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"Nunca se compare com ninguém neste mundo. Caso o faga, entenda que vocé estara

insultando a si mesmo". (Bill Gates)

"Tente uma, duas, trés vezes e se possivel tente a quarta, a quinta e quantas vezes for
necessario. SO ndo desista nas primeiras tentativas, a persisténcia ¢ amiga da conquista. Se

vocé quer chegar aonde a maioria ndo chega, faca o que a maioria nao faz.". (Bill Gates)

"As maquinas me surpreendem muito frequentemente.". (Alan Turing).
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Resumo

Com o aumento de usudrios nas redes sociais surge a necessidade de criar regras de
utilizacdo, pois muitos se sentem livres para falarem o que quiserem e muitas vezes isso pode
prejudicar outras pessoas. Uma das formas de lidar com essas situagdes ¢ identificar e banir
pessoas que disseminam 6dio em seus comentarios. Visto que, o volume de textos gerados ¢
bastante elevado, utilizar de algoritmos que consigam identificar essa disseminagdo de 6dio, €
uma pratica que pode ajudar bastante as redes sociais a banirem esse tipo de usuario. O presente
trabalho se propds a desenvolver e analisar algoritmos que sejam capazes de identificar discurso
de 6dio em tweets por meio do aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural.
Dentre os varios algoritmos de aprendizado de maquina disponiveis no mercado, foram
escolhidos 0 Maquina Vetor de Suporte (SVM), Regressao Logistica, Floresta Aleatdria e Naive
Bayes, ajustando os hiperparametros para o contexto do trabalho, para a escolha dos algoritmos,

consideramos a facilidade de implementacdo, tempo de execucdo e familiarizagdo com os

mesSmos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina, Discurso de 6dio, Twitter.



Abstract

With the increase in users on social networks, the need to create usage rules arises, as
many feel free to say whatever they want and this can often harm other people. One of the ways
to deal with these situations is to identify and ban people who spread hate in their comments.
Since the volume of texts generated is quite high, using algorithms that can identify this
dissemination of hate is a practice that can help social networks a lot to ban this type of user.
The present work proposes to develop and analyze algorithms that are able to identify hate
speech in tweets through machine learning and natural language processing. Among the various
machine learning algorithms available on the market, the Support Vector Machine (SVM),
Logistic Regression, Random Forest and Naive Bayes were chosen, adjusting the
hyperparameters to the context of the work, for the choice of algorithms, we considered the ease

of implementation, runtime and familiarization with them.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Hate Speech, Twitter
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo trataremos sobre as consideragdes gerais sobre o tema apresentado bem
como a problemdtica que estamos tentando resolver além da motivacdo do estudo para a
resolugdo do problema e os objetivos que pretendemos atingir com o desenvolvimento deste

trabalho.

1.1 - Consideracoes gerais

Sao notorios os beneficios que o desenvolvimento tecnologico trouxe para a humanidade,
facilitando cada vez mais a vida de milhdes de pessoas, no seu dia a dia e na sua convivéncia em
sociedade. A cria¢do das RSV, fez com que houvesse uma quebra de barreiras, possibilitando a
comunica¢cdo de pessoas ao redor do globo e o convivio didrio de geracdo e consumo de
conteudo educativo, entretenimento, profissional, como varios outros, acaba por influenciar a
vida de milhdes de pessoas.

Esses contetidos, que trafegam diariamente aos dispositivos com acesso a Internet, sdo
aproveitados das mais diversas maneiras, como por exemplo para aprender, ensinar, divertir,
ganhar dinheiro, cozinhar, jogar, etc. Muitas pessoas, conhecidas como influenciadores digitais,
vivem exclusivamente para gerar conteudo para as RSV..

Muitos veem o contetido presente em uma RSV como uma verdade absoluta e ¢ quando
pessoas de ma indole aproveitam esse fanatismo e fatos que possam estar acontecendo (como
crises econdmicas e/ou guerras) para propagar mensagens odiosas contra grupos de pessoas.
Essa propagacdo do DO acaba por incitar frustragdes, raiva e medo em parte da populacao,

gerando assim o ddio direcionado ao grupo alvo das pessoas com mas intengoes.
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1.2 - Apresentacio do problema

O 6dio direcionado a etnias, religides e grupos de pessoas ndo ¢ um assunto da
atualidade[2]. Tal 6dio provocou danos irrepardveis a humanidade, como as milhdes de mortes
causadas pelas inquisicdes, as coloniza¢des das Américas e da Africa, o genocidio arménio, o
Holocausto, como varios outros que a Histdria conta. Porém, com o mundo globalizado e cria¢ao
das RSV, a propor¢ao do alcance que esse 6dio tomou, dificilmente pode ser calculada.

Nos ambientes das RSV, pessoas mas intencionadas aproveitam do poder de divulgacao e
do anonimato para propagar o DO para degradar, denegrir e agredir grupos como judeus, negros,
LGBTQIA+, como varios outros grupos. Com a criagdo de perfis falsos e de robds (bots), o
poder de divulgagdo acaba aumentando cada vez mais, criando assim uma grande quantidade de
dados que necessitam ser excluidos desses ambientes que influenciam a vida de muitas pessoas.

Para evitar que essas mensagens odiosas se iniciem ou que tomem propor¢des que
possam causar violéncias a pessoas ou a grupos € necessario investigar as técnicas e ferramentas

utilizadas pelas RSV e avalid-las para verificar sua eficiéncia.

1.3 - Motivacao da solucao proposta

Nas ultimas décadas, com a popularizagdo da Internet como principal forma de
comunicagdo entre as pessoas nos seus mais diversos ambientes pessoais € produtivos, inumeras
Redes Sociais surgiram como forma de propiciar a criagdo de ambientes coletivos. Alguns
exemplos atualmente existentes dessas redes sdo Instagram, Twitter ¢ Facebook. Nesses
ambientes usudrios passaram a publicar suas experiéncias, opinides e sentimentos sobre os mais
diversos assuntos de forma bastante livre, sem nenhuma moderagdo. No entanto, muitas dessas
publicagdes podem prejudicar varios usudrios mesmo que de maneira virtual.

Com o crescimento das RSV, preocupagdes com politicas de utilizagdo comegaram a
surgir a fim de construir um ambiente mais agradavel para todos que o compdem. As principais
Redes Sociais mundiais chegaram a um acordo quanto a um codigo de conduta da Unido
Europeia obrigando-se a avaliar a maioria das notificacdes validas para a remocao de DO ilegal
que seja postado em seus servigos, num prazo de 24 horas[2].

Apesar da proibi¢do da propagacdo de DO em redes sociais sua ocorréncia tem crescido
nos ultimos anos, como podemos observar, em uma reportagem do G1 [3] que mostra que o
Facebook divulgou que identificou 269 milhdes de contetidos com discurso de 6dio no quarto

trimestre de 2020. Além disso, podemos também citar o famoso caso de uma universitaria
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paulista que em 2010 publicou um discurso de 6dio contra nordestinos utilizando a rede social
Twitter [4].

