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Resumo

Com o aumento da utilizacao de redes sociais no Brasil, problemas existentes na sociedade
comecaram a ser bastante observados no meio online, como o discurso de 6dio. O discurso
de 6dio tem se intensificado pela utilizacao da internet e suas redes sociais, sendo po-
tencializados tanto pela capacidade de publicacao instantanea de contetidos quanto pela
sensacao de andénimato que os usuarios tem nas redes sociais. Como nao é possivel para
um ser humano analisar cada um dos contetdos inseridos na internet, cada vez mais novas
tecnologias sao aprimoradas e surgem para esse proposito, como ¢é o caso dos algoritmos
de aprendizado de maquina, que ganharam bastante destaque nos ultimos anos com o
avanco das capacidades computacionais. Com esses algoritmos é possivel selecionar um
conjunto de dados e treinar um modelo que consiga fazer a predicao de um novo dado
inserido. Desta forma, este trabalho busca entender como se da as interagoes racistas nas
redes sociais, a partir da busca de dados na API do Twitter e entao construir um modelo
de aprendizado de maquina que consiga identificar comentarios com teor racista, assim

como elencar as dificuldades existentes nesse processo.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina, racismo, fairness






Abstract

With the increase in the use of social networks in Brazil, existing problems in society
began to be widely observed in the online environment, such as hate speech. The hate
speech has been intensified by the use of the internet and social networks, being made
possible both by the ability to instantly publish content and by the anonymous feeling
that users have on social networks. As it is not possible for a human being to analyze each
of the content inserted in the internet, more and more new technologies are improved and
appear for this purpose, as is the case of the machine learning algorithms that have gained
a lot of prominence in the last years with the advancement of computational capacities.
With these algorithms it is possible to select a set of data and train a model that can
make the prediction of a new inserted data. In this way, this work seeks to understand
how racist interactions take place in social networks, based on the search for data in the
Twitter API and then build a machine learning model that can identify comments with

racist content, as well as list the difficulties that exist in this process.

Key-words: Machine learning, racism, fairness
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1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo justificar a escolha o tema (segao 1.1), apresentar
os problemas de pesquisa que tornam a escolha do tema valida (segao 1.2), apresentar a
questao de pesquisa a ser investigada (segao 1.3) e descrever os objetivos gerais e especificos

a serem alcangados (se¢oes 1.4.1 e 1.4.2).

1.1 Justificativa

Em 2017, 74,9% dos domicilios brasileiros tinham acesso a internet. A principal
finalidade do uso da internet para os brasileiros é a utilizacdo de mensagens de texto, voz
ou imagens por aplicativos diferentes de e-mail. Ou seja, o principal objetivo de quem se
conecta a rede é o uso das redes sociais como Facebook, Whatsapp, Instagram e Twitter.
(IBGE, 2017)

Com esse grande quantidade de pessoas utilizando as redes sociais para a comu-
nicacao, os sites de redes sociais tornaram-se cada vez mais presentes nas estratégias de
comunica¢ao e markenting das empresas e governos. Contudo, ainda que as redes sociais
sejam uma grande aliada na divulgacao das informagcoes e opinioes das corporagoes aos
seus stakeholders, a instantaneidade com que os comentarios positivos e negativos che-
gam até as plataformas ainda é um grande desafio para quem administra as paginas de
Facebook e outras redes sociais. (SALVAGNI, 2018)

A tarefa de deteccao de discurso de 6dio nas redes sociais é bem recente, assim como
a regularizacdo desses crimes online. No Brasil a lei que regulariza os crimes cibernéticos
entrou em vigor apenas em 2012 (BRASIL, 2017). Com esta dificuldade na administragao
dos contetidos expostos nas paginas, falta de regulamentagdo e ao abuso de um certo
anonimato, as redes sociais comegaram a servir como um palanque para que pessoas

facam comentarios preconceituosos e promovam discursos de 6dio contra varios grupos da
sociedade (MARTINS, 2014).

O discurso do 6dio tem entao se intensificado pela utilizacdo da internet e das
redes sociais que reduzem, por um lado, a interacao social direta entre os atores que
passam a ser produtores de mensagens e nao apenas receptores, e por outro, potencializam
o anonimato e permitem a publicagdo instantanea de conteidos com uma velocidade
gigantesca (STROPPA, 2015).

Em 2017, algumas redes sociais lancaram diretrizes sobre o discurso de 6dio, o
Twitter comegou a promover agoes que estao tentando livrar sua rede social de tal con-

teido. Entao, a automatizacao do reconhecimento do discurso de 6dio é um apoio funda-
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mental para fazer as redes sociais livre desse tipo de violéncia (PEREIRA, 2018).
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1.2 Problema de Pesquisa

A anédlise de sentimentos foi tratada como uma tarefa de Processamento de lin-
guagem natural em varios niveis de granularidade. Comegando por ser uma tarefa de
classificagdo em nivel de documento (TURNEY, 2002) e (AGARWAL B. XIE; PASSON-
NEAU, 2011), foi tratado no nivel de sentenca (HU; LIU, 2004b) e (HU; LIU, 2004a), mais
recentemente, no nivel da frase (AGARWAL; MCKEOWN, 2009) e (HU; LIU, 2005).

Conforme (AGARWAL B. XIE; PASSONNEAU, 2011), os sites de microblog evo-
luiram para se tornar uma fonte de tipos variados de informagoes. Isso se deve a natureza
dos microblogs nos quais as pessoas postam mensagens em tempo real sobre suas opinioes
sobre diversos topicos, discutem questoes atuais, reclamam e expressam sentimentos posi-
tivos e negativos pelos produtos que usam na vida cotidiana. Um desafio é criar tecnologia

para detectar e resumir um sentimento geral.

O Twitter é uma rede social muito popular, com milhdes de mensagens sendo
emitidas diariamente, criando entao um 6timo dataset para mineragao de opnides (PAK;
PAROUBEK, 2010), conforme (PEREIRA, 2018) o uso de tweets como fonte de dados

para analise de sentimentos tem recebido uma crescente atengao.

Recentemente, o estudo das mensagens nas redes sociais nao esta apenas focado
na deteccao da polaridade das mensagens, mas também a detecao de discursos de 6dio
(PEREIRA, 2018).

Desta forma, este trabalho busca obter um conjunto de dados da rede social Twitter
com a finalidade de analisar se é possivel construir um modelo de aprendizado de maquina
que possa identificar tweets que estejam promovendo discursos de 6dio, assim como elencar
as dificuldades e as melhores estratégias de classificacao natural de linguagem e analise de
sentimentos, verificando qual ou quais modelos tem o melhor resultado para a classificacao

destes dados.

1.3 Quest3o de Pesquisa

O objetivo deste trabalho é responder a seguinte questdo: E possivel construir
um modelo de aprendizado de maquina que possa identificar comentarios racistas no
Twitter, quais sao as dificuldades inerentes a criagdo deste modelo, e qual ou quais sao
os algoritmos de machine learning que tem o melhor resultado para a categorizacao de

tweets que promovem discurso de 6dio relacionados ao racismo.

1.4 Objetivos

Os seguintes objetivos gerais e especificos guiaram este trabalho:
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1.4.1 Objetivo Geral

Implementar um modelo de categorizacao de tweets com a utilizagdo de aprendi-
zado de maquina, de forma a auxiliar a identificacao de publicagoes que estejam promo-

vendo discurso de 6dio, para maior rapidez e melhoria na identificacao desses contetidos.

1.4.2 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

Obter e rotular um conjunto de dados de tweets em relacao ao teor racista;

Tratar o conjunto de dados de forma a extrair apenas as informagoes necessarias

para o treinamento dos algoritmos;

Aplicar diferentes estratégias de classificagao ao conjunto de dados categorizados;

Analisar os resultados das diferentes estratégias utilizadas;
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2 Discurso de d4dio

Segundo (MARTINS, 2011), o discurso de 6dio é composto por dois elementos
basicos: discriminacao e externalidade. O discurso de 6dio é caracterizado pela dicotonia
da superioridade do emissor em relagao ao atingido (a discriminagdo), e passa a existir
quando é dada a conhecer por outrem que nao é o préprio autor (a externalidade). Cor-
roborando com esta ideia (BRUGGER, 2010) nos diz que "o discurso do édio refere-se a
palavras que tendem a insultar, intimidar ou assediar pessoas em virtude de sua raca, cor,
etnicidade, nacionalidade, sexo ou religiao, ou que tém a capacidade de instigar violéncia,

6dio ou discriminacao contra tais pessoas'.

Ou seja, o discurso de 6dio consiste na externalizacao, tanto escrita quanto verbal
para outrem de palavras que tendem a difundir e estimular o 6dio racial, a homofobia, a

xenofobia e quaisquer outras formas de 6dio baseada na intolerancia.

2.1 Racismo

Segundo (SALLOUMI et al., 2017), o racismo parte da ideia de que existem dife-
rentes ragas humanas, cada qual com suas respectivas diferencas e portanto, com algumas
superiores as outras. Entretanto, do ponto de vista biolégico e social, essas diferencas
sdo um mito que se perpetua erroneamente de forma manter este tipo de pensamento na

cabeca de algumas pessoas.

Corroborando com este ponto (MARTINS, 2014) nos diz o racismo é um conjunto
de teorias e etnias que estabelecem uma hierarquia entre racas e etnias, onde uma raga
se considera superior as outras, sendo assim um preconceito extremado contra individuos

pertencentes a uma raca ou etnia diferente, considerada inferior.

No Brasil, o racismo se originou no sistema colonial escravista, época em que teve
inicio da explora¢gao do homem pelo homem, vez que a economia se baseava no trabalho
forgado de negros e indios. E segundo (SALLOUMI et al., 2017) este tipo de preconceito

vem sendo perpetuado devido a grande diferenga social existente no pais.

