprender a
partir de experiéncias, resultando em um aprimoramento progressivo do desempenho por meio
da interacdo com novas informagdes. Nesse sentido, sdo desenvolvidos e utilizados modelos
com base em dados, visando aprender e otimizar seu desempenho. Esses modelos sdo treinados
utilizando algoritmos e técnicas especificas, com o intuito de extrair padrdes e informacdes dos
dados, possibilitando a realizacdo de previsodes e tomada de decisdes embasadas nesse apren-
dizado. E, de acordo com Haykin (2009), dentro desse campo cientifico, é possivel identificar
trés categorias fundamentais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e

aprendizado semi-supervisionado.

Os estudos conduzidos por Carvalho (2021) e a pesquisa realizada por Paiva e Escovedo
(2021) abordam as modalidades de aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisi-
onado. No primeiro, o sistema possui conhecimento prévio do ambiente e utiliza conjuntos
de dados previamente rotulados para aprender os padrdes existentes. Dessa forma, quando sao
apresentados novos dados nao rotulados, o algoritmo utiliza o conhecimento adquirido para
realizar a classificagdo. Ja no aprendizado ndo supervisionado, o sistema aprende através da
criagdo de representagdes internas com base nas caracteristicas das entradas, explorando os dados
em busca de padrdes e relacionamentos, sem depender de informacdes prévias sobre os resultados
esperados durante o treinamento. No presente trabalho, avaliaremos algoritmos supervisionados

na classificacao de textos racistas.

2.3.1 Técnicas de Aprendizado de Maquina Supervisionado

Nesta subsecio, serdo apresentados os algoritmos empregados na elaboracdo deste traba-

lho, os quais serdo utilizados para atingir os objetivos especificos.

2.3.1.1 Regressao Logistica

Regressdao Logistica € uma técnica que utiliza fundamentos matematicos para estimar
probabilidades ao empregar a func¢ao logistica (HARRISON, 2019). Além disso, € importante
destacar que, conforme elucidado por Gonzalez (2018), Regressao Logistica € uma abordagem

técnica empregada na modelagem de previsoes.

Nesse contexto, um modelo € construido para a varidvel dependente com base em va-
ridveis independentes. Uma caracteristica central desta técnica reside na sua aplicabilidade a

cendrios em que a varidvel dependente apresenta valores categdricos ou bindrios, ja que é um
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algoritmo utilizado para prever o valor de um desses fatores com base no outro. Essas previsodes

frequentemente se manifestam em um conjunto limitado de resultados, tais como "sim"ou "ndo".

De acordo com Minussi, Damacena e Jr (2002), o modelo de Regressao Logistica pode

ser descrito conforme a Equacao 2.1:

1
PY=1)= 10— 2.1)
Onde g(x) diz respeito a Equacao 2.2:
g(x) = By + Py + Boa + ...+ Bpxy (2.2)

Os valores referentes ao segundo membro da Equagdo 2.2 sdo calculados por meio do
conjunto de dados empregando o método da méxima verossimilhanca. Este método tem como
objetivo encontrar uma combinacdo de coeficientes que otimize a probabilidade de observacao
da amostra (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

Com base nas discussdes de Géron (2022) e Minussi, Damacena e Jr (2002) sobre a
classificagdo de dados, torna-se evidente que a discriminacdo acontece em dois grupos de acordo

com as especificacoes descritas a seguir:

e Caso P(Y =1) > 0.5,entdo Y = 1;

* Em divergéncia ao caso anterior, classifica-se Y = 0.

Por fim, é importante ressaltar que esse método encontra aplicagdes diversificadas, possi-
bilitando a modelagem de relacdes complexas entre varidveis e as probabilidades associadas a

inclusdo em uma classe especifica.

23.1.2 SVM

O modelo de classificagdo SVM busca criar um hiperplano para distinguir entre duas
classes. O hiperplano € um limite de decisdo que permite a previsdo de rétulos com base em um

ou mais vetores de caracteristicas.

A particularidade do hiperplano no SVM € que ele € orientado de maneira a maximizar
a distancia até os pontos de dados mais proximos de cada classe. Estes pontos, que estdo mais
proximos ao hiperplano e, portanto, t€tm maior influéncia na sua orientagdo e posi¢ao, sao
conhecidos como vetores de suporte (HUANG et al., 2018).

Considerando um conjunto de treinamento rotulado: (21, 41), .., (Zs, yn), onde z; € R?

ey; € {—1,+1}, cada z; representa um vetor de caracteristicas e cada y; representa o rétulo da
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classe de um composto de treinamento 7. Neste contexto, o hiperplano pode ser definido pela
seguinte Equacgdo 2.3:
wr’ +b=0 (2.3)

Nesta equacdo, w € o vetor de peso, x € o vetor de caracteristicas de entrada, e b € o viés. O vetor
de peso w e o viés b devem satisfazer as seguintes desigualdades para todos os elementos do

conjunto de treinamento:

wrl +b>4+1, se y=1 ou wzl +b< -1, se y=—1 2.4)

O principal objetivo de treinar um modelo SVM € encontrar os valores de w e b que ndo
apenas separam os dados corretamente, mas também maximizam a distancia entre o hiperplano e
os vetores de suporte mais proximos (HUANG et al., 2018). A maximizacdo desta distancia é

fundamental para garantir a robustez do modelo.