Segundo a professora da FGV Direito SP Clarissa Gross, em uma entrevista para o Nexo
Jornal [5], podemos caracterizar um DO, como um discurso que traz consigo trés caracteristicas
principais:

1) Possui conteudo discriminatério;
2) Se dirige a um grupo geral de pessoas, e ndo a uma pessoa especifica;
3) E um discurso proferido no debate publico de ideias.

Em termos de classificagdo quanto a sua manifestacdo, o DO pode ser de varios tipos,
seja ele geografico, género, ideologico, raca, etnia, etc. Um estudo feito pelo site Género
Numero [8] em 2018, traz uma imagem com as principais dentincias pelo disque 100 e por meio
de Boletins de Ocorréncia na policia civil, comparando os numeros de crimes de ddio

classificados por tipos.

CRIMES DE ODIO EM 2018

Racismo lidera o nimero de ocorréncias registradas pela policia no pals;
diferenca entre denlncias e crimes de ddio por género e orientacao sexual
indica subnaotificacao destes casos

'BOLETINS DE OCORRENCIA | DENUNCIAS |
POLICIA CIVIL DISQUE 100

RACA C

60%

I

) GENERO

40%

)

) ORIENTACAQ SEXUAL

20%

GENERO E ;
RELIGIAQ RELIGIAD
g O =z

FONTE MAPA 00 ODID 2018
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Figura I - Crimes de ddio em 2018. Fonte: Género e numero[8§]

DO pode se manifestar em uma RSV de diversas maneiras, a depender dos recursos disponiveis
na ferramenta que estamos analisando. Para o escopo deste trabalho utilizaremos como
ferramenta de analise e aquisi¢ao de dados a RSV twitter.

O DO tem a caracteristica de ndo ser inocuo, porém pode gerar danos fisicos e
psicologicos naqueles que sofrem a agressdo, como por exemplo, depressdo, pressdo alta,
respiracdo acelerada e insdnia [6]. Podemos destacar que naqueles que em que chega a causar
uma depressdo grave, pode também levar ao suicidio e/ou atitude de terrosrismo/genocidio
seguida de suicidio. Partindo do pressuposto da causa de um terrorismo/genocidio ¢ facil notar
as diversas outras consequéncias que podem se geradas, seja ela de cunho econdmico, politico

e/ou social.

Como ja citado no trabalho, as redes sociais proibem postagens que contenham discursos
de 6dio, e com isso, caso seja identificada alguma postagem que tenha esse tipo de contetdo, o
banimento total ou parcial da conta do usuario, por parte da RSV, tem sido uma politica
interessante para diminuir a propagagao de DO, porém dependendo do discurso em si, pessoas
que se sintam prejudicadas podem além de denunciar a postagem, como também, caso julgue

necessario, buscar seus direitos constitucionais [7].

1.4 - Objetivos Geral e Especificos

1.4.1 - Objetivo Geral

Analisar o desempenho de alguns algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado

por classificagdo na identificagdo de discurso de 6dio na rede social virtual Twitter.

1.4.2 - Objetivos Especificos
1) Coletar, armazenar e pré-processar tweets a partir da API fornecida pelo Twitter;
2) Encontrar um corpus contendo textos de discurso de oOdio previamente
classificados para utilizarmos como base de treino dos algoritmos;
3) Construir um dashboard com a implementagdo e analise de alguns algoritmos de
aprendizado de maquina aplicados na identificacdo do discurso de 6dio em

tweets.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste Capitulo trataremos de toda a parte tedrica que servira de base para o desenvolvimento do
trabalho. Comegaremos fazendo uma revisdo bibliografica, depois apresentaremos o estado da

arte do tema, além de alguns conceitos bésicos necessarios para o entendimento do trabalho.

2.1 - Revisao Bibliografica

Antes da criagdo de mecanismos de deteccdo automatica, era necessario que 0s usuarios
verificassem o0s posts que supostamente violavam as regras da politica da RSV e
denunciassem[16], posteriormente, funcionarios iriam verificar e avaliar o post, se realmente
violassem suas politicas seriam retiradas.

Com a grande quantidade de plataformas de redes digitais e de usuarios, houve a
necessidade da criagdo de solugdes automatizadas para resolverem os problemas relacionados ao
DO[9], como por exemplo a empresa Facebook(atualmente o Meta) que em sua plataforma
necessita retirar semanalmente por volta de 66.000 de posts que violam suas politicas[10].

Técnicas de aprendizado de maquina (mais recentemente aprendizado profundo) sdo de
extrema importancia para analise e deteccdo de DO, como descrito em (Alshalan, Raghad, et al.
2020) cujo artigo explica a analise de Tweets com a utilizagdo de modelos CNN (Cable News
Network) pré-treinadas, onde cada tweet foi dado uma pontuagdo entre 0 e 1, com 1 sendo os
textos mais odiosos. O estudo mostra que 547.554 tweets foram analisados e 11.743 foram
classificados como DO, porém o estudo foi realizado em uma area do globo e sobre um unico
assunto da pandemia da COVID-19. Se a area e os assuntos forem ampliados a detec¢do sera
mais complicada.

Em (BAYDOGAN, Cem et al. 2022), o estudo foi realizado com vdrias aproximagdes
baseadas em SL (Shallow Learning) e DL (Deep Learning), a cada aproximacao sdo utilizados

varios algoritmos do estado da arte e utilizados em base de dados diferentes onde foram
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analisados por diferentes critérios e avaliados. Viu que as aproximagdes DL foram muito
melhores que as SL e os algoritmos com maior acuracia foram os RNN(78%) e CNN(76%). Isso
mostra que com a utilizagdo de varios algoritmos pode-se obter quais sdo os mais eficazes na
deteccdo de DO e mesmo que haja um escalonamento dos dados, a acuracia pode se manter a

mesma ou perder um pouco seu valor, porém se mantendo a um nivel satisfatorio.
Com essa preocupacdo em tornar as RSV um ambiente agradavel, as proprias

plataformas (twitter, facebook e instagram), tem subsistemas com algoritmos capazes de
detectarem postagens e comentarios que infrinjam suas politicas, porém, a precisdo dos mesmos
ndo ¢ ideal, muitas vezes deixando passar comentirios e postagem que atingem alguém
negativamente de alguma forma, como também, os dados dessas coletas nao sdao apresentados
publicamente, sdo privados para a propria empresa que fornece a RSV.

Temos algumas ferramentas que realizam esta andlise, como por exemplo a HateLab [12]
que teve uma parceria recente com o Twitter [13]. Como também temos ferramentas
OpenSource mais amadoras como por exemplo o “Twitter Hate Speech Detection” [14].