No ambito juridico, o primeiro marco de legislacao brasileira em defesa dos des-

criminados foi a denominada “Lei Afonso Arinos” (Lei n°1390 de 1951) onde os “atos

)

resultantes de preconceitos de raga ou de cor” comecaram a ser tratados como infracao
penal (SANTOS, 2004). Entretanto, esta lei foi objeto de muitas criticas dado as suas
penas brandas. Por fim, em 05 de janeiro de 1989 foi promulgada a denominada “Lei
Cad” (Lei n° 7.716/89) que tornou crime os "atos resultantes de preconceito de raga ou

n

Ccor .
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A "Lei Cad'recebeu alguns aperfeicoamentos desde entao através das Leis n°s.
8.081/90, 8.882/94 e 9.459/97, esta ultima inclui uma norma penal incriminadora “Pra-
ticar, induzir ou incitar a discriminagado ou preconceito de raca, cor, etnia, religiao ou

procedéncia nacional. Pena — reclusao, de um a trés anos e multa” (SANTOS, 2004).

Segundo (NUNES, 2010), hoje em dia, as pessoas de modo geral se dizem contra o
racismo e dizem que esse racismo claro e tradicional tem que ser combatido. Entretanto a
condenacgao do racismo pela maior parte da sociedade nao é sinénimo de sua inexisténcia,
com o passar do do tempo pode-se notar uma mudanga na manifestacao do racismo, onde
ele ndo se mostra mais de forma clara e aberta, mas sim de forma mais sutil e disfarcada,
para entao ser justificado e nao adimitido como tal. Entao este racismo disfarcado, ou sutil,
é o mais praticado na sociedade atualmente. Entretanto, ainda existem inimeros casos
de uma manifestacio explicita, principalmente em redes sociais. Esse tipo de racismo é o

que sera avaliado pelos modelos de aprendizado inteligente desenvolvidos neste trabalho.

2.1.1 O racismo nas redes sociais

As redes sociais vem se tornando um grande centro de divulgacao de informagoes
e propagacao de ideias, devido a fatores como a sensagao de anonimato, velocidade de
difusdo das informagoes e recente facilidade de se adquirir um plano de internet hoje em
dia. Com esses fatores nao é de se espantar que este meio também seria utilizado para

pessoas propagarem discursos de 6dio (MARTINS, 2011).

Como ja citado na introducgao deste trabalho, a tarefa de deteccao e punicao desses
crimes online é muito recente, e com isso ainda é possivel se ver muitos casos em que as
pessoas nao sofrem consequéncias em relagdo a esses crimes cometidos em chats, redes

sociais e jogos online e utilizam esses meios sem medo de sofrerem sancgoes legais.

O enfoque dessa dissertacao ¢ a verificagdo desses discursos de 6dio explicitos em
redes sociais, como por exemplo os tweets das imagens 1, 2 e 3, onde um youtuber famoso

faz diversos comentarios racistas no Twitter.

P
= jdlio cocielo &

7 @cocielo

mbappé conseguiria fazer uns
arrastao top na praia hein
11:14 AM - 30 jun 18

2.722 Retweets 5.139 Curtidas

Figura 1 — Tweet com contetiido racista feito por um youtuber famoso. Fonte: Twitter
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L~
* <= julio cocielo @

t- @cocielo

o
Porque o Kinder ovo é Preto por forae
Branco por dentro ?...porque se ele
fosse Preto por dentro o brinquedinho

seria roubado, KKK #maldade

Traduire le Tweet

02/11/2010 21:47

Figura 2 — Tweet com contetiido racista feito por um youtuber famoso. Fonte: Twitter

-

= == julio cocielo &
%N ,

Ny @cocielo

o brasil seria mais lindo se nao
houvesse frescura com piadas
racistas. mas ja que é proibido,
a unica solugao é exterminar

OS negros.
4:47 PM-28dez 13

27 Retweets 36 Curtidas

Figura 3 — Tweet com contetido racista feito por um youtuber famoso. Fonte: Twitter

Esse racismo explicito também pode ser visto atingindo pessoas famosas, como

Maria Julia Coutinho, que foi constantemente ofendida ao apresentar a previsao do tempo
no Jornal Nacional (Figura 4).
No ambito deste trabalho, é importante utilizar esses dados para formar um dici-

onario de palavras que sao utilizadas pelas pessoas racistas para propagar seu discurso de

odio, este dicionario sera importante na hora de se construir os modelos de aprendizado

inteligente.
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Thilago Martiins Sombra 3d
Cuntir Responder % 20

i

"ﬂ Leticia Gabriely Essa puta africana acabou de
i maslar mirha visla de dlea
Cuntlr - Respondes 4

Thiago San Monteiro Como saber s o b
aliments favorito desta negra & umas banana 7 .
Wendel Calixio escrava fiha da puta
desgracada volta pra senzala fugitiva  dois
anos no xicote gnd teu dono te capturar de volta
I preta Fmunda

Curtlr  Reaponder %7

Luanna Santos Ndo tenho tv calonda pra ficar
ohando 552 preta nao
Curtr Responder %65

Wilson Slade A lela da menha TV esta preta?l

Curtr Responder ."::rj

Eduardo Garcia estou com calarata? pq ol

—

Isadora Soura Essa macaca & Ao preta que
pra foto & de repente tnha uma mancha preta -
i |

roubou @ micha tv

Curtir  Reaponder % 4

Curtr Responder ¢ 37T

Doouglas Poohifinho Zikaa Vai fazer essas
Previsbes na senzala escrava do kel
Curtir  Hesponder ™ 26
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Figura 4 — Comentarios com contetido racista feitos no facebook para atingir a aprensen-
tadora Maju Coutinho. Fonte: Facebook
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3 Categorizacao de texto

3.1 Mineracao de textos

Segundo (SALLOUM et al., 2017), a mineracao de textos é um dominio de conheci-
mento que foi incorporado em varios campos de pesquisa, como linguistica computacional,
recuperacao de informacao e mineracao de dados. A mineracao de texto tem a capaci-
dade de ler uma forma nao estruturada de dados para fornecer padroes de informacgoes

significativos.

E (TAN, 1999) nos diz que a Mineracgao de textos é um termo que se refere ao
processo de extracao de padroes ou conhecimento nao-trivial, interessante e previamente

desconhecido de documentos de texto.

Segundo (MINER et al., 2012), a mineragao de textos pode ser dividida em sete
areas de atuacdo: Pesquisa e recuperacao da informacao, Clusterizacao de documentos,
Classificagdo de documentos, Web Mining, Extragdo da informagao (IE), Processamento
de linguagem natural (NLP) e Extracao de conceitos. A melhor alternativa de mineragao
de textos para este trabalho é a classificacdo de documentos, pois o presente trabalho

pretende classificar tweets em categorias pré-definidas.

3.2 Categorizacao de texto

Segundo (PAWAR; GAWANDE MEMBER, 2012), a categorizagao ou classificagao
de texto é uma tarefa voltada para a classificacdo de padrdes para mineraracao de texto,
sendo esta uma tarefa necessaria para o controle das informagoes textuais. Ela refere-se

ao processo de atribuir uma ou mais categorias a um texto dentre categorias predefinidas
(PAWAR,; GAWANDE MEMBER, 2012) e (CAVNAR W.B. E TRENKLE, 1994).

Dentro deste mesmo ponto de vista de defini¢do de categorizacao de texto, (CAV-
NAR W.B. E TRENKLE, 1994) nos diz que a categorizagao é uma tarefa fundamental no

processamento de documentos, facilizando o procesamento e manuseio destes documentos.

Segundo (SEBASTIANI, 2002), a categorizagao remonta ao inicio dos anos 1960,
mas somente nos anos 1990 que se tornou um importante subcampo de sistemas de in-
formacao, devido a disponibilidade de hardwares mais potentes. Com o aumento da ca-
pacidade computacional e a grande quantidade de dados trafegamento nas redes sociais

a categorizacao desses dados deve ser feita, para entao se retirar informacoes tteis.

Embora a categorizacao de textos hoje em dia esteja quase sempre correlacionada a
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aprendizagem de maquina, ela comecgou a ser feita no inicio dos anos 1960 através de uma
abordagem baseada na Engenharia do Conhecimento, onde um especialista codificava um
classificador através de regras que definiam cada categoria (SEBASTIANI, 2002). Com o
avanco da tecnologia, a partir dos anos 1990 a abordagem da aprendizagem de maquina

ganhou forga e predomina ainda hoje.

Portanto, a categorizacdao de textos atualmente é uma disciplina do campo da
aprendizagem de maquina, compartilhando varias caracteristicas com outras tarefas, como
extracao de informagoes e conhecimentos de textos e mineracao de textos (SEBASTIANI,
2002).

Para categorizacao de textos é feito um classificador, que entdao dado o texto ira

classifica-lo em uma das categorias predefenidas.

3.2.1 Tipos de classificadores

Segundo (SEBASTTANI, 2002), cada tipo especifico de problema exige diferentes
restricoes, que devem entao ser aplicadas a categorizacao de texto. O autor ainda cita
dois tipos de classificadores de texto: monocategdrico e multicategorico. O classificador
monocategérico é quando uma categoria deve ser atribuida a cada documento do conjunto
de documentos, ja o classificador multicategério é capaz de atribuir mais de uma categoria
a cada documento. O classificador utilizado neste trabalho deve ser monocategoérico, pois

uma postagem deve pertencer a exatamente uma categoria.