2.3.1.3 Naive Bayes

O modelo Naive Bayes é baseado no teorema de Bayes e pressupde a independéncia
condicional entre os recursos ou atributos dos dados (ZHANG, 2004). Essa suposicao de inde-
pendéncia facilita o cédlculo das probabilidades condicionais para cada classe, tornando o modelo

eficiente em termos computacionais.

Quando se utiliza o classificador Naive Bayes para fazer previsdes em novas instancias,
o resultado é aproximado por P(C' = y;|X), isto é, a probabilidade dessa instdncia X =

x1, T3, ..., T pertencer a classe y;.

A probabilidade de uma instancia pertencer a classe y; dado o conjunto de recursos X ¢é

dada pela Equacao 2.5:

P(C =) P(X|y;)
P(X)

P(C =y X) = (2.5)

Onde:

* P(C = y;) é aprobabilidade a priori da classe y;, ou seja, a probabilidade de encontrar

uma instancia pertencente a essa classe no conjunto de dados de treinamento;

» P(X]|y;) é a probabilidade condicional dos recursos X dada a classe y;, que representa a
probabilidade de observar o conjunto de recursos X nas instincias da classe y; no conjunto

de treinamento;

» P(X)éaprobabilidade marginal do conjunto de recursos X, que é utilizada para normalizar
a probabilidade e garantir que a soma de todas as probabilidades condicionais seja igual a
1.
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O algoritmo usa essas probabilidades para determinar a probabilidade de uma instancia
pertencer a cada classe possivel e, assim, realiza a classificacdo com base na classe que apresenta
a maior probabilidade. Uma das vantagens do Naive Bayes € que ele permite o treinamento em

uma tnica passagem pelo conjunto de dados.

2.4 Meétricas de Avaliacao

No contexto de um modelo de Aprendizado de M4quina, a avaliacdo do desempenho é
um passo crucial apds a sua construcao. Para esse propdsito, € indispensavel utilizar métricas
de avaliacao capazes de mensurar a eficicia do modelo desenvolvido. Cada uma das métricas
empregadas nesse processo proporciona informacdes sobre o desempenho do modelo. A selecdo
adequada das métricas € de suma importancia para realizar uma avaliacio precisa e obter uma

compreensdo abrangente do desempenho do classificador.

2.4.1 Acuracia

Acurdcia é uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao
e € definida como a razdo entre o nimero de predicdes corretas e o total de exemplos no conjunto
de teste (HARRISON, 2019). A Equacao 2.6 apresenta a férmula da acurécia.

B VP+VN
 VP+FP+VN+FN

(2.6)

Onde:

* VP corresponde a Verdadeiro Positivo;

VN ¢ Verdadeiro Negativo;

FP significa Falso Positivo;

FN representa Falso Negativo.

2.4.2 Fl-score

A medida Fl-score é uma métrica que leva em consideracdo a Precisao (P) e a Revocagao
(R). A Precisao € calculada como a propor¢ao de Verdadeiros Positivos (VP) para a soma de
Verdadeiros Positivos e Falsos Positivos (FP), conforme a Equagdo 2.7. J4 a Revocacao € a
propor¢ao de Verdadeiros Positivos para a soma de Verdadeiros Positivos e Falsos Negativos
(FN), conforme a Equacdo 2.8. O Fl-score realiza seu calculo utilizando a média harmonica

entre a Precisdo e a Revocacdo Harrison (2019), como descreve a Equacédo 2.9.
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VP
Pp=—" 7
VP+ FP @7
VP
"= vPLEN 29
2xPxR
Fy = ——— 2.
' P+R 29)

2.4.3 Validacao Cruzada K-fold

Conforme delineado por Castro e Ferrari (2017), a técnica conhecida como validacao
cruzada k-fold desempenha um papel crucial na avaliacdo de modelos. Essa abordagem se
baseia na divisao do conjunto de dados em & subconjuntos distintos. Em cada iteracdo, £ — 1
subconjuntos s@o empregados para o treinamento do modelo, enquanto o subconjunto restante
€ destinado ao teste. Esse ciclo de treinamento e teste € repetido & vezes, abrangendo cada um
dos k subconjuntos em diferentes momentos. Ao concluir o processo, a média dos desempenhos
obtidos nas bases de treinamento e teste € calculada. Esse valor médio € entdo adotado como um

indicador representativo da qualidade do modelo.

2.5 Trabalhos Relacionados

Alguns estudos tém sido realizados com o objetivo de identificar e classificar discursos
de 6dio e conteudos racistas em plataformas online, especialmente no Twitter. Cada um desses

estudos emprega diferentes abordagens, técnicas e algoritmos para atingir seus objetivos.