Também temos alguns trabalhos publicados (recentes) que abordam o tema [15][16],
porém percebemos aqui que ndo conseguimos decidir qual a melhor abordagem para realizar
essa identificagdo e qualificagdo, bem como, boa parte (maioria) das aplicagdes existentes e
trabalhos publicados ndo abordam a lingua portuguesa, por uma série de questoes a respeito da

dificuldade de analise de discurso usando a mesma.

2.2 - Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural ¢ uma vertente da inteligéncia artificial que trata

sobre a capacidade de entender, interpretar ¢ manipular a linguagem humana por meio da
computacdo. Podemos destacar varias aplicacdes do PLN como por exemplo a classificacao de
sentimentos, detec¢ao de fake news e identificagdo de discurso de 6dio (tema do nosso trabalho).

Virias técnicas da aprendizagem de maquina sdo utilizadas quando queremos construir
uma aplicagdo que tenha processamento de linguagem natural, por isso a mesma se define como
uma area complexa que necessita de um estudo aprofundado para conseguir aplica-la.

A escolha da lingua que serd "processada" influencia diretamente na complexidade do
desenvolvimento da aplicagdo que utilizara PLN, isso porqué, linguas que contenham muitos
tempos verbais, vocabulario extenso e varios homonimos, parénimos e sindnimos (portugués por

exemplo) tornam o reconhecimento de padrdes mais complexo, logo para a uma maquina ou
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algoritmo ser capaz de interpretar determinado texto/expressdo, ¢ necessario o desenvolvimento

de um algoritmo mais robusto e que tenha um treinamento mais complexo.

2.3 - Mineracao de dados

A minerac¢do de dados € o processo de descoberta de informagdes em grande volumes de

dados com o objetivo de gerar conhecimento. Esse conhecimento ¢ gerado por meio de anélise
matematica para derivar padrdes e tendéncias que existem nos dados. Em geral, esses padrdes
ndo sdo facilmente observaveis pelo fato das relagdes serem muito complexas ou por existir um
volume muito grande de dados.

Um processo necessario para entendermos a mineragdo de dados ¢ definir o conceito de
dado, informacio ¢ conhecimento. O dado propriamente dito, se define como um texto ndo
estruturado coletado de alguma fonte, como por exemplo: "Hoje é segunda-feira, 30 C, dia de
jogo do Brasil contra Argetina". Percebemos que ¢ uma frase na qual nao estruturamos nada
ainda, porém a partir dela eu consigo extrair informagdes como por exemplo: "Dia da semana =
segunda-feira, Temperatura = 30 C, Evento = Brasil vs Argentina", ¢ importante enxergarmos
que a partir de um dado conseguimos obter algumas informagdes de Dia da semana, temperatura
e evento que ocorrerd no dia, j& o conhecimento, pode ser obtido a partir das informagdes
existentes, como por exemplo: "Hoje teremos mais movimento no bar devido ao jogo do brasil,
bom aumentar o estoque". Observamos entdo que, a partir da informacdo do evento,

conseguimos obter o conhecimento que devemos aumentar o estoque.

2.4 - Aprendizado de maquina

Podemos definir aprendizado como o ato de descobrir novos fatos por meio de

observagdao e/ou experiéncia, melhorar desempenho ao realizar determinadas tarefas e ainda

organizar novo conhecimento por meio de representacdes efetivas e gerais.
"O aprendizado de maquina ¢ um método de analise de dados que automatiza a

constru¢do de modelos analiticos. E um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia de que
sistemas podem aprender com dados, identificar padrdes e tomar decisdes com o minimo de
intervengdo humana" SAS[18]. Percebemos entdo que a maquina precisa dos dados corretos para

identificar padrdes e assim aprender. Na Figura 2, temos um exemplo comparativo de como seria
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o aprendizado tradicional e como seria um aprendizado de maquina, a fim de que fique mais

claro a diferenca.

Regas
Il: Aprendizado Respostas
Dados Tradicional P
Respostas
|I: Aprendizado de Regras
Dados Maquina :

Figura 2 - Aprendizado tradicional vs Aprendizado de maquina

O Aprendizado de maquina ¢ dividido em trés grandes tipos [14], de acordo com a
Figura 3. No aprendizado supervisionado, o algoritmo aprende com dados usados para
treinamento com os quais ja se sabe a solu¢do, nesse aprendizado usamos uma base de dados que
foi previamente classificada um bom exemplo seria nosso trabalho, a fim de encontrar tweets
que se classificam ou ndo como discurso de 6dio, treinamos os algoritmos anteriormente com
uma base de dados pré-existente, j& no aprendizado nio supervisionado, o algoritmo nao
possui a necessidade de ter essa base de dados classificada anteriormente, nele busca-se
encontrar o padrdo entre as diferentes amostras e separar 0s que possuem as mesmas
caracteristicas, um bom exemplo seria os algoritmos de recomendacdo da Netflix, que trazem
agrupamentos de clientes a partir de suas experiéncias anteriores. Temos ainda o aprendizado
por refor¢co que se baseia no recebimento de recompensas ou penalidades a partir de uma
decisdo, o objetivo do algoritmo nesse caso, ¢ tomar as melhores decisdes para obter o maior
nimero de recompensas possiveis, esse tipo de aprendizado ¢ geralmente usado em robotica e

em jogos, um exemplo claro ¢ a aplicacdo do AlphaGo[19].
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Tipos de Aprendizado
de maquina

Y

Supervisionado N&o supervisionado Por reforgo

Figura 3 - Tipos de aprendizado de maquina

2.5 - Algoritmos de aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado se divide em dois grandes grupos de acordo com a forma
que se dard a implementacdo do algoritmo, na Figura 4, temos os detalhes dessa divisdo e quais
algoritmos podem ser utilizados em cada tipo de aprendizado. E importante notar que o mesmo
algoritmo pode ser utilizado em um aprendizado por classificaciio e regressao, tudo depende da
sua implementagao.

No aprendizado supervisionado por classificacio o algoritmo ¢ treinado para classificar
os dados de entrada em variaveis discretas, como por exemplo, um conjunto de dados que
contém apenas um rotulo indicando se a foto ¢ ou nao de um cachorro, temos ai a classificacao
discreta "sim"ou "ndo".

Em contraste com a classificacdo, no aprendizado por regressao, o algoritmo ¢ treinado
para prever uma saida a partir de uma faixa continua de valores possiveis. Por exemplo, um
algoritmo capaz de prever o preco de um imodvel, nesse caso o valor ndo ¢ mais discreto e sim

continuo.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste Capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para desenvolver o trabalho
proposto.

Para o planejamento de uma aplicacdo que atenda aos objetivos propostos, foram
necessarias a criagdo de uma arquitetura basica e utilizacdo de tecnologias e ferramentas que
facilitem a criag@o da plataforma.

O foco para a criagdo da arquitetura foi a coleta de dados do Twitter, através de API 's,
analisa-los com algoritmos de aprendizado de maquina, ja treinados com tweets que contenham
o DO, obter os resultados e processar para que sejam demonstrados ao usudrio. Na Figura 5
contém informagdes visuais sobre a arquitetura macro da aplicacdo. Ao longo do capitulo
detalharemos cada parte dessa aplicagdo demonstrando como foi feita a implementacio de cada
etapa a fim de se obter os resultados esperados.