No ponto de vista da modelagem de um categorizador de textos, segundo (SE-
BASTIANI, 2002), existem duas maneiras diferentes de se fazer. A primeira é quando
deseja encontrar todas as categorias pertinentes a um documento, denominada categori-
zagao oriantada a documento, a segunda alternativa é quando se deseja encontrar todos
os documentos pertinentes a uma categoria, denominada categorizacao orientada a cate-
goria. Para o presente trabalho, sera feita uma categorizacao orientada a categoria, pois

se deseja encontrar todos os tweets da categoria racista.

Segundo (SOARES, 2013), a abordagem mais comum para se fazer um classificador
de textos ¢ utilizando técnicas de aprendizagem de méaquina, utilizando um processo
indutivo para criar um modelo de classificacdo com base em dados de treinamento pré-

rotulados, para classificar novos itens com classe desconhecida.

3.3 Aprendizado de maquina

Segundo (BOSE; MAHAPATRA, 2001, p. 212), o aprendizado de maquina é o
estudo de métodos computacionais para tornar a aquisicao de conhecimentos automéatica

a partir de exemplos. Corroborando com essa ideia, (MITCHELL et al., 1997) nos diz
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que o aprendizado de maquina pesquisa métodos computacionais relacionados a aquisi¢ao
automatica de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizar o
conhecimento ja existente. A Figura 5 descreve o processo pelo qual a obtencao de um
modelo de aprendizado de maquina passa para resolver um problema. Um sistema de
aprendizado de maquina é um programa de computador que toma decisdes com base em

experiéncias ou exemplos previamentos aprendidos.

Coleta e Preparo Engenharia de n -
dos dados > Feature > Modelagen> A"a"a';50> Implanlaga<>

Figura 5 — Processo do aprendizado de méaquina.

Para utilizar algoritmos de aprendizado de maquina, é necessario ter acesso aos
dados, analisa-los e tratar os dados para que eles estejam limpos. Ou seja, é necessario um
pré-processamento dos dados. A partir desses dados, é necessario entender esse conjunto
de dados, fazendo uma engenharia de features, analisar a melhor maneira de apresentar
esses dados para os algoritmos e entao escolher o melhor modelo e algoritmo. Entao, é
necessario fazer uma avaliacdo deste modelo, com o objetivo de identificar sua acuracia
ao testar novos dados. Por fim, com uma acuracia dentro do esperado, vem a implantacao

do modelo para a resolugdo do problema proposto (RICHERT, 2013).

3.3.1 Tipos de aprendizado

O aprendizado de maquina pode ser supervisionado ou nao-supervisionado. No
aprendizado supervisionado os dados ja estao pré-rotulados com classes, entao o obje-
tivo é predizer a quais dessas classes novos dados pertencem. Ja no aprendizado nao-
supervisionado, se busca padroes nos dados similares para agrupa-los e identificar possiveis

classes. Na Figura 6, pode ser visto os tipos de aprendizado.

3.3.1.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o algoritmo aprende com base em um conjunto
de exemplos de treinamento, no qual todos os exemplos sdao constituidos de entradas e
saldas corretas, esse algoritmo tem como objetivo classificar a qual classe pertence um
novo exemplo (PILA, 2001).

No aprendizado supervisionado, todos os dados devem possuir um atributo, que é
a classe ou rotulo, este atributo é a meta do que se deseja aprender e poder fazer previsoes
de novos dados a seu respeito (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Quando esses rétulos
possuem valores discretos, é necessario utilizar o método da classificacao, ja quando estes

rotulos possuem valores continuos, o método a ser utilizado é a regressao.
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Clusterizacao

Aprendizado
Nao-Supervisionado

Aprendizado

de Maquina

Regresséao

Aprendizado
Supervisionado

Classificacéo

Figura 6 — Tipos de aprendizado de maquina.

Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados para classificacao, te-
mos as redes neurais, arvores de decisao, KNN (L-Nearest Neighbor), para a regressao

temos as regressoes linear simples e multipla (LAROSE, 2014).

Um problema comum no aprendizado supervisionado, sao os chamados underfitting

e overfitting.

O wunderfitting ocorre quando o modelo nao consegue achar relagoes entre as va-
riaveis do conjunto de treinamento, ocasionando um desempenho muito ruim na acuracia

do modelo e com o aumento desse conjunto a melhora no desempenho é muito pequena
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

No owerfitting, o préprio conjunto de treinamento induz o modelo a ter um bom

desempenho no conjunto de treinamento, entretanto, ao ser testado em outros conjuntos

o seu desempenho piora (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

De modo a reduzir resultados tendenciosos, é possivel serializar os dados em sub-
conjuntos, sendo eles, dados de treinamento, de validagao e de teste. Deste modo, o algo-
ritmo vai treinar inicialmente nos dados de treinamento, e os demais dados servirao para
uma avalia¢ao posterior da acuracia do modelo (TAVARES; LOPES; LIMA, 2007).

Outro problema que é possivel surgir na hora do treinamento dos modelos, é o
desbalanceamento das classes onde um conjunto de dados onde as classes nao estao igual-
mente representadas. Este aspecto pode influenciar o modelo criado, e quanto maior for
a diferenca entre a representacao das classes, maior vai ser a valorizagao da classe domi-
nante em detrimento da classe minoritaria (SANTOS, 2016). Segundo (SANTOS, 2016),

existem classes de métodos para balancear a distribuicao das classes:

(i) Under-sampling: Que consiste em balancear as classes com a exclusao dos dados da

classe majoritaria.



3.8. Aprendizado de mdquina 29

(ii) Owver-sampling: Que consiste em reproduzir os exemplos da classe minoritaria de

modo a obter uma distribuicao mais igualitaria.

3.3.1.2 Aprendizado n3o supervisionado

No aprendizado nao-supervisionado, os exemplos nao tem rétulos ou classes, ou
seja, nao ha um rétulo ao qual deseja-se identificar. Os algoritmos recebem um conjunto de
dados nao rotulados e tenta agrupéa-los conforme sua similaridade, esses agrupamentos sao
chamados de clusters. Apds a clusterizacao dos dados, é necessario estudar os resultados
e identificar o que cada um dos clusters significa (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
Alguns dos principais algoritmos de clusterizagdo sao o k-means, o clustering hierarquico

e as redes neurais.

3.3.2 Fases do aprendizado
3.3.2.1 Coleta e preparo dos dados

A primeira etapa do processo para se fazer um modelo de aprendizado de maquina
é coletar os dados, nesta etapa é normal se ter previamente acesso a um banco de dados
com essas informacoes. Entretanto, ha casos em que vocé devera acessar esses dados a
partir de outro banco de dados, como por exemplo um API de uma rede social, deste

modo vocé precisara coletar esses dados antes de comegar a prepara-los.

Apos obter esses dados é necessario prepara-los, geralmente em um formato ta-
bular. Esse formato é como uma planilha na qual os dados sao distribuidos em linhas e
colunas, onde cada linha corresponde ao valor exemplo de interesse, ou seja, os valores
do rotulos ou features que serao analisados. A maioria dos algoritmos de aprendizado de
méquina precisam dos dados dessa forma, para traté-los (BRINK JOSEPH RICHARDS,
2016).

Durante o preparo dos dados algumas técnicas podem ser utilizadas de acordo com

o contexto e proposito do modelo.

(i) Remogao de linhas duplicadas na base de dados: Uma pratica muito comum em
redes sociais é a republicagao do contetdo de outra pessoa (repost ou retweet), caso
os dados coletados forem acessados a partir de um banco de dados de uma rede
social, é possivel que venham dados duplicados por conta dessa republicacao, entao

a técnica de remocao de linhas duplicadas pode ser utilizada.

(ii) Stopwords: Sao palavras e termos frequentes que nao tem relevancia nos dados.
Exemplos: um, uma, com, de, da, as, os. E possivel aplicar uma técnica para remog¢ao

dessas palavras.
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(iii) Stemming: E a técnica de reduzir uma palavra o seu radical, removendo prefixo e

sufixos de uma palavra.

(iv) Remogao de caracteres indesejados: Pontuagoes e links nao adicionam informagoes
extras ao se tratar dos textos, entdo é possivel aplicar uma técnica para remocgao

dessas informacgoes.

(v) Lemmatization: E a técnica que reduz as palavras flexionadas adequadamente, ga-
rantindo que a palavra raiz pertenca ao idioma. Exemplo: tiver, tenho, tinha tem

sao do mesmo lema ter.

(vi) Tokenizagdo: E o processo de dividir uma string ou texto em uma lista de tokens.
Exemplo: E possivel tokenizar a frase 'Este documento estd incompleto’ em quatro

tokens ['Este ’, "documento’, ’estd’, 'incompleto’]

3.3.2.2 Engenharia de Feature

Apos tratar os dados e escrevé-los de uma forma que os algoritmos de aprendizado
de maquina o entendam, é necessario fazer uma engenharia de feature. A feature é a
descricao de alguma caracteristica do exemplo, ou seja, pode existir uma feature sexo,

cujo os exemplos podem ter valores 'Masculino’ ou ’Feminino’.

As features podem ter valores de dois tipos: Nominais ou continuas. As Nominais
descrevem valores que nao possuem uma ordem entre si, como o exemplo do sexo acima

e as continuas, descrevem valores que possuem uma ordem linear, como, a idade de uma
pessoa (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Para fazer uma construc¢ao de um sistema de aprendizado de dados bem-sucedido
é preciso analisar as features existentes e procurar uma pergunta que possa ser respondida
pelos dados existentes. Dentre as features existentes, é possivel que existam atributoso que
nao sao diretamente relevantes, ou até mesmo irrelevantes. E existem atributos que tem
mais relevancia. Ou seja, é necessario escolher as features mais relevantes sobre o contexto
analisado, para se ter um resultado bem-sucedido (MONARD; BARANAUSKAS, 2003)
e (BRINK JOSEPH RICHARDS, 2016).