No estudo conduzido por Pelle e Moreira (2017), foram criados dois conjuntos de dados
a partir de comentdrios coletados no site de noticias G1'. Esses comentarios foram extraidos das
secoes de politica e esportes por meio de um web scraper utilizado para enviar solicitagcdes ao site e
baixar as pdginas HTML das noticias, a partir das quais os dados foram extraidos. Os comentarios
coletados foram classificados em ofensivos e nao ofensivos. Anotadores especializados foram
empregados para identificar os comentdrios ofensivos, que incluem, mas ndo se limitam a,
racismo, sexismo, homofobia e xenofobia. Algoritmos de aprendizado de maquina, como Naive
Bayes, Support Vector Machine e Random Forest, foram utilizados para classificar os dados.
Para validacdo dos resultados, foram realizadas comparagdes com estudos anteriores que se
concentraram na identificacao de discursos de 6dio em ingl€s, obtendo desempenhos semelhantes

a esses estudos.

Em um estudo similar, Nascimento (2019) comparou técnicas de Aprendizado de Maquina

supervisionado e abordagens de pré-processamento para classificar tweets contendo discurso de

' https://g1.globo.com/
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ddio. Utilizando dois conjuntos de dados, um em inglés e outro em portugués, o estudo fez uso de
trés modelos de classificacdo: SVM, Naive Bayes e Regressao Logistica. Os resultados indicaram
que a combina¢do de stemming, vetorizagdo TF-IDF e o classificador SVM foi a mais eficaz para
ambos os conjuntos de dados. Contudo, para o conjunto desbalanceado em portugués, o Naive
Bayes mostrou-se mais adequado. O estudo € uma contribuicdo relevante ao apresentar uma
abordagem eficaz para identificacdo automadtica de discursos de 6dio no Twitter, com destaque

para a criagdo de um conjunto de dados em portugués.

Em paralelo, o estudo de Castro (2019) compara abordagens de pré-processamento e
classifica¢do na identificagdo de discursos de 6dio em portugués. A pesquisa avalia estratégias de
pré-processamento e técnicas de classificacao aplicadas aos classificadores Naive Bayes e SVM.
Os resultados indicam que a combinacdo de sele¢do de atributos com undersampling apresenta
o melhor desempenho para a base de dados ’OffComBR?2’, enquanto a extracao de radicais
mostra resultados promissores para o conjunto "OffComBR3’. Ambos os estudos contribuem

significativamente para a deteccao de discursos de 6dio em plataformas publicas.

J4 Fortuna et al. (2019) buscaram enfrentar a escassez de dados rotulados em portugués
relacionados ao discurso de 6dio. Para isso, criaram um conjunto de dados rotulados hierar-
quicamente em 81 categorias diferentes, coletados via API do Twitter. Os resultados obtidos
demonstram que este conjunto € eficiente para treinar modelos de Aprendizado de Maquina na

deteccao de discurso de 6dio em portugués brasileiro.

Reis (2021), por sua vez, propuseram o desenvolvimento de um modelo de Aprendizado
de Mdquina para identificar comentdrios racistas no Twitter, avaliando a eficiéncia de algoritmos
como Naive Bayes, SVM e Regressao Logistica. A metodologia empregada focou na categorizagdo
orientada a categoria, com andlise adicional para verificar o contexto das postagens. Apesar dos
desafios identificados, como a necessidade de grande volume de dados e a complexidade da

linguagem nas redes sociais, a Regressao Logistica apresentou a melhor taxa de acuricia.

Por fim, Silva, Fernandes e Fernandes (2018) focaram na detec¢do e classificacao de
mensagens racistas em portugués no Twitter. Os autores coletaram tweets contendo palavras
potencialmente racistas e aplicaram técnicas de pré-processamento para reduzir o ruido nas
mensagens. Em seguida, as mensagens foram rotuladas por anotadores humanos quanto a presenca
ou auséncia de caracteristicas racistas. A Regressdo Logistica e o Naive Bayes foram os algoritmos
utilizados para a classificacao, sendo que a Regressdo Logistica apresentou um desempenho

superior.

Ao analisar os estudos mencionados, € possivel identificar uma série de semelhancas
e diferencas em suas abordagens para a identificacdo e classificacdo de discursos de 6dio ou
contetidos racistas no Twitter. Todos os estudos empregam técnicas de aprendizado de mdquina e
pré-processamento de dados, destacando a importancia dessas estratégias na andlise de conteudo
online. No entanto, a escolha dos algoritmos especificos e as abordagens para coleta e rotulagem

de dados variam significativamente.
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Em termos de desempenho, ha variacdes notdveis. Por exemplo, Silva, Fernandes e
Fernandes (2018) e Reis (2021) encontraram que a Regressdo Logistica foi mais eficaz na
detec¢do de caracteristicas racistas, enquanto Nascimento (2019) descobriram que o Naive Bayes
era mais adequado para um conjunto de dados desbalanceado em portugués. Isso sugere que a
eficdcia dos algoritmos pode depender do contexto especifico e do conjunto de dados utilizado.
Essas diferencas nos métodos e resultados destacam a complexidade da tarefa de identificar e
classificar discursos de 6dio e conteido racista online. Eles também apontam para a necessidade
de abordagens inovadoras e adaptativas, capazes de lidar com diferentes contextos e conjuntos de

dados, como a proposta neste trabalho.