Foi escolhida a linguagem de programagdo Python para desenvolvimento do trabalho,
pois a mesma tem varias bibliotecas de inteligéncia artificial, tratamento e visualiza¢do de dados
que agilizam o desenvolvimento, tendo em vista que o desenvolvedor passa a ser um usuario,
tendo a responsabilidade apenas de entender como usar o que ja estd implementado nas

bibliotecas.
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Figura 5 - Arquitetura da aplicagdo

3.1 - API do Twitter

O Twitter disponibiliza uma plataforma para desenvolvedores [21] na qual podemos via

API RESTful[17], coletar varias informagdes da plataforma de acordo com um determinado
limite e com o tipo de projeto. Existem trés tipos de projeto que se pode criar: "Essential",
"Elevated" e "Academic Research". O Primeiro tem aprovagdo quase que instantinea, ja os
outros dois exigem uma analise por parte da equipe do twitter para que vocé possa obter acesso.
Para se conectar a API do twitter existem diversas ferramentas e maneiras diferentes. A
escolhida neste trabalho foi a biblioteca Tweepy[20], que tem uma implementacdo bastante
simples ¢ uma interface simplificada, a fim de facilitar para o programador no momento do

desenvolvimento.
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Academic Research

Overview I Apps

For academics who have a research project that requires, or
would benefit from, studying Twitter’s conversational data. I Tweets
Access is free. An application is required.
ICost
Your Project has reached the limit for applying for Academic Research
access:

Analise de algoritmos para identificagdo de discurso de ddic em tweets o
I License ©

Figura 6 - Twitter Academic Research License

Essential

Overview | Apps
Free and immediate access to the Twitter API. No application

is required. I Tweets

o Your Project has Essential access:

tweets_scrap I Cost

Figura 7 - Twitter Essential License

1 environment per project

10M Tweets per month / Project

free

For non-commercial use only

1 environment per project

500K Tweets per month / Project

free

Para autenticacdo como conta de desenvolvedor na aplicacdo ¢ exigido uma série de

chaves que sdo obtidas ao criar a conta no twitter. Para isso criamos um arquivo contendo essas

informagdes como mostra a Figura 9 e, criamos um método em python utilizando o auxilio do

Tweepy para criar um cliente autenticado capaz de realizar requisicdes na API do twitter, assim

como demonstrado na Figura 10.

config.ini

1 [twitter]
2 api_key = GJbQk8QLrv
3 api_key_secret = lLw
4 access_token = 42270
5 access_token_secret
6 bearer_token = AAAAA
 f

hate_words = Ta™aph

Figura 9 - Arquivo de configuragdo do coletor
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1 v import configparser
2 import tweepy

3

4 ~ def authenticate():

5

6 # read config

7 config = configparser.ConfigParser(interpolation=None)

8 config.read('config.ini')

9
10 access_token = config['twitter']['access_token']
11 access_token_secret = config['twitter']['access_token_secret']
12 bearer_token = config['twitter']['bearer_token']

13

14 # authenticate

15 v client = tweepy.Client(bearer_token=bearer_token,

16 access_token=access_token,

17 access token secret=access token secret)

Figura 10 - Autenticagdo do coletor

3.2 - Coletor de tweets

Para a coleta dos tweets foi criado um conjunto de "palavras chave de 6dio", disponiveis

no arquivo de configuragdo como mostra a Figura 11, com base em um levantamento das
palavras mais utilizadas nos tweets da base de treinamento [22]. Para a busca dos dados foi
utilizada a API de desenvolvimento do twitter em conjunto com o tweepy. Para buscar um tweet
na base de dados do twitter, existem diversas maneiras e estratégias, seja por palavras chave,
data, regido dentre outras. Para o escopo deste trabalho o tweet coletado contém quatro

caracteristicas:

1) Lingua portuguesa;
2) Nao ¢ um retweet;
3) Nao ¢ uma resposta;

4) Contém uma das "palavras chave de 6dio".

A implementagdo dessa coleta pode ser conferida na Figura 12, ¢ importante mostrar que
o twitter limita o consumo de tweets em no méaximo 100 por vez, entdo, para atingir a meta
mensal de coleta (a fim de se obter um grande volume de dados), esse script € executado varias

vezes até que o limite seja atingido.
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config.ini

1 [twitter]

2 api_key = GJbQk8QLrvD
3 api_key_secret = 1lLwG
4 access_token = 422708
3 access_token_secret =
6 bearer token = AAAAAA
7

(arronba

Figura 11 - Palavras chave de 6dio

collector.py > ...

from auth import =*

from normalizer import »*

from tokenizer import create_tokens
import configparser

import pandas as pd

client = authenticatel()
config = configparser.ConfigParser(interpolation=None)
config.read('config.ini')

[}

query = config['twitter']['hate_words'] + ' lang:pt -is:retweet -is:reply
tweets = client.search_recent_tweets(query=query, max_results=100)

TN P & W o dO U B WK =

Figura 12 - Coletor de tweets

3.3 - Tratamento dos dados

Para facilitar na convergéncia dos algoritmos e facilitar o reconhecimento de padrdes ¢
necessario que os dados sejam previamente tratados e pré-processados antes de serem enviados
para andlise dos algoritmos de classificagdo. Este tratamento ¢ divido em duas principais etapas:
Tokenizagdo e Normalizacdo. Somente apos essas duas etapas ¢ que o nosso tweet ¢ escrito em

uma base de dados para ser analisado em seguida. Podemos conferir essa etapa na Figura 13.
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Autenticador D Normalizagéo
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Tuer Jv Escrita no
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tweet a partir de D Tokenizag8o
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Figura 13 - Coleta e Tratamento dos Tweets
3.3.1 - Tokenizac¢ao

A tokenizagdo ¢ o processo de dividir um texto em palavras ou tokens individuais.
Durante o processo de tokenizagdo, sdo removidos itens que ndo trazem significado para o texto,
como por exemplo pontuagdo e caracteres especiais. O objetivo da tokenizacdo ¢ simplificar os
dados preparando-os para a etapa de normalizacao[49].

Para implementagdo da tokenizacao utilizamos o auxilio da biblioteca NLTK[23] que ja
tem um método pronto para realizar esta etapa. A implementagdo dessa etapa ¢ bem simples, foi
criado um método em python chamado create tokens que recebe a lista de tweets coletados pelo

coletor e realiza a tokenizacdo. Podemos conferir a implementagdo na Figura 14.