Todo esse processo de analise das features mais importantes e que serao utilizadas,

exclusao ou combinacao de features é a Engenharia de Features.

3.3.2.3 Modelagem

Nesta etapa do processo, sera definido de acordo com as features existentes e o
problema a ser solucionado quais serao os tipos de algoritmos que podem ser utilizados,

assim como se esses algoritmos vao ser de aprendizado supervisionado ou algoritmos de
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aprendizado nao supervisionados. E todos eles tem o objetivo de: estimar a relagao funci-
onal entre os recursos de entrada e a variavel de destino (BRINK JOSEPH RICHARDS,
2016).

3.3.2.4 Avaliacao

Apébs ajustar os possiveis modelos de aprendizado de maquina para um deter-
minado problema é necessario avaliar a precisdo deste modelo, pois diferentes problemas
exigem diferentes abordagens e modelos (BRINK JOSEPH RICHARDS, 2016). Nao existe
um algoritmo que ird apresentar o melhor resultado em todos os contextos (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Para se fazer a validagdo desse modelo é possivel utilizar uma técnica chamada
cross-validation ou validacao cruzada. Os dois métodos mais comuns de cross-validation
sao o holdout method e o k-fold cross-validation. No holdout method, um subgrupo dos
dados, entre 20% a 40%, é setado como conjunto de teste que sera utilizado para avaliar a
precisao do modelo. Ja no k-fold cross-validation, os dados sao separados em k subgrupos,
entao todos os dados restantes sdo utilizados para o treinamento, por fim os dados do

subgrupo sao utilizados para avaliar a precisao do modelo, este processo se repete para
cada um dos k subgrupos independentes (BRINK JOSEPH RICHARDS, 2016).

Se o resultado do modelo for dentro do esperado, é possivel entdao implantar esse
modelo para analisar novos dados em producao. Caso este resultado nao esteja dentro do
esperado e nao seja bom o suficiente, serd necessario tomar algumas medidas para tentar

otimizar a precisao do modelo, como revisar os seus dados e features ou reconsiderar o

algoritmo (BRINK JOSEPH RICHARDS, 2016).

3.3.2.5 Implantacdo

Ap06s se ter um modelo que consiga predizer novos exemplos com uma boa precisao,

¢é possivel entao implata-lo no seu ambiente de producao.

3.4 Fairness em Machine Learning

O conceito de fairness (justiga) entrou em foco apéds a criacao da Lei dos Direitos
Civis dos Estados Unidos em 1964, que efetivamente proibiu a discriminacdo com base
na raga, cor, religiao, sexo ou nacionalidade de um individuo. Esta lei trouxe disposi¢oes
importantes que ainda moldam a compreensao do publico do que é ser justo ou injusto
(HUTCHINSON; MITCHELL, 2019). Estas disposi¢des impedia impedia as agéncias go-
vernamentais que recebem fundos federais (incluindo universidades) de discriminar com
base na raca, cor ou nacionalidade; e impedia empregadores com 15 ou mais empregados

de discriminar com base em raca, cor, religiao, sexo ou nacionalidade.
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A partir de entao foram levantadas questoes na época de que os testes usados para
avaliar a capacidade e adequacao na educagdo e no emprego eram discriminatorios em
bases proibidas pela nova lei (HUTCHINSON; MITCHELL, 2019). Estimulando entao
uma grande quantidade de pesquisas sobre como essa injustica poderia ser medida ma-
tematicamente nos testes educacionais e de emprego. Durante o periodo de 1966 e 1976
originou-se uma grande quantidade de pesquisas feitas sobre fairness, que se alinham
bastante com as pesquisas de fairness em machine learning feitas a partir de 2010. Entre-
tanto, durante esse periodo os resultados das pesquisas foram decepcionantes e a partir
do final da década de 1970 esse movimento de pesquisas desapareceu em grande parte
(HUTCHINSON; MITCHELL, 2019).

Com reducao da barreira para a utilizacgdo do machine learning assim como a sua
democratizacao, o tema de fairness voltou aos holofotes a partir de 2010 com uma inten-
sificagao ainda mais forte a partir de 2016, como pode ser visto na Figura 7. Entretanto,
desta vez essas pesquisas, em sua maioria, estao diretamente ligadas ao quao justo sao os

modelos de ML criados (CATON; HAAS, 2020).
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Figura 7 — Ntmero de artigos relacionados a fairness em ML. Fonte: (CATON; HAAS,
2020)

De acordo com (CATON; HAAS, 2020), essa democratizagdo dos conhecimentos
de ML nao esta focando um aspecto muito importante, que é a inclusao de raciocinio
ético nos conhecimentos e cursos ligados ao ML. Com isso, esta ocorrendo a ploriferacao
da utilizacao do ML nos setores, sem um devido cuidado relacionado as questoes ligadas
a justica desses modelos computacionais, muitas vezes reproduzindo os vieses sociais ja
existentes na sociedade, sem sua devida subjetividade. Nos Estados Unidos, por exemplo,
a taxa de reincidéncia de crimes é maior na populagdo negra, caso seja feito um modelo
utilizando apenas esses dados, esse padrao sera aprendido e utilizado, sem olhar para o

contexto de repressdo da populacdo negra ocorrida no pais (RIBAS, 2019), fato este que
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pode ser visto no algoritmo COMPAS (Perfil de Gerenciamento Corretivo de Infratores

para Sangoes Alternativas).

O algoritmo COMPAS, foi elaborado pela empresa Northpointe (hoje com o nome
Equivant), com o intuito de realizar avalia¢oes de riscos de pessoas reincindirem na pratica
de crimes, para auxiliar a tomada de decisoes dos juizes nos tribunais dos Estados Uni-
dos, mitigando riscos futuros. Entretanto, em 2016, o jornal ProPublica (jornal de cunho
investigativo) divulgou um estudo sobre este algoritmo, que colocou em divida o seu uso,
pois foi constatado que o algoritmo era racialmente enviesado, dado que o score de avali-
acao de risco de pessoas negras era maior que o de pessoas brancas, durante este estudo,
foi-se observado que os dados eram viciados com informagoes anteriores, influenciando
negativamente as decisoes (VIEIRA, 2019).

Por fim, (CATON; HAAS, 2020) nos diz que existem problemas de fairness em
todas as partes do processo de ML, principalmente no pré-processamento dos dados e
na propria construcao dos modelos de aprendizado, que necessitam da utilizagdo conhe-
cimentos avancados e custosos para se tornarem mais justos sem piorar a acuracia do
algoritmo. Trazendo entdao desafios gigantescos que ainda nao estdao sendo amplamente

observados na criagao dos algoritmos de ML.
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4 Metodologia

Este capitulo do trabalho, tem como meta, expor as metodologias utilizadas na
pesquisa (segao 4.1), o planejamento da pesquisa (se¢ao 4.2) e as ferramentas utilizadas

(secao 4.3). A fim de atingir os objetivos gerais e especificos do trabalho.

4.1 Metodologias de Pesquisa

Segundo (PRODANOV; FREITAS, 2013), dado a composigao ideolégica presente
em todas as pesquisas, elas tem a necessidade de um fundamento tedrico e metodologico

para terem éxito.

Podem existir diversos tipos de pesquisas, cada tipo com suas proprias singularida-
des. Segundo (PRODANOV; FREITAS, 2013), existem quatro formas de classificacao de
pesquisa. Sao pesquisa quanto a natureza de pesquisa, quanto aos seus objetivos, quanto
aos seus procedimentos e quanto a abordagem do problema, sendo os trés primeiros tipos

citados como formas classicas de classificacao de pesquisa, conforme figura 8.

- Gera Conhecimento Pesquisa Exploratéria
(Sem Finalidades Imediatas}
Conhecimento a ser Utilizado em

Pesquisas Aplicadas ou Tecnelogicas . .
4 P g Pesquisa Descriliva

. . Pesquisa Explicativa
Pesquisa Basica

Quanto a Quanto aos Quanto aos
MNatureza Objetivos Procedimentos

Pesquisa Documental
Pesquisa Aplicada
Pesquisa Bibliografica
Estudo de Caso
Pesquisa Experimental

Gera Produtos efou Processas Pesauisa-Acao
{Com Finalidades Imediatas) Pesquisa Operacional
Utiliza os Conhecimentos Geradaos pela Pesquisa Participante

Pesquisa Basica + Tecnologias Existentes
Pesquisa Ex-Post-Facto

Figura 8 — Formas cléassicas de classificagdo cientifica (PRODANOV; FREITAS, 2013).

Do ponto de vista da sua natureza a pesquisa pode ser basica ou aplicada. Uma
pesquisa basica tem o objetivo de gerar novos conhecimentos titeis para o avanco da ciéncia

sem a aplicacao pratica, ja a pesquisa aplicada tem o objetivo de gerar conhecimentos para
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aplicagao pratica focado na solugao de problemas especificos (PRODANOV; FREITAS,
2013).

Do ponto de vista de seus objetivos a pesquisa pode ser exploratoria, descritiva
ou explicativa. A pesquisa exploratoria tem como finalidade adquirir mais informagoes
sobre o assunto que sera investigado, possibilitando sua definicdo e delineamento, ou seja,
tem o objetivo de facilitar a delimitacao do tema da pesquisa, a pesquisa descritiva busca
registrar e descrever fatos sem a interferéncia do autor e a pesquisa explicativa visa explicar
o motivo das coisas e suas causas, através do registro, andlise, classificacao e interpretacao
dos fendmenos observados, ou seja, tem o objetivo de identificar fatores que determinam
ou contribuem para a ocorréncia de fenomenos (PRODANOV; FREITAS, 2013).