A Tabela 2.1 é responsdvel por fornecer uma comparagao dos estudos abordados nesta

secao.

Tabela 2.1 — Comparagao dos estudos mencionados

Autor(es)

Algoritmos Utilizados

Conjunto de Dados

Melhor Desempenho

Pelle e Moreira (2017)

Naive Bayes, SVM, Ran-
dom Forest

Dados extraidos do por-
tal G1

Nao especificado

Nascimento (2019)

SVM, Naive Bayes, Re-
gressdo Logistica

Dados extraidos do Twit-
ter em inglés e portu-

SVM (conjunto balance-
ado), Naive Bayes (con-

gués junto desbalanceado)
Castro (2019) Naive Bayes, SVGM Dados extraidos da | Nio especificado
WEB
(FORTUNA et al.,| LSTM Dados extraidos do Tivit- | Nao se aplica
2019) ter
Reis (2021) Naive Bayes, SVM, Re- | Dados extraidos do Twit- | Regressdo Logistica

gressdo Logistica

ter

Silva, Fernandes e Fer-
nandes (2018)

Regressdo  Logistica,
Naive Bayes

Dados extraidos do Twit-
ter

Regressdo Logistica

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

Assim como trabalhos anteriores, este estudo emprega algoritmos de aprendizado de
mdquina supervisionado, especificamente os mais utilizados na literatura - Regressao Logistica,
SVM e Naive Bayes. Além disso, este trabalho contribui para o avango do campo ao treinar e testar
os algoritmos com uma quantidade de dados significativamente maior do que a normalmente

utilizada na literatura, especialmente em estudos que consideram a rede social Tiitter.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas no desenvolvimento deste
trabalho, bem como serdo realizadas discussdes sobre os elementos da arquitetura adotada. Além

disso, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nesta pesquisa.

3.1 Ferramentas de Desenvolvimento

O c6digo desenvolvido neste estudo foi executado no ambiente Colab! utilizando a lingua-
gem de programacdo Python, fazendo uso das principais bibliotecas para anédlise e processamento
de dados a exemplo das bibliotecas pandas, nltk, scikit-learn, matplotlib, entre outras. A biblio-
teca pandas foi empregada para manipulacao e andlise eficiente de dados tabulares. A biblioteca
nltk desempenhou um papel fundamental no processamento de linguagem natural, fornecendo
recursos essenciais, como tokenizacao e remocao de palavras irrelevantes. O scikit-learn, uma
biblioteca amplamente utilizada para aprendizado de maquina, ofereceu uma variedade de algo-
ritmos e métricas para tarefas como classificacdo e regressao. Por fim, a biblioteca Matplotlib foi
utilizada para a criacdo de visualizagdes gréficas, facilitando a interpretacdo e comunicacao dos
resultados obtidos. O uso dessas bibliotecas consolidadas na comunidade cientifica proporcionou

recursos eficientes e robustos para o desenvolvimento e andlise dos dados.

3.2 Meétodo

O método empregado nesta pesquisa € constituido pela arquitetura ilustrada na Figura 3.1.

Cada uma das etapas representadas no diagrama serd detalhada nas subsecdes subsequentes.

S Divisdo do .
Ael'c??ao de Coniunto de Treinamento Avaliagio do
Técnicasde Yy
do Modelo
e Dados Modelo
Basede
o Resultados

Figura 3.1 — Arquitetura do método.

Fonte: Produzida pelo préprio autor.



Capitulo 3. Desenvolvimento 15

3.2.1 Base de Dados

Com o objetivo de melhorar a qualidade dos resultados da pesquisa, optou-se por combinar
quatro bases de dados distintas, previamente utilizadas em outros estudos. A unido desses dados
resultaram em um total de 7.653 rweets em portugués do Brasil extraidos do Twitter em diferentes

datas, sendo que apenas 629 foram categorizados como racistas.

Uma das bases fundamentais (FORTUNA et al., 2019) contém 5.668 registros em por-
tugués do Brasil e portugués de Portugal. Esses rweets foram coletados e classificados por
anotadores especializados, seguindo um esquema hierdrquico de rétulos miltiplos, abrangendo
um total de 81 categorias de discurso de 6dio. Dentre eles, 94 foram classificados como racistas e
5.574 como ndo racistas, sendo todos os dados utilizados na constru¢@o desta pesquisa. Ademais,
foram incorporados a base de dados 138 rweets classificados como racistas, selecionados a partir
do trabalho de Leite et al. (2020). Esses dados foram categorizados como racistas por um, dois
ou trés anotadores. E importante destacar que, nessa base de dados, foram identificados seis tipos
diferentes de preconceitos, dos quais foram mantidos apenas os dados racistas. Além disso, a base
construida por Augusto (2021), disponibilizada no GitHub, contribuiu com 97 tweets classificados
como racistas e 1.150 tweets classificados como ndo racistas. Por fim, o trabalho de Neto et al.
(2017) adicionou 300 rweets classificados como racistas e 300 rweets classificados como nio
racistas. A rotulacdo dos tweets foi realizada por dois analistas, €, em caso de divergéncia, um

terceiro foi consultado para chegar a um consenso.