@ tokenizer.py > @ create_tokens
import nltk

1
2
3 v def create_tokens(lista_tweets):

4 | tokens = [nltk.word_tokenize(tweet) for tweet in lista_tweets]
5

6

| return tokens

Figura 14 - Implementagdo da tokeniza¢do

3.3.2 - Normalizacao

A normalizagdo dos tweets ¢ feita para que o processo de andlise seja mais preciso e tem

a caracteristica de manter um padrdo nos textos retirando itens que sejam desnecessarios para o
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entendimento do mesmo. No processo de normalizagdo do presente trabalho foram utilizadas as
técnicas de: Remocao de StopWords, Remocao de acentos, Remoc¢ao de HashTags, Remocao

do usuario, Remoc¢ao de URLS ¢ Remociao do Unicode.

3.3.2.1 - Remocao de StopWords

As palavras vazias ou StopWords[25], no processamento de linguagem natural, sdo
palavras que geralmente trazem muito pouco ou nenhum significado para o texto, por isso sdo
removidas no momento do pré-processamento. A biblioteca do NLTK ja tem um corpus com
todas as stopwords da lingua portuguesa[24], entdo basicamente fizemos um algoritmo para
verificar e retirar essas palavras do tweet coletado. Podemos conferir essa implementagdao na

Figura 15.

normalizer.py
import re
import nltk
import string
import unicodedata

. Q- -

def remove_stopwords(lista_tweets):
stopwords = nltk.corpus.stopwords.words("portuguese")

W oW @

regex = re.compile('[%s]' % re,escape(string.punctuation))
nova_lista = []

for index in range(len{lista_tweets)):
nova_lista.append([])
for palavra in lista_tweets[index]:
nova_palavra = regex.sub(u'', palavra)
if not nova_palavra == u'' and nova_palavra not in stopwords and not bool(re.search(r'\d', palavra)) and palavra != “RT
7 nova_listalindex].append(nova_palavra)

(= T T STV R )

3 return nova_lista

Figura 15 - Remogdo de StopWords

3.3.2.2 - Remoc¢ao de Acentos

A acentuacdo, assim como as StopWords, ndo trazem significado relevante para o texto,
entdo remové-los € uma boa pratica, além de melhorar o desempenho dos algoritmos diminuindo
o tempo de convergéncia. Na Figura 16 temos a implementagdo da remocdo de acentos dos

tweets.
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- def remove_acentos(lista_ tweets):
texto_limpo = []
for indice in range(len(lista_tweets)):
texto_limpo.append([])
for palavra in lista_tweets[indice]:
nfkd = unicodedata.normalize('NFKD', palavra)
palavra_sem_acento = u''.join([c for ¢ in nfkd if not unicodedata.combining(«
q = re.sub('[~a-zA-Z0-9 \\\]', ' ', palavra_sem_acento)

texto_limpo[indice].append(q.lower().strip())

return texto_limpo

Figura 16 - Remogdo de Acentos

3.3.2.3 - Remocao de Usuarios, URLS e Unicode

Além da acentuacdo e StopWords, os tweets, ao serem coletados via API do twitter,
trazem consigo algumas outras informacgdes irrelevantes para a andlise do significado do texto
para nossos algoritmos, sdo elas: O nome do usudrio que estd publicando este tweet, a URL
deste tweet e alguns Unicodes[26] que em nosso contexto sdo basicamente os emojis ou
simbolos diferentes do alfabeto portugués. Na Figura 16 podemos conferir as implementagdes

deste pré-processamento do tweet.

3.3.3 - Criacao do Dataframe e armazenamento dos Tweets

Para armazenar os tweets coletados, escolhemos escrevé-los em um arquivo .csv[27],
pois ¢ um formato proprio para transferéncia de informagdes entre aplicacdes diferentes, além de
ser um tipo de arquivo bastante leve. Uma vez que o tweet ja foi devidamente pré-processado,
utilizamos o auxilio da biblioteca pandas[28] para criagdo de um Dataframe[29] e
consequentemente escrita dos tweets no arquivo .csv para serem analisados posteriormente.

No momento da criagao do Dataframe, criamos duas colunas, "Tweet tratado" ¢ "Tweet
Original", com o objetivo de comparar como fica a tweet apds todos o trabalho de
pré-processamento e como era ele anteriormente a essa etapa, apesar de que para a analise do
algoritmo em si, s6 o utilizaremos a coluna dos tweets tratados, ¢ interessante que tenhamos o
dado ndo processado, para fins de consulta e comparagdes futuras.

Na Figura 17 podemos conferir a implementagdo dessa etapa do desenvolvimento e na

Figura 18, um exemplo de um tweet armazenado do arquivo .csv.

30



WA I e L= Wt WA Tl P ST e WA I L= ol A e | Wi Wi b WA I YWY W T W)

v def

v def

v def

remove_usuario(lista_tweets):
novos_tweets = []

for tweet in lista_tweets:
texto = re.sub(r"@\s+", "", tweet)
novos_tweets.append(texto)

return novos_tweets

remove_urls(lista tweets):
novos_tweets = []

for tweet in lista_ tweets:
texto = re.sub(r"http\S+", "", tweet["text"])
novos_tweets.append(texto)

return novos_tweets

remove_unicode(lista_tweets):
nova_lista = []
for indice, palavras in enumerate(lista_tweets):
nova_lista.append([])
for palavra in palavras:
if palavra = '':
nova_listalindice].append(str(palavra
return nova_lista

Figura 16 - Remogdo de Usuarios, URLS e Unicodes.
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<

columns = ['Tweet Tratado', 'Tweet Original']

data = []

tweets_original = []
tweets_normalized =

[]

for tweet in tweets.data:
if(tweet is not None):
tweets_original.append(tweet)

tweets_normalized =
tweets_normalized =
tweets normalized =
tweets normalized =
tweets _normalized =
tweets _normalized =

tweets _normalized

remove_urls(tweets_original)
remove_hashtag(tweets_normalized)
remove_usuario(tweets_normalized)
create_tokens(tweets_normalized)
remove_stopwords (tweets_normalized)
remove_acentos(tweets normalized)
remove_unicode(tweets normalized)

for i in range(len(tweets_normalized)):
data.append( [tweets_normalized[il],tweets_originallill)

df = pd.DataFrame(data, columns=columns)

df.to_csv('tweets.csv', mode='a', index=False)

Figura 17 - Criagdo do Datraframe e armazenamento dos Tweets

‘TweetTratado | Tweet Original

['fitha', 'puta’, termn umna filha da

‘canta’, 'mal’, puta que canta mal

'pra’, 'caralho’, pra caralho de

‘fome’', 'cantando’, | fome cantando alto

'alto’, 'vagao', no vagao. tem

'gente’, 'sensa'] gente gue nac tem
SENSO

Figura 18 - Tweet Tratado vs Tweet Original
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3.4 - Corpus para treinamento

Como comentamos anteriormente nas segdes 2.6 e 2.7, para o aprendizado de maquina

supervisionado, ¢ necessario que tenhamos um volume de dados anteriormente classificados ou
com suas respectivas respostas para que os algoritmos sejam treinados. Neste trabalho utilizamos
o corpus open source montado pelo Engenheiro de Software Rogers de Pelle [22], o OffComBR,
pois ¢ um corpus completo contendo exemplos de comentérios classificados como discurso de
o0dio com exemplos de racismo, sexismo, homofobia, xenofobia, intolerancia religiosa e
xingamentos no geral.