Em relacao aos procedimentos técnicos, ou seja, o modo como sao obtidos os dados
necessarios para a elaboragao da pesquisa, segundo (PRODANOV; FREITAS, 2013) é
necessario tragar um modelo conceitual e operativo, denominado design. O elemento mais
importante para a identificacao deste design é o procedimento adotado para a coleta de
dados. Existem dois grandes grupos de design: os que utilizam de fontes de papel (pesquisa
bibliografica e documental) e os que utilizam dados fornecidos por pessoas (pesquisa
experimental, pesquisa ex-postfacto, o levantamento, o estudo de caso, a pesquisa-acao e

a pesquisa participante).

Do ponto de vista da abordagem do problema, a pesquisa pode ser quantitativa
ou qualitativa. A pesquisa quantitativa parte da ideia de que tudo pode ser quantificavel,
ou seja, utiliza da traducao de opinides e informacoes em numeros para classifica-las e
analisa-las através de técnicas estatisticas, ja a pesquisa qualitativa diz que existe uma
subjetividade no sujeito que nao pode ser quantificavel, ou seja, traduzido em nimeros
(PRODANOV; FREITAS, 2013).

O presente trabalho se classifica como uma pesquisa aplicada do ponto de vista de
sua natureza, exploratoria do ponto de vista de seu objetivo, utiliza como procedimentos
técnicos a pesquisa bibliografica e o estudo de caso e tem tanto caracteristicas qualitativas

quanto quantitativas do ponto de vista da abordagem do problema.

4.2 Planejamento da Pesquisa

Segundo (PRODANOV; FREITAS, 2013), pesquisa é a constru¢ao de conheci-
mento original de acordo com as exigéncias cientificas. Para que sejam cumpridas essas
exigéncias, sao observados alguns critérios, tais como, de coeréncia, exigéncia, consistén-
cia, originalidadde e objetivacao. Uma pesquisa deve ter uma pergunta a que devemos

responder, dados para se chegar a resposta e a indicagao da confiabilidade da resposta.

Uma pesquisa é constituida tré fases (PRODANOV; FREITAS, 2013):
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1. Fase decisoria: referente a escolha do tema, a defini¢ao e a delimitagao do problema

de pesquisa;
2. Fase construtiva: referente ao planejamento e a execucao da pesquisa;

3. Fase redacional: referente a analise dos dados e das informagoes obtidas na fase

construtiva.

Para a elaboracgao do planejamento das atividades deste trabalho foi elaborado um
fluxo de trabalho (figura 11), para elaboracao deste fluxo foi preciso identificar os fluxos
de trabalho da mineragdo de opinidao (Figura 9) e do aprendizado de méaquina (Figura
10).

De acordo com (HEMMATIAN; SOHRABI, 2017), temos o seguinte ciclo de vida

de um projeto de mineracao de opiniao:
-
Data Collection Opinion Opinion active Aspect
* Identification words or phrases Extraction

Opinion
Classification

Production
Summary

Evaluation

Figura 9 — Fluxo de trabalho para a mineragdo de opnido (HEMMATIAN; SOHRABI,
2017).

De acordo com os autores (BRINK JOSEPH RICHARDS, 2016) temos o seguinte

fluxo basico para o aprendizado de maquina.

A partir dos fluxos de trabalho 9 e 10 e das fases de pesquisa construtiva e reda-
cional, foi elaborado o fluxo de trabalho que serd utilizado na elaboracao do modelo e da

analise da fase redacional.

A fase deciséria do trabalho é referente a escolha do tema, a definicao e a deli-
mitacdo do problema de pesquisa deste documento. Ja os fluxos da fase construtiva e

redacional podem ser visto nas figuras 12 e 13.
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Modelingy

Model- Model-
evaluationT optimization]|

Figura 10 — Fluxo de trabalho para o aprendizado de maquina no mundo real (BRINK
JOSEPH RICHARDS, 2016).

act Fluxo geral)

Fase
decisoria

Fluxo da
parte
redacional

Fluxo da
parte
construtiva

Figura 11 — Fluxo geral do trabalho.

4.2.1 Fluxo da elaboracao do modelo

e Entendimento do contexto: Esta atividade é referente a andlise do objetivo ao qual

o modelo vai ter que satisfazer e identificar os possiveis problemas.

e Aniélise e escolha das ferramentas: A partir da identificacdo dos modelos e estraté-
gias ja utilizadas para problemas semelhantes, serdo selecionadas ferramentas para

satisfazer o processo de criagao e execugao do modelo.

e Estabelecer acesso aos dados: Apds a escolha de uma ferramenta para acessar os
dados, ¢ necessario montar uma estratégia e algoritmos para comecar a coletar

os dados, assim como definir o tempo e quantidade de dados necessarios para se
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act Fluxo da fase construtiva)

Werificar
estratégias
de analise
dos dados

Coleta e
categorizagao Processar
dos dados dados

Andlise e Estabelecer
escolha das acesso aos
ferramentas dados

Entendimento
do contexto

<O

Os dados séo
insuficientes?

Otimizar l, Sim )(\ Implantar Avaliar Construir
modelo N | modelo modelo modelo
Ainda ha
sprints? Modelo

Figura 12 — Fluxo da elaboracao do modelo.

actFluxo da fase redacional)

Analise dos

Analise dos resultados Descrever
H dados obtidos resultados Conclusdo
coletados pelos alcangados

modelos

Figura 13 — Fluxo da fase redacional.

comegcar a treinar os modelos.

e Coleta e categorizagao dos dados: Esta atividade sera para a execucao da coleta dos
dados durante o tempo definido na fase anterior, apos a coleta os dados precisam

ser filtrados e categorizados a mao para se aplicar os modelos.

e Processar dados: A partir do momento em que se tiver conjunto de dados catego-
rizados é necessario prepara-lo, através de estratégias de limpeza dos dados, com o

objetivo de facilitar a analise.

e Verificar estratégias de andlise dos dados: Nesta atividade serd feita a andlise de

quais estratégias de categorizacao serao mais eficazes para o tipo de dado obtido.

e Construir modelo: Nesta atividade serao construido diversos modelos de acordo com

a estratégia de analise definida.
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e Avaliar modelo: Nesta atividade serd feita uma analise se o modelo satisfaz o ob-
jetivo. Caso nao satisfaga é necessario identificar os possiveis motivos, caso seja
identificado que a quantidade de dados nao é o suficiente é necessario coletar mais
dados, caso existam dados o suficiente é necessario voltar para o processamento e
avaliar mudancas nas estratégias de analise e fases posteriores. Entretanto, segundo
(PETEIRO-BARRAL; GUIJARRO-BERDINAS, 2013) quanto maior a quantidade
de dados melhor serd o resultado do modelo, logo para nao cair nesse ciclo de me-
lhorar o modelo através do aumento do conjunto de dados, deverd ser observado o
conjunto de dados utilizados em projeto similares que obtiveram modelos com um

bom desempenho.

e Implantar modelo: Com o sucesso do modelo, é possivel comecar a fazer uma analise
dos tweets em tempo real de perfis selecionados e verificar a taxa de acerto dos

1mesImos.

e Otimizar modelo: A partir do implantacdo do modelo, novos dados serao avaliados

e servirao de insumo para melhoria do modelo.

4.2.2 Fluxo da fase redacional

e Anélise dos dados coletados: Nesta atividade sera feito uma andlise das estratégias

utilizadas para coleta, categorizacao e processamento dos dados.

e Anaélise dos resultados obtidos pelos modelos: Nesta atividade sera feita uma analise

dos modelos construidos e seus resultados, assim como seu processo de construgao.

e Descrever resultados alcancados: Verificar as melhores estratégias observadas para

satisfazer os objetivos.

e Conclusao: Descrever os resultados obtidos, assim como quais objetivos foram al-

cancados e concluir o trabalho.

4.2.3 Kanban

A metodologia que sera utilizada durante os fluxos de elaboracao do modelo e re-
dacional é o Kanban. O kanban tem o objetivo de dar visibilidade sobre o desenvolvimento
das tarefas, assim como visibilidade ao backlog de tarefas com o objetivo de otimizar o
tempo de produgao (MARIOTTI, 2012). Serd contruido um quadro fisico onde existi-
rao as atividades necessarias, em andamento e finalizadas, o kanban deve estar sempre

atualizado garantindo assim os principios da metodologia Kanban.
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( backlog Anilise Dev Teste Aprovagiio Finlizado )

. Flavio

Marina

Leandro

—

Figura 14 — Ilustracdo de um Kanban. (MARIOTTI, 2012)

Segundo (MARIOTTTI, 2012), o desenvolvimento de um quadro Kanban pode va-

riar de acordo com a equipe, ou seja, a quantidade de fases é variavel.

O Kanban utilizado neste trabalho tera as seguintes fases: Backlog, Dev e Fi-
nalizado. As atividade dos fluxos da elaboracao do modelo e da fase redacional serao
restreadas para itens de backlog onde cada um destes itens pode ser quebrado em itens

menores.

4.2.4 Licenca do projeto

Todo trabalho serd realizado como software livre, sob a licenca GPL (General

Public License) da GNU, versao 3. Disponivel no github em maugustoo/twitter _analysis.

4.3 Contexto

Para o desenvolvimento de qualquer trabalho referente ao aprendizado de maquina,
o primeiro passo é conseguir acesso aos dados. Neste trabalho o acesso aos dados sera feito
através da rede social Twitter, entretanto neste ponto ja sao encontrados alguns problemas,

COo1mo:

e Como nao foi encontrado um conjunto de dados em relacao ao tema ja classificados,

val ser necessario classificar os dados & mao.

e E necessario uma definicao bem embasada do que vai ser considerado racismo e nao

racismo na categorizacao dos dados.
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e Como a categorizacao vai ser feita por apenas uma pessoa é possivel tweets serem

classificados erroneamente como racistas ou nao racistas.