Para fins de elucidagdo, a Figura 3.3 realiza a ilustracao da quantidade de dados coletada

de cada autor.

Namero de Tweets Racistas e Nao Racistas por Base de Dados

5574 Racistas
N&o Racistas

5000 -

4000

3000 A

Quantidade de Tweets

2000

1150
1000 4

300 300

94 138 a7

0 . —Q . v

Fortuna et al. (2019) Leite et al. (2020) Augusto (2021) Neto et al. (2017)
Autores

Figura 3.2 — Numero de Tweets Racistas e Nao Racistas por Base de Dados

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

' https://colab.research.google.com/
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A combinacdo dessas bases de dados proporcionou uma cole¢do diversificada de tweets,
abrangendo diferentes contextos € abordagens de anotacdo. Essa diversidade € um aspecto

relevante para obtencdo de resultados mais robustos e abrangentes para esta pesquisa.

3.2.2 Processamento de Linguagem Natural

Nesta etapa do estudo, os tweets presentes na base de dados foram submetidos a um
conjunto de procedimentos de PLN. Inicialmente, informacdes irrelevantes para a andlise, como
usudrios mencionados, sequéncias de retweets, simbolos, nimeros, pontuacoes e links, foram
removidas de cada dado. Em seguida, os textos foram normalizados, convertendo todas as letras
para minusculas. Adicionalmente, partes do texto que nao possuiam valor informativo relevante
para a andlise foram removidas, incluindo stop words, que sdo palavras comuns na lingua que
geralmente ndo contribuem para a compreensao do conteudo. Posteriormente, os dados foram
submetidos a tokenizagdo, ou seja, cada frase foi alocada em um vetor, onde cada posicao do
vetor representa uma palavra presente na frase. Por fim, foi realizada a contagem da frequéncia

de palavras em diferentes sequéncias, incluindo unigramas, bigramas, trigramas e quadrigramas.

Essas etapas de PLN foram essenciais para preparar os dados textuais e possibilitaram
andlises posteriores robustas e significativas. Os detalhes tedricos e conceituais dessas técnicas
estdo abordados no Capitulo 2. A Tabela 3.1 ilustra as etapas de processamento de texto descritas

acima.
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Tabela 3.1 — Etapas de Processamento de Texto

Entrada Saida

Tweet original Ontem a @user] chegou na escola achando que estava arra-
sando. Filha, seu cabelo € ruim! #bombril

Tweet sem elementos intdteis | Ontem a chegou na escola achando que estava arrasando Filha
seu cabelo € ruim

Tweet normalizado ontem a chegou na escola achando que estava arrasando filha
seu cabelo € ruim

Tweet sem stop words ontem chegou escola achando estava arrasando filha seu cabelo
ruim

Tokens [Contem’, ’chegou’, ’escola’, ’achando’, ’estava’, "arrasando’,
’filha’, ’seu’, "cabelo’, "ruim’]

Unigrama [Contem’, ’chegou’, ’escola’, achando’, “estava’, *arrasando’,
’filha’, ’seu’, *cabelo’, ‘ruim’]

Bigramas [Contem chegou’, chegou escola’, ’escola achando’, *achando

estava’, ’estava arrasando’, “arrasando filha’, ’filha seu’, ’seu
cabelo’, ’cabelo ruim’]

Trigramas [ontem chegou escola’, ’chegou escola achando’, ’escola
achando estava’, ’achando estava arrasando’, ’estava arrasando
filha’, ’arrasando filha seu’, ’filha seu cabelo’, ’seu cabelo
ruim’ |

Quadrigramas [’ontem chegou escola achando’, *chegou escola achando es-
tava’, escola achando estava arrasando’, ’achando estava arra-
sando filha’, ’estava arrasando filha seu’, ’arrasando filha seu
cabelo’, ’filha seu cabelo ruim’]

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

3.2.3 Divisao dos Conjuntos de Dados

Neste estudo, foi observada uma disparidade na quantidade de dados racistas e nao racistas
disponiveis. Com o intuito de abordar essa questao, a base de dados foi dividida em duas bases
de dados distintas: uma para a classe majoritéria e outra para a classe minoritaria. Cada base de

dados contém exemplos pertencentes as suas respectivas classes.

Para abordar o desequilibrio entre as classes, duas abordagens foram empregadas neste
trabalho: oversampling e undersampling. As técnicas de oversampling € undersampling sao
abordagens para lidar com o desbalanceamento de classes. Conforme Silva (2022), a técnica de
oversampling envolve a geracdo de amostras sintéticas para a classe minoritaria, como demonstra
os exemplos da Tabela 3.2, aumentando seu tamanho até que fique igual ao tamanho da classe
majoritaria. Por outro lado, a técnica de undersampling consiste na reducdo da classe majoritdria,
de forma que o nimero de amostras seja equivalente ao nimero de amostras da classe minoritaria.
Ambas tém como objetivo realizar o balanceamento dos dados, isto €, torna-las igualitrias,
proporcionando uma distribui¢do mais equilibrada entre as classes. O resultado dessas operagdes

€ uma nova base de dados, que retine todos os dados das duas classes balanceadas para serem



Capitulo 3. Desenvolvimento 18

utilizados nas etapas de treinamento e teste do modelo.