O corpus do Rogers de Pelle foi montado com 1265 comentarios de noticias de esporte e
politica do g/.globo, dos quais 420 eram ofensivos, dos quais a maioria eram insultos.

Para utilizar o corpus, realizamos a mesma etapa de pré-processamento que fizemos na
coleta de dados, com o objetivo de manter o padrio em ambos os dados (Treinamento e

Analise). Na Figura 19, podemos observar a implementagao desse tratamento.

@ convertTrain.py >

1 ~ from csv import writer

2 from csv import reader

3 from normalizer import *

4 from tokenizer import create_tokens

5 import pandas as pd

6

7 with open('treinamento.csv', 'r') as read_obj, \

8 w open('treinamento_l.csv', 'w', newline='') as write_obj:
9 csv_reader = reader(read_obj)

10 csv_writer = writer(write_obj)

11 lista_tweets = []

12 classification = []

13 data = []

14 columns = ['Classificacao’, 'Tweet Tratado', 'Tweet Original']
15 w for row in csv_reader:

16 lista_tweets.append(row[@].split(';"') [2])

17 classification.append(row[0l.split('; ") [1])

18

19 tweets_normalized = remove_hashtag(lista_tweets)

20 tweets_normalized = remove_usuario(tweets_normalized)
21 tweets_normalized = create_tokens(tweets_normalized)

22 tweets_normalized = remove_stopwords(tweets_normalized)
23 tweets_normalized = remove_acentos(tweets_normalized)
24 tweets_normalized = remove_unicode(tweets_normalized)
25

26

27 for i in range(len(tweets_normalized)):

28 v if len(tweets_normalized[il) > @ and 1 > 0:

29 data.append( [classification[i],' '.join(tweets_normalized[i]), lista_tweets[i]]}
30

31

32 df = pd.DataFrame(data, columns=columns)

33 df.to_csv('treinamento_1.csv', mode='a', index=False)
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Figura 19 - Tratamento do Corpus

3.5 - Revisao Bibliografica

Observando o formato dos nossos dados, percebemos que se trata de um dado com

classificagdo discreta, ou o tweet ¢ classificado como discurso de 6dio ou ndo ¢, ou seja, "sim"ou

" n

nao", esta ¢ a forma que estd no nosso corpus de treinamento ¢ a forma que vamos treinar
nossos algoritmos, logo, como falamos no nos capitulos 2.6 e 2.7 faz sentido utilizarmos o
aprendizado supervisionado por classificagdo.

A Diblioteca Scikit-Learn[30] para Python, ¢ uma biblioteca que contém a
implementagdo de uma série de algoritmos de aprendizado de maquina sendo tarefa do
desenvolvedor, apenas entender essas implementagdes e como usa-las para o seu contexto.

Dado o tipo dos algoritmos que vamos utilizar, escolhemos 4 algoritmos cuja
implementagdo ¢ relativamente simples e a biblioteca Scikit-Learn os contém, sdo eles:
Maquina de Vetor de Suporte (SVM)[31], Regressao Logistica[32], Floresta Aleatoria[33] e

Naive Bayes[34].

3.5.1 - Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

Imaginemos nosso conjunto de dados tragado em um plano cartesiano de duas
dimensdes, conforme a Figura 20, o SVM ¢ um algoritmo que busca tracar uma reta que divide
nosso conjunto de dados em grupos de classificagcdo distintos, a descoberta dessa reta, significa

dizer que conseguimos dizer qual a classe do nosso dado, ou seja, de qual lado da reta ele esta.

X1 H H, Hy
@
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Figura 20 - Demonstragdo grdfica do SVM. Fonte: Wikimedia Commons[35].
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Podemos conferir na Figura 21, a implementacdo mais simples possivel de um algoritmo
de SVM utilizando a biblioteca scikit-learn, claro que para nosso contexto utilizamos alguns
parametros a mais e uma abordagem um pouco diferente, que discutiremos com mais detalhes no

préximo capitulo.

=>> from sklearn.svm import LinearSVC
=>> from sklearn.pipeline import make_pipeline
>>> from sklearn.preprocessing import StandardScaler
>>> from sklearn.datasets import make classification
>>> X, y = make_classification(n_features=4, random_state=0)
>>> clf = make_pipeline(StandardScaler(),
o LinearSVC(random_state=0, tol=1le-5))
s>> clf.fit(X, y)
Pipeline(steps=[('standardscaler', StandardScaler()),
('linearsvc', LinearSVC(random_state=0, tol=1e-85))])

=>> print(clf.named_steps['linearsvc'].coef_)
[[@.141... @.526... 0.679... 0.493...]]

>>> print(clf.named_steps['linearsvc'].intercept_)
[0.1693...]

»>> print(clf.predict(([@, @, @, 0]1))

[1]

Figura 21 - Demonstragdo do SVM do Scikit-Learn

3.5.2 - Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico, geralmente ¢ utilizado para determinar
probabilidades, ele mostra a relagdo entre as amostras para calcular a probabilidade de alguma

delas ocorrer. Podemos conferir sua definicdo graficamente na Figura 22.

>~
rd

Figura 22 - Demonstragdo grafica da Regressao Logistica. Fonte: Tibco[36].
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Sua implementa¢do no Scikit-Learn, tem uma série de parametros obrigatérios, porém
apenas o estado randomico inicial é necessario para utilizacdo do algoritmo, podemos conferir a

sua implementa¢ao mais basica na Figura 23.

>>> from sklearn.datasets import load_iris

>>> from sklearn.linear_model import LogisticRegression

>>> X, y = load_iris(return_X_y=True)

s>> ¢clf = LogisticRegression(random_state=0).fit(X, y)

>>> clf.predict(X[:2, :])

array([@e, @])

>>> clf.predict_proba(X[:2, :])

array([[9.8...e-01, 1.8...e-02, 1.4...e-08],
[9.7...e-01, 2.8...e-02, ...e-088]]1)

>>> clf.score(X, y)

8.97...

Figura 23 - Demonstrag¢do de Regressdo Logistica do Scikit-Learn

3.5.3 - Floresta Aleatoria

Uma floresta aleatéria ¢ um aleatéria possui esse nome porque ¢ um algoritmo formado
por um conjunto de arvores de decisdo[37], de maneira geral, todos os dados dessas arvores sdo
mesclados para garantir as previsdes mais precisas, enquanto uma Unica arvore tem um resultado
menos preciso € uma gama de valores reduzidos, uma floresta aumenta aumenta essa precisao
combinando os valores de todas essas arvores. Na Figura 24, temos um demonstrativo basico de

uma floresta simples com apenas trés arvores de decisao.

|
A0 0 A0

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

| |

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

|—0 [ MAJORITY VOTING / AVERAGING I 0—|

FINAL RESULT

Figura 24 - Demonstrag¢do de Grdfica Random Forest. Fonte: Tibco [38]
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Para implementar esse algoritmo usando o Scikit-Learn, temos varios hiperparametros
disponiveis, no qual sdo configurados de acordo com o contexto de utilizacdo. Podemos conferir

um exemplo de implementacdo na Figura 25.