Para mitigar esses problemas, existem fases no processo de desenvolvimento do

modelo especificas para desenvolver coisas referentes a estes itens.

Com o acesso devido aos dados, é possivel entao fazer o processamento dos dados,
analisar as possiveis estratégias, aplica-las e entao escolher o modelo que teve o melhor
resultado. A partir dai, existe a implantacao deste modelo para classificar novos dados.
Apoés a classificacao destes dados sera feito uma validagao do resultado obtido, neste ponto

podemos identificar o problema:

e Devido a grande quantidade de dados, sera feito a validagao apenas em uma quan-

tidade limitada de dados, devido ao tempo para realizagao da tarefa.

4.4 Ferramentas

As ferramentas estao divididas em dois grupos: As ferramentas auxiliares e as
de desenvolvimento. As ferramentas auxiliares sao ferramentas utilizadas como um
apoio para a escrita e mantimento dos insumos necessarios para o desenvolvimento do
trabalho escrito e da aplicacao pratica, ja as ferramentas de desenvolvimento sao as

ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da aplicacao pratica.

4.4.1 Ferramentas auxiliares

e LaTeX: O LaTeX é um software livre de formatacao de texto de alta qualidade que
contém recursos projetados para a producao de documentacao cientifica. O LaTeX
é o padrao de fato para a comunicacao e publicacdo de documentos cientificos. O

LaTeX foi utilizado para a construgao deste documento.

e Overleaf: Um editor de LaTeX online e facil de usar. Sem instalacdo e conta com

controle de versoes,

e Git: O Git é um sistema de controle de versao distribuido de c6digo aberto e gratuito,
projetado para lidar com tudo, de projetos pequenos a grandes, com velocidade e

eficiéncia. Além de ser uma ferramenta de facil utilizacao e 6timo desempenho.

e Github: GitHub é uma plataforma de hospedagem de codigo-fonte com controle de
versao usando o Git. Ele permite que programadores, utilitarios ou qualquer usuario
cadastrado na plataforma contribuam em projetos privados e/ou Open Source de
qualquer lugar do mundo. Ela foi escolhida pela visibilidade que o projeto pode ter

através da mesma.
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e Astah Community: E uma ferramenta para modelagem de processos que foi utilizada

para a modelagem dos processos dispostos nesse documento.

4.4.2 Ferramentas de desenvolvimento

e Python: Esta linguagem de programacao foi escolhida como linguagem de progra-
macao pois ja possui uma grande quantidade de bibliotecas prontas que auxiliam na

implementagao de modelos de Machine Learning e na coleta dos dados do Twitter.

e Scikit-learn: Esta biblioteca para python provem uma série de métodos de apren-
dizado de maquina, contendo todos os algoritmos que serao utilizados na aplicagao

pratica deste trabalho.

e Tweepy: E uma biblioteca open source para python que provém uma maneira simples

e rapida para acesso a API do Twitter.
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5 Resultados Finais

Este capitulo tem o objetivo de descrever os resultados obtidos na aplicacao da

metodologia descrita na se¢ao 4.2.1.

5.1 Objetivo: Implementacao de um modelo de categorizacao de

tweets

O objetivo geral do trabalho é fazer a implementacdo de um modelo de categori-
zagao de tweets, de forma a auxiliar na rapida identificagdo de publicagoes que estejam
promovendo discurso de 6dio. Para isto, foi necessario implementar quatro modelos dis-
tintos de aprendizado de maquina e entao analisar qual modelo obteve o melhor resultado
de acuracia, como os dados sao rotulados esses modelos sao caracterizados como modelos
de aprendizado supervisionado, e como os valores destes rétulos sao discretos, o método

utilizado foi de uma classificacao.

Para a conclusao do objetivo geral, foram estipulados alguns objetivos especificos,
tais como: Obter e rotular um conjunto de dados de tweets em relagdo ao teor racista,
Tratar o conjunto de dados de forma a extrair apenas as informacoes necessarias para o
treinamento dos algoritmos, Aplicar diferentes estratégias de classificacao ao conjunto de

dados categorizados e Analisar os resultados das diferentes estratégias utilizadas.

O desafios decorrentes de cada um dos objetivos especificos serao falados nos sub-

capitulos a seguir.

5.1.1 Obter e rotular um conjunto de dados de tweets

5.1.1.1 Coleta dos dados

Os dados foram coletados utilizando a biblioteca tweepy disponivel na linguagem
de programacao python, durante o periodo de 30 de maio de 2019 a 12 de junho de 2019,
como disposto na Figura 15. Os tweets foram coletados a partir da observacao de alguns
perfis de pessoas publicas negras e politicos, observando tanto os posts dessas pessoas,
assim como a interacdo dos seus seguidores com esses posts. Foram coletados 101737

tweets ligados a estes perfis.

A partir desses tweets coletados foi feito uma segunda andlise para verificar quais
posts estao dentro do contexto do trabalho. O critério para definir se o tweet estd dentro

do contexto do trabalho foi feito a partir de uma lista de palavras usadas em momentos
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onde sao feitas ofensas racistas no Brasil, esse conjunto de 34 palavras pode ser visto na

figura 16.

Quantidade de tweets coletados
50000

40000 41270
30000

20000 22779

10000
10867 9049

IFICI 7241
ke 4168

mai. 30 jun. 01 jun. 03 jun. 04 jun. 05 jun. 06 jun. 11 jun. 12
B Quantidade

Figura 15 — Quantidade de tweets coletados por dia. Fonte: Autor

Figura 16 — Palavras utilizadas para filtragem do contexto racista. Fonte: Autor

Para esta etapa, apenas um subconjunto dos dados coletados inicialmente foi uti-
lizado, como é possivel ver na figura 17.
Quantidade de tweets analisados
25000
20000
15000
10000

5000

mai. 30 jun. 01 jun. 05 jun. 12

M Quantidade

Figura 17 — Quantidade de tweets que foram analisados de acordo com o contexto do
trabalho. Fonte: Autor

Dos 39307 analisados, foi constatado que 1271 estao dentro do contexto de racismo
analisado no trabalho, como pode ser visto na figura 18. Esta filtragem de dados foi feita
para que apenas tweets contendo um sentido ~ racial (sendo racista ou nao racista), fossem

rotulados e considerados na hora do treinamento dos algoritmos.
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Dentro do Contexto e Nao se enquadra

Figura 18 — Quantidade de tweets que foram verificados como dentro do contexto do ra-
cismo. Fonte: Autor

5.1.1.2 Rotulagem dos dados

A partir deste conjunto de dados coletados e verificados como dentro do contexto
do trabalho visto na figura 18, foi feito um trabalho de rotulagem dos dados a mao. Os
tweets foram rotulados como racistas ou nao racistas de acordo com a descri¢ao da tabela
1. Dos 1271 tweets que foram analisados como dentro do contexto do tema racismo, foram

encontrados 118 tweets racistas, figura 19.

Categoria Descricao Quantidade
Negativo Nessa categoria encontra-se os tweets que ndo estdo dentro de um contexto racista. 1153
Positivo Nessa categoria encontra-se os tweets que estdo dentro de um contexto racista. 118

Tabela 1 — Descricao das categorias e quantidade de tweets em cada uma

Quantidade de tweets racistas encontrados

118
9,3%

1153
90,7%

Figura 19 — Quantidade de tweets explicitamente racistas encontrados. Fonte: Autor

Alguns exemplos dos dados rotulados podem ser vistos na tabela 2, de acordo com

a descricao vista na tabela 1.
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Categoria Tweet
"Um uruguaio me chamou de macaco, denunciei o tweet e o que o Twitter fez? Agradeceu pela dentincia .... E nada mais

Negativo
"@Oliveiralucas66 @Karine b24 Ta ligado eu te falo desde cedo, meu cabelo nao é bombril é cabelo crespo”
@jose_simao Esse macaco do pode ser retardado

Positivo

@ Bergonzini volta pra senzala fdp

Tabela 2 — Exemplos de tweets rotulados

Ao final da rotulagem dos dados é possivel verificar na figura 19 um grande des-
balanceamento entre as classes rotuladas, onde mais de 90% dos dados foram rotulados
com a categoria negativa, dentro do contexto racismo. Segundo (SANTOS, 2016), esse
desbalanceamento de classes pode influenciar o desempenho do modelo criado utilizando
aprendizado supervisionado, e para este problema é possivel aplicar as seguintes técnicas
3.3.1.1.(i) ou 3.3.1.1.(ii).

5.1.2 Tratar o conjunto de dados de forma a extrair apenas as informacoes

necessarias para o treinamento dos algoritmos

Como foi verificado um grande desbalanceamento entre as classes rotuladas no
conjunto de dados (Figura 19), foi preciso aplicar a técnica de undersampling citada em
3.3.1.1.(i). Apés ser feito o undersampling, o conjunto de dados ficou da forma vista na
figura 20, consistindo em 123 tweets classificados como nao racistas e 118 classificados

como racistas.

df.is racism.value counts()

0 123

1 118

Name: is racism, dtype: int6d

df.is racism.value counts().plot(kind='bar')

<AxesSubplot:>

120 A

100 4

20

Figura 20 — Conjunto de dados apds aplicagao do undersampling. Fonte: Autor
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Como visto em 3.3.2.1.(i), em redes sociais é muito comum a republicagao de infor-
magoes, no caso da API do Twitter nés temos algumas informagdes no JSON retornado
que indicam se essa informagcao é um retweet, uma citacdo ou extensao a outro tweet. Indi-
cados pelas chaves retweeted_status, quoted_status e extended_ tweet. Todas essas chaves
retornam seus respectivos textos, com essas informagoes foi possivel aplicar a técnica de
remocao de dados duplicados juntamente com a coleta dos dados de forma a nao guardar
os tweets duplicados no nosso conjunto de dados. Nao sendo necessario aplicar novamente

esta técnica na hora de tratar os dados.