Tabela 3.2 — Exemplos de Amostras Sintéticas

Ja dizia o ditado, negro é bom morto
A diferenca entre negro e cancer € que cancer evolui
Seu cabelo nio € feio porque vocé penteia

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

3.2.4 Treinamento dos Modelos

Foram criados trés modelos que representam os algoritmos Regressao Logistica, SVM e

Naive Bayes, adequados para problemas de classificacdo bindria.

Para o modelo de Regressao Logistica, foi utilizado o algoritmo LogisticRegression com
a classe balanceada e um nimero méximo de iteracdes definido como 1000. A otimizacdo dos
hiperparametros foi realizada através de uma busca em grade com validacdo cruzada de 10 folds.
Para o treinamento do modelo Naive Bayes, foi utilizado o algoritmo BernoulliNB com um
conjunto de possiveis valores para o parametro de regularizacdo alpha definido como [0.001,
0.01, 0.1, 1, 10, 100]. O melhor valor para alpha foi determinado através de uma busca em
grade com validagdo cruzada de 10 folds. No caso do modelo SVM, foi utilizado o algoritmo
SGDClassifier com o parametro de regularizacdo alpha otimizado através de uma validacdo

cruzada de busca aleatdria. Os possiveis valores para alpha foram [ 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100].

O treinamento dos modelos foi realizado ao receber os dados de treinamento e seus rétulos.
No processo, houve o ajuste dos pesos com base nos dados de treinamento, buscando sempre
encontrar a melhor relacdo entre as caracteristicas de cada tweet e suas classes correspondentes.

Os conjuntos de treinamento e teste correspondem, respectivamente, a 70% e 30%.

3.2.5 Avaliacao dos Modelos

Ap0s realizar a predicdo dos modelos, foram conduzidas valida¢des cruzadas k-fold
de tamanho 10 para avaliacdo. Nesse processo, a acurécia foi calculada ao empregar os dados
de teste em conjunto com as previsdes do modelo, medindo a propor¢do de acertos obtidos.
Adicionalmente, a avaliag@o abrangente do desempenho do modelo incluiu o célculo do Fl-score.
A andlise do desempenho dos modelos foi conduzida considerando unigramas (1,1), bigramas
(2,2), trigramas (3,3) e quadrigramas (4,4), e englobou a aplicacao de técnicas de oversampling

ou undersampling para um panorama mais completo da performance.

3.3 Resultados

As subsecdo 3.3.1, subsecdo 3.3.2 e subsecdo 3.3.3 exibem os resultados finais da pesquisa,

os quais foram obtidos ao utilizar a base de dados construida conforme descrito na subsecdo 3.2.1.
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Para alcancar esses resultados, foram seguidas as etapas de PLN detalhadas na subsecao 3.2.2.
Além disso, a divisdo dos conjuntos de dados, conforme mencionado na subsecdo 3.2.3, foi
empregada para avaliar as métricas de acurécia e F1-score do modelo treinado, conforme abordado

na subsecao 3.2.4.

3.3.1 Regressao Logistica

A Figura 3.3 ilustra os resultados obtidos utilizando o modelo de classificacdo Regressao

Logistica.

Regressao Logistica

0.92 4

0.90

Score

0.88

=g= Média da Acuracia (Undersampled)
| == média da Acurécia (Oversampled)
=#= Média do F1-score (Undersampled)
0.86 - == Média do Fl-score (Oversampled)

1 2.2) (3.3) (a4
N-grama

Figura 3.3 — Regressao Logistica

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

Os resultados apresentados ilustram o desempenho do algoritmo com diferentes configu-

racOes de N-gramas e técnicas de amostragem.

Ao realizar uma andlise detalhada, observa-se que a acurdcia média para N-gramas
(1,1) e (2,2) foi de 92% e 93%, respectivamente, quando aplicado o undersampling. A acuricia
se manteve em 93% para N-grama (3,3), indicando que aumentar o tamanho do /N-gramas
nao contribuiu para melhorar a acuridcia do modelo. No entanto, ao analisar o N-grama (4,4),
percebe-se uma queda na acurdcia para 88%. Isso sugere que um N-grama maior pode estar

comprometendo a eficicia do modelo.

Quando utilizada a técnica de balanceamento oversampling, os resultados aproximados
foram idénticos aos obtidos com o undersampling. Isso sugere que a técnica de amostragem

escolhida nao tem um impacto significativo na acuracia do modelo neste caso.