>»> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

=>> from sklearn.datasets import make_classification

>>> X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=4,
n_informative=2, n_redundant=0,

- random_state=8, shuffle=False)

=»> clf = RandomForestClassifier(max_depth=2, random_state=8)

>>> clf.fit(X, y)

RandomForestClassifier(...)

>>> print(clf.predict(([[e, @, @, @l]))

(1]

Figura 25 - Demonstrag¢do de Regressdo Logistica do Scikit-Learn

3.5.4 - Naive Bayes

O algoritmo de Naive Bayes[39] foi desenvolvido de acordo com analogia direta ao
teorema da probabilidade, descrito por Thomas Bayes[40], conhecido como Teorema Bayes[41].

Podemos conferir a defini¢do matematica do Teorema de Bayes na Figura 26.
P(B| A)P(A)
P(B)

Figura 26 - Demonstragdo matematica do Teorema de Bayes

Para utilizar este Teorema no classificador Naive Bayes, sdo feitas algumas
manipulacdes matematicas gerando uma nova expressdo conhecida como Naive Bayes

Gaussiano [42]. A expressao matematica resultando pode ser conferida na Figura 27.

1 (z; — py)?
P(z; | y) = ———exp _2—29
4||I'2TT{T§, Ty

Figura 27 - Naive Bayes Gaussiano
A implementacdo do algoritmo de Naive Bayes utilizando o Scikit-Learn, tem uma série

de pardmetros que podem ser utilizados em diferentes contextos, um exemplo de utilizagdo
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deste, pode ser conferido na Figura 28, com o exemplo padrdo que estd na documentagdo da

biblioteca [42].

>>> from sklearn.datasets import load_iris

>>> from sklearn.model_selection import train_test_split

=>> from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

>>> X, y = load_iris(return_X_y=True)

>>> X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.5, random_state=0)
>>> gnb = GaussianNB()

=>> y_pred = gnb.fit(X_train, y_train).predict(X_test)

>>> print("Number of mislabeled points out of a total %d points : %d
; % (X_test.shape[B], (y_test != y_pred).sum()))

Number of mislabeled points out of a total 75 points : 4

Figura 28 - Implementagdo do Naive Bayes Gaussiano

3.5.5- TFIDF

O termo TFIDF[43] ¢ uma abreviagdo para term frequency—inverse document frequency
ou em portugués frequéncia do termo—inverso da frequéncia nos documentos, ¢ uma medida
estatistica que tem o objetivo de indicar a importancia de uma palavra ou termo em relacao a
todo o contexto, ou seja, ¢ um valor que aumenta proporcionalmente ao nimero de ocorréncias
dessa palavra ou termo.

Utilizamos esse conceito para criar uma matriz de sample vs features de acordo com a
relevancia da palavra em todo o contexto/documento e utilizad-la como entrada de treinamento
dos nossos algoritmos. Mostraremos mais detalhadamente essa implementa¢do no Capitulo 4,

onde trataremos dos resultados obtidos.

3.6 - Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook [44] ¢ um software livre para a linguagem de programacao Python

que visa criar um ambiente computacional web para criagdo de documentos. Nele podemos
executar codigos em python e ver logo em seguida o resultado. O documento em si € estruturado

no formato JSON e pode conter uma mescla de codigo e texto (usando Markdown([45]) além dos

".ipynb" e sdo

executados no browser do usudrio ao rodar o projeto. Uma alternativa muito usada ao Jupyter

resultados das execucdes. Os arquivos do jupyter geralmente tem a extensao
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Notebook ¢ o Google Colab[46], que também tem o mesmo principio de funcionamento porém
este roda sempre na cloud, ndo sendo necessario executar nada localmente.

Na Figura 29 temos um exemplo de um "Hello World" no Jupyter Notebook.

_:_ Jupyter Untitled Last Checkpoint: 15 minutes ago (unsaved changes) # Logout
File Edi View Insert Cell Keme Nidgets Help Tisted | # | Python3 O
B+ = B 4+ v HRun B C W Code v =]
In [1]: M| print{"Hello Morld!™)

Hello wWorld!

In[1: M|

Figura 29 - Hello World Jupyter Notebook
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Capitulo 4

Resultados

No final deste trabalho foram obtidos todos os resultados esperados no planejamento
inicial. Mostramos esses resultados em um jupyter notebook no qual pode ser acesso localmente

no computador do usudrio.

4.1 - Resultado da coleta de dados

Com o objetivo de obtermos maior variedade de dados, com os mais diversos assuntos,

as coletas foram segmentadas mensalmente durante os meses de Abril 2022 at¢ Novembro 2022
executando o script de coleta uma vez por dia da semana (5 dias), totalizando 20 vezes por més.
Por més foram coletados 2.000 tweets, com um total de 16.000 tweets coletados. Na Figura 30
temos o demonstrativo do arquivo .csv contendo os tweets coletados.

Para averiguar se os tweets coletados fizeram sentido, foi feito um demonstrativo grafico
(Figura 31), em que observamos as palavras mais comuns em todo o dataset, algumas palavras
foram manualmente apagadas por questdes éticas do presente trabalho. Vemos que o dataset esta
fazendo sentido pois a maioria das palavras fazem parte de palavras que possivelmente trazem

um discurso de 6dio.
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Figura 30 - Arquivo contendo os tweets coletados

tomar.': anho

' foda"’

parlu

falar

pra' fazer

todo' mundo

Figura 31 - Principais palavras dos tweets coletados
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4.2 - Analise do corpus de treinamento

Além da qualidade dos dados coletados para andlise ¢ muito importante garantir a

qualidade do corpus escolhido para treinamento. Para isso foi feita uma analise dos dados de
treinamento utilizando a mesma abordagem dos dados coletados. Na Figura 32 podemos
observar a maioria das palavras que aparecem no corpus de treinamento, ja na Figura 33,
observamos algumas palavras que contém os textos que foram qualificados como DO.