O NLTK (Natural Language Toolkit) é uma biblioteca que contém pacotes para
fazer a implementacao de algumas das técnicas citadas em 3.3.2.1. Entretanto, para o
proposito do trabalho apenas as técnicas de remocao de stopwords, remocgao de caracteres
indesejados e tokenizagdo foram utilizadas. A técnica de lemmatization nao foi utilizada
pois nao estava disponivel para o portugués e a técnica de stemming nao foi utilizada,

pois no portugués o sufixo das palavras pode ser alterado como forma de ofensa.

Para a remocao das stopwords primeiramento foi utilizado o trecho de codigo
mostrado na Figura 21. Entretanto, ao analisar os textos gerados apds a remocao das
stopwords pela biblioteca NLTK, foi verificado que algumas palavras que poderiam modi-
ficar o significado do texto foram excluidas, como as palavras: Nao e palavras relacionadas
aos verbos ser e estar. Logo foi preciso visualizar quais eram as palavras utilizadas pela
biblioteca (Figura 22 e criar um conjunto que seja adequado ao propédsito do trabalho
(Figura 23).

# Remove Stop Words from database
nltk.download( 'stopwords')

def removeStopWords(instance):
stopwords = set(nltk.corpus.stopwords.words( ' portuguese’))
words = [ i.lower() for i in instance.split() if not i in stopwords ]
return ( " ".join(words))

tweets = [ removeStopWords(tweet) for tweet in tweets with stopwords |

Figura 21 — Fragmento de codigo para remocao das stopwords. Fonte: Autor
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{'estao’, 'tivermos', 'tiveram’', 'ao', 'houvera', 'isteo', 'tenhamos', 'esse', 'num’, 'lhe', 'teria', 'muito’, 'houver
em', 'estivéramos', 'foéramos', 'era', 'aquele', 'houver', 'houverei', 'serei', 'deles’', 'nao’', 'pelo’, 'te', 'estiver
a', 'isso', 'fora', 'qual', 'houvesse', 'houvessem', 'esteja', 'sejamos', 'sua', 'tivesse', 'suas', 'das', 'houvermo
s', 'agueles', 'nem', 'estejamos', 'éramos', 'estivermos', 'tivéramos', 'nés', 'tua', 'houveria', 'houvemos', 'fomo

s', 'tenha', 'este', 'tinha’, 'forem', 'sé', 'haja’, 'terao', 'também', 'estou', 'um', "teus', 'minhas’', 'terei', 'ti
nhamos', 'uma', 'teve', 'tuas', 'eo', 'ou', 'houveremos', 'fosse', 'tiver', 'minha', 'mesmo', 'numa', 'da', 'meu', 'es
teve', 'do', 'for', 'ele', 'os', 'ja', 'ela', 'dela', 'somos', 'quem’', 'nosso’', 'me', 'estiveram', 'em', 'seu', 'agui
lo', 'hdo', 'até', 'houverd', 'houverdo', 'mas', 'houvéramos', 'estive', 'depois’', 'elas', 'tivera', 'delas’, 'nossa
s', 'foram', 'nossa', "houveram', 'aos', 'eles', 'hajamos', 'pelos', 'esta', 'fossem', 'serdo', 'estas', 'dos', 'entr
e', 'seriam', 'tenho', 'pelas’', 'estivemos’', 'é', 'estivesse’', 'seremos', 'tivemos', 'tivéssemos', 'seria', 'pela’,

'tenham’, 'estdvamos', 'mais’', 'temos', 'sem', 'seriamos', 'eu', 'e', 'no', 'estivessem', ‘'quando', 'teu', 'estavam',
'havemos', 'ecom', 'houveriam', 'essa', 'essas', 'tive', 'tu', 'nos', 'nossos', 'seus', 'dele', 'sou', 'voecés', 'teria
m', 'vocé', 'as', 'aquelas', 'estivéssemos', ‘'as', 'estes', 'hda', 'houveriamos', 'sera', 'como', 'a', 'tinham', 'esti
verem', 'hei', 'tém', 'terd', 'se', 'sejam’', 'formes', 'a', 'que', 'foi', 'estava', 'de', 'tiverem', 'esta', 'hajam',
'seja’, 'estiver', 'lhes', 'estejam', 'eram', 'tem’', 'teremos', 'meus', 'estamos’', 'fossemos', 'por', 'houve', 'teria
mos', 'para', 'aguela', 'tivessem', 'houvéssemos ', 'fui', 'sdo', 'nas’', 'esses'}

VOs

na ,

Figura 22 — Stopwords utilizadas pela biblioteca NLTK. Fonte: Autor

{'estdo', 'tivermos', 'tiveram', ‘'ao', 'houvera', 'isto', 'tenhamos', 'esse', 'num’, 'lhe', 'teria', 'muito’', 'houver
em', 'estivéramos', 'era', 'aguele', 'houver', 'houverei', 'deles’', 'pelo', 'te', 'estivera', 'isso', 'fora', 'qual’,
'houvesse', 'houvessem', 'esteja', 'sua', 'tivesse', 'suas', 'das', 'houvermos', 'aqueles', 'nem', 'estejamos', 'é&ram
os', 'estivermos', 'tivéramos', 'nés', 'tua', 'houveria', 'houvemos', 'fomos', 'tenha', 'este', 'tinha', 'forem', 's
6', 'haja', 'terao', 'também', 'um', 'teus', 'minhas’, 'terei', 'tinhamos', 'uma', 'teve', 'tuas', 'o', 'ou', 'houver
emos', 'fosse', 'tiver', 'minha', 'mesmo', 'numa', 'da', 'meu', 'esteve', 'do', 'for', 'ele', 'os', 'ja', 'ela', 'del
a', 'quem', 'nosso', 'me', 'estiveram', 'em', 'seu', 'aquilo', 'hao', 'até', 'houverd', 'houverao’', 'mas', 'houvéramo
s', 'estive', 'depois', 'elas', 'tivera', 'delas', 'nossas', 'foram', 'nossa', 'houveram', 'aos', 'eles', 'hajamos’,
'pelos', 'esta', 'fossem', 'estas', 'dos’', 'entre', 'tenho', 'pelas', 'estivemos', 'é', 'tivemos', 'tivéssemos', 'ser
ia', 'pela', 'tenham', 'mais’', 'temos’', 'sem', 'eu', ‘e no', 'quando', 'teu', 'havemos', 'com', 'houveriam', 'ess
a', 'essas', 'tive', 'tu', 'nos', 'nossos', 'seus', 'dele’, 'vocés', 'teriam', 'vocé&', 'as', 'aquelas', 'estivéssemo
s', 'as', 'estes', 'ha', 'houveriamos', 'serd', 'como', 'a', 'tinham', 'hei', 'tém’', 'tera', 'se', 'sejam’', 'formes',
'a', 'que', 'foi', 'estava', 'de', 'tiverem', 'estda', 'hajam', 'seja', 'estiver', 'lhes', 'estejam', 'eram', 'tem',
'teremos', 'meus', 'por', 'houve’, 'teriamos', 'para', 'aguela', 'tivessem', 'vos', 'houvéssemos', 'nma’', 'nas', 'esse

s'}

" "
’

Figura 23 — Stopwords utilizada para tratar os dados. Fonte: Autor

Apobs a remocao das stopwords foi aplicado a técnica de remocao de links e ca-
racteres indesejados, que pode ser vista na figura 24. Na tabela 3, pode ser visto alguns

exemplos de tweets antes e depois do tratamento dos dados.

# Remove caracteres
def clean data(instance):
instance = re.sub(r'http\5+', '', instance)
instance re.sub(r'@ys+', '', instahce}
instance = re.sub( '\?|%\. [\U[N/ N [Ny | N=|NT|NLIN, ', ', instance)

return instance.strip()

tweets = [ clean data(tweet) for tweet in tweets |

Figura 24 — Fragmento de codigo para remocao de links e caracteres indesejados. Fonte:
Autor
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Tweet
"grande abrago pros fas do macaco do Michael jackson’

"@Qdioliveira000 Pelo menos nao sou racista’

Antes
"@nalbuquerqueg entao pq ve rt que queria 12 desses pastéis sua vaca preta’
’@BonitaPreta @PauloTruglio NOJO DESSA LACAIA. E DA MESMA LAIA DO PRETO ESCRAVO DO BOZO!
"grande abrago pros fas macaco michael jackson’
'pelo menos nao sou racista’
Depois

‘entao pq ve rt queria 12 desses pastéis vaca preta’

'nojo dessa lacaia é da mesma laia do preto escravo do bozo’

Tabela 3 — Exemplos de tweets apds a aplicacao de técnicas de tratamento dos dados

Também foi feito uma tokenizacio do conjunto de dados. Para fazer a tokenizacao
foi utilizado a biblioteca nltk.tokenize que contém uma classe especifica para fazer a to-
kenizacdo de tweets, figura 25. Também foi o CountVectorizer que fornece uma maneira
simples de tokenizar uma cole¢do de documentos de texto e criar um vocabulario de pala-
vras conhecidas. Essa técnica nos retorna um vetor codificado que contém o comprimento
de todo o vocabulario e uma contagem do nimero de vezes que cada palavra apareceu
no documento. Dessa forma, cada palavra da nossa base se tornou uma coluna da matriz

gerada, figura 26.