Analisando o Fl-score no caso do oversampling, foram obtidas as médias de 92%, 93%

e 92% para N-gramas (1,1), (2,2) e (3,3), respectivamente. Estes resultados aproximados sao
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idénticos aos obtidos com o undersampling. Contudo, ao avaliar o N-grama (4,4), o Fl-score

diminuiu para 86%, sendo ligeiramente inferior ao obtido com o undersampling, 87%.

Com base nesses resultados, podemos concluir que, para este modelo, a combinacao
mais eficaz € o uso de um N-grama (2,2) com qualquer técnica de amostragem. Esta combinagao
forneceu a maior acurdcia média, 93%, e o maior F1-score médio, 93%. No entanto, € impor-
tante ressaltar que os resultados foram muito proximos entre si. Portanto, a escolha da melhor

combinag¢do pode depender de outros fatores que nao foram considerados nesta andlise.

3.3.2 SVM

A Figura 3.4 ilustra os resultados obtidos utilizando o modelo de classificacio SVM.

Support Vector Machine
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Figura 3.4 - SVM

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

O gréfico apresentado na Figura 3.4 fornece uma analise comparativa do desempenho
do algoritmo SVM com diferentes configuracdoes de N-gramas e duas técnicas distintas de

balanceamento de dados: undersampling e oversampling.

Para a configuragdo de N-grama (1, 1), o modelo alcancou uma acurdcia média de
93% com undersampling e 91% com oversampling. O Fl-score médio foi de 94% e 92%,
respectivamente. Isso sugere que a técnica de undersampling pode ter permitido ao modelo
evitar overfitting, resultando em um desempenho ligeiramente superior. Na configuracio (2, 2),
observou-se uma diminuicdo na acuricia e no O Fl-score com undersampling, atingindo 90% em
ambos os casos. No entanto, com oversampling, ambas as métricas aumentaram para 94%. Isso
pode indicar que a técnica de oversampling, ao criar copias sintéticas das classes minoritarias,
pode ter ajudado o modelo a capturar melhor a estrutura dos dados, especialmente quando se

trata de blocos de palavras maiores.
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Ao aumentar o tamanho do N-grama para (3, 3), a acurdcia com undersampling foi de
91% e o F1-score de 90%. Com oversampling, ambas as métricas cairam para 90%. Este resultado
sugere que o aumento do tamanho do N-grama pode ter tornado o modelo mais complexo e
menos capaz de generalizar a partir dos dados de treinamento. Finalmente, para a configuracao (4,
4), tanto a acurdcia quanto o F1-score foram de 86% com undersampling e se mantiveram estdveis
com oversampling. Isso indica que, para esta configuracio, ambas as técnicas de balanceamento
tiveram desempenhos semelhantes, talvez porque a complexidade adicional introduzida pelo

aumento do tamanho do N-grama tenha limitado a eficdcia do balanceamento.

Em suma, esses resultados sugerem que o modelo SVM teve um desempenho melhor com
N-gramas menores e ao utilizar a técnica de undersampling. No entanto, € importante lembrar
que esses resultados sdo especificos para este conjunto de dados e podem nao se aplicar a outros

contextos.

3.3.3 Naive Bayes

A Figura 3.5 ilustra o desempenho do algoritmo Naive Bayes por meio de um gréfico.

Naive Bayes
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Figura 3.5 — Naive Bayes

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

Os resultados obtidos apresentam informagdes sobre N-gramas variando de (1, 1) a (4,
4). Para cada um desses N-gramas, foi calculada a média da acurdcia e do Fl-score para os dados

subamostrados (undersampled) e superamostrados (oversampled).

Para o N-grama (1, 1), a média da acurécia foi de 91% tanto para os dados subamostrados
quanto para os superamostrados. O F1-score também foi de 91% em ambos os casos. Isso indica
que o modelo teve um desempenho muito bom ao considerar apenas uma palavra por vez. Ao
aumentar o /NV-grama para (2, 2), houve uma queda significativa na acurécia, passando para 68%.

O Fl-score também diminuiu, mas nao tdo drasticamente, ficando em 76%. Isso sugere que o
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modelo teve mais dificuldade em capturar as relacdes entre pares de palavras consecutivas. Com
o N-grama (3, 3), a acurdcia caiu ainda mais, chegando a 54%. O F1-score também continuou a
cair, atingindo 68%. Esses resultados indicam que o modelo teve ainda mais dificuldades com
trios de palavras. Finalmente, para o N-grama (4, 4), a acurécia caiu para 52% e 51% para os
dados subamostrados e superamostrados, respectivamente. O Fl-score se manteve relativamente

estavel em comparagdo com o N-grama anterior, com 67%.

Comparando os resultados, € evidente que o aumento do tamanho do N-grama resultou
em uma diminui¢do do desempenho do modelo. Isso pode ser devido a complexidade adicional
introduzida pelo aumento do nimero de palavras consideradas juntas. No entanto, € importante
notar que, apesar da queda no desempenho, o Fl-score permaneceu relativamente estavel para
N-gramas maiores. Isso sugere que, embora o modelo possa estar classificando incorretamente
um maior nimero de instancias, ele ainda € capaz de identificar corretamente muitas das classes

positivas.