Ao observarmos as palavras dos textos qualificados como DO, vemos que o dataset de
treinamento faz bastante sentido, pois algumas palavras que podem qualificar um texto de

discurso de 6dio aparecem no grafico, como por exemplo: "burro", "bosta", "idiota", "anta", etc.

muita
pagar G-)
N

pode r— J_U d e
() to bdld?ﬂj

p) dl n Ne1r Opartido porque 0

;Twh_WHse 1 .que Mﬂﬂ .

propria carne

alnda
tambem, se-ecac
ne

Figura 32 - Principais palavras do corpus de treinamento
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Figura 33 - Principais palavras dos textos qualificados como DO

4.3 - Treinamento e implementaciao dos algoritmos

Na etapa de desenvolvimento dos algoritmos, foi utilizada a biblioteca scikit-learn,

primeiramente criamos uma matriz TFIDF com o corpus de treinamento, essa implementagdo
pode ser conferida na Figura 34. Utilizamos o método TfidfVectorizer [47], podemos conferir a
implementa¢dao na Figura 34. Os parametros foram escolhidos de acordo com uma analise de
trabalhos que utilizam a mesma técnica, principalmente o Twitter-Hate-Speech-Detection[14]. O
parametro ngram_range ¢ utilizado para considerar bigramas e unigramas na criagdo da matriz,
os parametros max_df e min_df para limitarem a ocorréncia de um termo encontrado
(desconsiderar se estiver presente em mais de 75% dos tweets e menos de 5 ocorréncias) € o
max_features para limitar as colunas da matriz em 10.000 com o objetivo de se proteger contra

um estouro de processamento.

tfidf vectorizer = TfidfVectorizer(ngram range=(1, 2),max df=0.75, min df=5, max features=10000)
tfidf = tfidf vectorizer.fit transform(train['Tweet Tratado'])

Figura 34 - Implementagdo do TFIDF
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Ap6s a criacdo da Matriz TFIDF comecamos o treinamento dos algoritmos seguindo o

fluxo da Figura 35.

Comparagao da acuracia dos

» Treinamento dos algoritmos algoritmos

Acuracia
satisfatoria?

Ajustes nos
parametros

Figura 35 - Fluxo de treinamento dos algoritmos

Para nosso escopo consideramos uma acuracia[48] satisfatoria acima de 0.75 ou 75%,
ao obter esse resultado minimo para todos os algoritmos paramos os treinamentos. Na Figuras
36, 37, 38 e 39 temos os resultados finais da implementacio de cada algoritmo. E importante
notar que a acuracia de todos, convergiu para mais de 75%.

Na Figura 40 temos um grafico comparativo da acuracia dos quatro algoritmos
implementados, percebemos que o de menor desempenho para o nosso contexto foi o de Naive

Bayes, porém ainda assim conseguimos uma boa acurécia de mais de 75%.

X_train_tfidf, X test_tfidf, y train, y_test = train_test split(X, y, random state=42, test_size=0.2)
rf=RandomForestClassifier()

rf.fit(X_train tfidf,y train)

y_preds = rf.predict(X test tfidf)

Figura 36 - Floresta Aleatoria - Implementagao final

X = tfidf

y = trains[ 'Classificacido’]

X train tfidf, X test tfidf, y train, y test = train test split(X, y, random state=42, test size=0.2)
model = LogisticRegression().fit(X_train tfidf,y train)

y_preds = model.predict(X test_tfidf)

Figura 37 - Regressdo Logistica - Implementagdo final

X train tfidf, X test_tfidf, y train, y test = train_test split(X.toarray(), y, random state=42, test_size=0.2)
nb=GaussianNB()

nb.fit(X_train tfidf,y train)

y_preds = nb.predict(X test tfidf)

Figura 38 - Naive Bayes - Implementacdo final
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X train tfidf, X test tfidf, y train, y test = train test split(X.toarray(), y, random state=42, test size=0.2)
support = LinearSVC(random state=20)

support.fit(X_train_tfidf,y train)

y_preds = support.predict(X_test_tfidf)

Figura 39 - SVM - Implementagdo final

Acuracia obtida
por algoritmo

Regressao Logistica 83%
Floresta Aleataria BB8%
Maive Bayes 75%
S5VM B9%

Figura 40 - Comparacgdo da acuracia dos algoritmos

4.4 - Classificacao dos tweets coletados

Em relagdo a classificagdo dos tweets coletados, executamos cada algoritmo na base de

dados coletada e obtemos resultados demonstrados nas Figura 41. Nota-se que o nimero de
tweets identificados como discurso de 6dio aumentou proporcionalmente a acuracia dos
algoritmos. Esse resultado, ¢ um resultado quantitativo em relagdo a toda a base, nesse momento
nenhum tweet da base foi rotulado.

Para averiguar a acuracia obtida na base de testes, foram rotulados manualmente 100
tweets da base, escolhidos aleatoriamente, foram escolhidos 50 tweets rotulados como
discurso de 6dio e 50 tweets rotulados como NAO discurso de édio. Os algoritmos foram
executados nessa pequena parcela de dados, obtendo-se os resultados demonstrados nas Figura

42 e 43.
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Em geral podemos dizer que o resultado foi satisfatorio, outros estudos podem aprimorar
mais ainda os resultados obtidos como por exemplo construindo um corpus mais robusto e com

mais registros para treinamento dos algoritmos.

Tweets classiﬁicados
como discurso de aodio

por algoritmo

i

Algoritmo E DO

Regressao Logistica 4.174 11.826
Floresta Aleataria ;i 12.729
MNaive Bayes c.c58 13.742
SVM 6.258 9.742

Figura 41 - Tweets classificados como discurso de odio por algoritmo (Base sem rotulo)

Algoritmo Acuracia

Regressao Logistica 78%
Floresta Aleataria 77%
Naive Bayes B8%
SVM 79%

Figura 42 - Acuracia dos algoritmos na base rotulada
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Matriz de Confjusao dos Algoritmos

Algoricmo vP FP VN
Regressao Logistica 36 14 42
Floresta Aleataria 40 10 37
MNaive Bayes 29 2l 39
SVM 34 16 37

Figura 43 - Matriz de Confusdo dos algoritmos na base rotulada

FN

13

b A

13
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Capitulo 5

Consideragoes Finais e Sugestdoes para

Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho foi identificado que a rede social virtual twitter, esta servindo
para disseminacdo de odio relativamente alta. Se observarmos o algoritmo com maior acurécia
obtida (SVM), o niimero de tweets classificados como DO chega préximo a 40%, um niimero
assustador j& que prezamos (idealmente) por uma sociedade mais amorosa € sem tanto odio.

O TFIDF se mostrou muito eficiente na implementacdo dos nossos algoritmos e em
conjunto com o método fit do Scikit-learn a implementacdo ficou bastante simples.

Apesar de termos conseguido uma acurdcia satisfatdria nos algoritmos implementados,
acredito que podemos melhorar a mesma com outros testes a serem feitos, como futuro
desenvolvimento, podemos pensar na construcao de um corpus proprio, com uma base de dados
maior e além disso o uso de outros algoritmos de aprendizado de méaquina e uso de algoritmos de
aprendizado profundo.

O Jupyter Notebook atendeu bem para demonstracao dos resultados e foi capaz de gerar
visualizagdes interessantes, porém podemos pensar em melhorar o trabalho, construindo uma
interface web amigavel para o usuario final, no qual ela seja dindmica e o usudrio possa decidir
quais visualizagdes deseja analisar. Além disso, consiga por exemplo, coletar os tweets a partir

de palavras chaves que ele define e criar o proprio corpus.
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