Devido a falta de recursos, ndo houve a possibilidade de otimizar os parametros do
modelo. A falta dessa etapa pode ter contribuido para os resultados menos satisfatérios. O modelo
pode ndo estar adequadamente ajustado aos dados utilizados, resultando em uma performance

inferior a sua capacidade real.

Esses resultados indicam que o modelo, com os pardmetros atuais, tem um desempenho
melhor ao lidar com N-grama (1,1). Os resultados aqui apresentados representam um passo
importante na compreensao do comportamento do modelo Naive Bayes em relacao aos dados
utilizados. No entanto, eles também destacam a necessidade de mais pesquisas e experimentagdo

para otimizar o desempenho do modelo.

3.3.4 Avaliacao Geral Baseada em Acuracia

A Figura 3.6 demonstra uma comparagado entre os trés algoritmos abordados neste estudo
- Regressao Logistica, SVM e Naive Bayes. Ao comparar as técnicas de oversampling e under-
sampling, a primeira se destacou como superior nas andlises individuais dos algoritmos. Por isso,
esta secdo diz respeito a técnica de oversampling, com o objetivo de apresentar o algoritmo mais

eficaz e a melhor combinacdo de técnicas para ele utilizando os resultados referentes a acurécia.
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Figura 3.6 — Melhores desempenhos

Fonte: Produzida pelo préprio autor.

Nos algoritmos de Regressao Logistica e SVM, o N-grama (2,2) provou ser o mais
eficiente. Em contraste, para o Naive Bayes, o N-grama (1,1) se destacou como o ideal. Esses
valores correspondem aos pontos de desempenho maximo de cada algoritmo, conforme ilustrado

no grafico referenciado anteriormente.

Com base nesses resultados, conclui-se que o algoritmo Regressdao Logistica superou os
outros algoritmos no conjunto de dados descrito na subse¢do 3.2.1. Isso indica que, para este
conjunto de dados especifico - que consiste em posts coletados do Twitter - o algoritmo Regressao
Losgistica é o mais adequado para identificar postagens com contetdo racista. Em uma visao
geral, os algoritmos SVM e Regressao Logistica apresentaram desempenhos compardveis, o que

refor¢a a eficdcia de ambos na deteccdo de discursos racistas.
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4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, serdo apresentadas as consideracdes finais sobre o trabalho, bem como

serdo apresentadas as direcoes para trabalhos futuros.

4.1 Conclusao

Este estudo investigou a detec¢ao de discursos racistas no Twitter utilizando uma abor-
dagem baseada em Aprendizado de Mdquina e PLN. A anélise dos resultados revelou algumas
consideracOes importantes. Primeiramente, € importante destacar que os resultados obtidos sdo
especificos para o conjunto de dados e as configuragdes do modelo utilizados, o que ressalta
a necessidade de realizar validacdes adicionais em diferentes conjuntos de dados e tarefas de

classificacdo para generalizar esses achados para outros contextos.

Ao avaliar os modelos Regressdo Logistica, SVM e Naive Bayes, notou-se diferencas
significativas em seu desempenho dependendo das configuragdes de /N-gramas. O algoritmo de
Regressao Logistica apresentou um desempenho consistente, enquanto o algoritmo SVM mostrou
um desempenho varidvel dependendo das configuracdes. Por outro lado, o algoritmo Naive Bayes
teve uma queda significativa no desempenho com o aumento do tamanho do N-grama. Dessa
forma, € possivel concluir que o tamanho do /V-grama exerce uma influéncia significativa nos
resultados. A escolha cuidadosa desses fatores pode impactar substancialmente os resultados

alcancados, destacando a importancia de um ajuste meticuloso desses parametros.

Em geral, todos os algoritmos tiveram um desempenho melhor com /N-gramas menores.
A técnica de amostragem nao teve um impacto significativo na acurdcia dos modelos, exceto no

caso do SVM, onde o undersampling resultou em um desempenho ligeiramente superior.

Finalmente, a estratégia de combinar vérias bases de dados para formar um conjunto
de treinamento diversificado provou ser eficaz para lidar com a falta de dados racistas. Essa
abordagem produziu resultados superiores aos encontrados na literatura, sugerindo que essa pode

ser uma estratégia promissora para melhorar a acurdcia dos modelos em estudos futuros.

4.2 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de avancar na pesquisa e diminuir a lacuna existente na literatura, o autor
deste estudo ird expandir este trabalho em varias direcdes através do seu curso de Mestrado.

Em primeiro momento, planeja-se construir uma base de dados mais robusta e diversi-
ficada, composta por posts em portugués. Além disso, pretende-se realizar estudos adicionais

sobre a aplicacao de PLN neste cendrio. O foco serd identificar as melhores técnicas de pré-
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processamento dos dados que podem melhorar ainda mais a acurdcia e outras métricas de avaliagao
dos modelos de deteccio de racismo. Outra direcdo importante serd a exploragdo de algoritmos

de classificacdo além daqueles tradicionalmente utilizados na literatura.

A combinacao dessas estratégias futuras servird como ferramentas essenciais para mitigar

a propagacao do racismo no Twitter.
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