O modelo foi avaliado com dois wvectorizers diferentes, figura 25. O primeiro é
um Unigram, ou seja, apenas palavras tnicas sao consideradas, o segundo é um modelo
Unigram + Bigrams, onde além das palavras tinicas os pares de palavras também sao

considerados.

tweet tokenizer = TweetTokenizer()

#vectorizer = CountVectorizer{analyzer="word", tokenizer=tweet tokenizer.tokenize)
vectorizer = CountVectorizer(ngram range=(1,2), tokenizer=tweet tokenizer.tokenize)

freq tweets = vectorizer.fit transform(tweets)

Figura 25 — Fragmento de c6digo para a tokenizagao dos dados. Fonte: Autor

freq tweets.shape
(241, 4026)

Figura 26 — Contagem de linhas e colunas na matriz gerada pela tokeniza¢do. Fonte: Autor
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5.1.3 Aplicar diferentes estratégias de classificacao ao conjunto de dados ca-

tegorizados

Em uma primeira etapa de criacdo de modelos de classificacao foram criados trés
modelos simples de classificagdo utilizando trés algoritmos de aprendizagem de maquina
supervisionada: o Naive bayes, o Support vector machine (SVM) e o Logistic regression,
que podem ser vistos nas figuras 27, 28 e 29 respectivamente. E foram analisados os seus

resultados utilizando dois vectorizers diferentes, um Unigram e outro Unigram + Bigrams.

# Naive Bayers Model

model = MultinomialNB()
model.fit (freqg tweets, classes)

Figura 27 — Fragmento de c6digo para o modelo Naive bayes. Fonte: Autor

# 5VM Model

model = svm.SVC( )|
model . fit (freqg tweets, classes)

Figura 28 — Fragmento de c6digo para o modelo Support vector machine. Fonte: Autor

# Logistic Regression Model

model = LogisticRegression()
model.fit (freqg tweets, classes)

Figura 29 — Fragmento de cddigo para o modelo Logistic regression. Fonte: Autor

Também utilizado um modelo conténdo dois modelos, o DistilBERT e um modelo
basico de Logistic regressions. O DistilBERT processa a frase e passa algumas informacoes
extraidas dela para o proximo modelo. O DistilBERT é uma versao menor, rapida, leve
e de cédigo aberto feita pela equipe da HuggingFace baseando-se na arquitetura Bidirec-
tional Encoder Representations (BERT), que tem um desempenho que se aproxima do
BERT. O proximo modelo, é o mesmo modelo bésico utilizado anteriormente e visto na
figura 29, que pegard o resultado do processamento do DistilBERT e classificara a frase

como positiva ou negativa.
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5.1.4 Analisar os resultados das diferentes estratégias utilizadas

Para analisar os resultados de cada uma das estratégias foi utilizado uma vali-
dacao cruzada do tipo k-fold cross-validation, que consiste em separar os dados em de
treinamento e de teste. A k-fold cross validation consistiu em separar os dados em 10 sub-
grupos diferentes, onde sao feitas 10 iteragoes, cada iteracao pega um destes subgrupos e

os utiliza como dado de teste para o restante, como pode ser visto na figura 30.

Foi utilizado a biblioteca cross wval_predict do sklearn.model__selection para a cri-

acao da validacao, como pode ser visto na figura 31.

D Validation Set

- Training Set

Round 1 Round 2 Round 3 Round 10
Validation g 30, 90% 91% 95%

Accuracy:
Final Accuracy = Average(Round 1, Round 2, ...)

Figura 30 — llustragao da k-fold (10-fold) cross wvalidation. Fonte: Machine Learning
for Protein Function - Scientific Figure on ResearchGate Available from:
https://www.researchgate.net/ [accessed 9 Apr, 2021]

# Cross Validation
results = cross val predict(model, freq tweets, classes, cv=10)

print (metries.accuracy score(classes, results))

Figura 31 — Fragmento de codigo para a criacao da validagao cruzada. Fonte: Autor

A partir do resultado obtido na validacao foi criado a tabela 4 contendo os resul-
tados da média das 10 iteracoes da validacao cruzada realizada. E possivel perceber que
o valor obtido varia entre 65% a 81.74%.
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Modelo Acuricia Unigram Acuracia Unigram + Bigrams
Naive Bayes 0.7800 0.6929

SVM 0.7676 0.7303

Logistic Regression 0.8174 0.8133

DistilBERT + Logistic Regression 0.65

Tabela 4 — Média de acurécia da validacao cruzada. Fonte: Autor

Baseado nesta taxa de acerto, o algoritmo de regressao logistica simples teve o
melhor resultado tanto em Unigram, como em Unigram + Bigrams, tendo em vista a
nossa base de dados. E importante ressaltar que essas porcentagens de acurdcia dos mo-
delos criados pode mudar conforme o nimero de dados cresca, uma vez que aumentar
a quantidade torna o treinamento mais eficiente. Esta base de treinamento é uma prova
para demonstrar concentualmente o funcionamento dos modelos, entretanto é possivel
perceber que ha uma grande limitagao para o aprendizado dos classificadores, pois ao se
testar novos exemplos é possivel perceber que o modelo ficou tendencioso a certas pa-
lavras, independente do contexto, vide figura 32, onde na primeira linha dos resultados
temos a classificacdo da frase (1 - Racista, 0 - Nao racista) e na segunda linha temos o
que levou ao algoritmo a classificar isso, onde segundo o modelo, quanto mais préximo
de um a coluna estiver, maior é a chance dessa entrada ter tal classificagdo. Logo, ainda
podemos verificar que o modelo nao s6 esta classificando os dados erroneamente, como

estd dando uma alta probabilidade (0.9 e 0.86) das frases serem racistas.

tests =
'eu vi um macaco subindo na arvore',
'meu cabelo & preto'

|
freq testes = vectorizer.transform(tests)

print (model.predict (freg testes))
model .predict proba(freq testes).round(2)

[1 1]
array([[0.1 , 0.9 ],
[0.14, 0.86]])

Figura 32 — Saidas para novos exemplos pro modelo Logistic regression treinado. Fonte:
Autor

5.1.5 Problemas na construcao

Durante a construc¢ao do modelo houve alguns fatos que dificultaram sua constru-
¢ao ou até mesmo impediram. Estes fatores podem estar diretamente ligados a alguns

problemas de fairness que sao citados na literatura.
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O primeiro grande problema encontrado foi a falta de uma base de dados para o
tema, fato este que demonstra mais uma vez a falta de relevancia que a sociedade o tema.
Uma vez que nao existam base pré-rotuladas de comentarios racistas, a construcao de
modelos pra abordar o tema se torna muito mais dificil. Reforcando o racismo estrutural
que modela a sociedade até hoje, onde a negagao do tema nao s6 nao contribui para a
solugdo do problema assim como ainda o dificulta. E esta negacao do tema se da tanto
quando as pessoas falam que o racismo nao existem, assim como a partir do momento em
que as pessoas nao buscam juntar dados para estudar e expor os problemas inerentes a

isto.

Além dos problemas ligados ao racismo, ainda temos problemas ligados & prépria
lingua portuguesa que podem dificultar a evolucao de trabalhos de aprendizado de mé-
quina, estes problemas sao relacionados as técnicas de tratamento dos conjuntos de dados
que nao conseguem abrangir bem o idioma pt-BR, onde a técnica de stemming para o
contexto de analise sentimental dos comentarios no portugués pode mudar o sentido da
palavra analisada a partir da sua reducao ao radical da palavra em que pode alterar o
sentido de ofensas que sao feitas usando o diminutivo de algumas palavras e a técnica

lemmatization que nao estava disponivel para o portugués na biblioteca nltk.
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6 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi identificar mensagens racistas em portugués no Twit-
ter através da utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados. Para

isto, foram utilizados trés algoritmos: o SVM, o Naive Bayes e regressao logistica.

Quanto ao que se refere a parte da obtencao dos dados, a API do twitter se mostrou
uma forma simples e friendly de se coletar dados, onde é possivel fazer a filtragem por
perfis, palavras chaves, linguagem ou pais. Entretanto, como nao existiu uma base de
dados pré-rotulada para se utilziar no trabalho, a maior dificuldade encontrada foi em se
fazer a rotulagem a mao dos dados. Este problema, é o que mais afetou no resultado final
do trabalho, pois nao se teve uma base de dados grande o suficiente para se obter um

resultado nao enviesado na base de treinamento.

Em relacao ao tratamento dos dados, a linguagem de programacao python auxi-
liou bastante com sua facilidade de tratamento de strings e juntamento com a biblioteca
NLTK foi possivel utilizar algumas técnicas de tratamento dos dados, como a tokenizacao
e remocao de stopwords. Entretanto, neste ponto é importante relatar que existe uma difi-
culdade adicional para se utilizar algumas das técnicas da biblioteca no idioma Portugueés,
o que demonstra um pouco mais o descompromisso de se construir projetos para outros

idiomas diferentes do inglés.

A utilizagao do undersampling apds o tratamento inicial dos dados conseguiu de-
senviesar um pouco o modelo para o conjunto de exemplos, pois com uma grande quan-
tidade de dados com resposta positivas no modelo, enviesam o modelo a um ponto que
ainda que ele erre todos os dados negativos, existird uma taxa de acuracia grande. Dessa
forma, foi observado que a aplicacao desta técnica foi satisfatoria para o propodsito do
trabalho.

Para o treinamento dos modelos, foi utilizado a biblioteca do Scikit-Learn. O Scikit-
Learn se provou uma biblioteca bem completa, onde foi possivel utiliza-la para a cons-
trucao de diversos modelos de aprendizado de maquina, tanto utilizando uma estratégia
Unigram, quanto Unigram + Bigrams. Além da construcao do modelo, a propria biblioteca
do Scikit-Learn nos d4 uma maneira facil de se utilizar diferentes modos de validacao do
modelo e também verificar sua acuracia, onde foi possivel utilizar a k-fold cross-validation

com 10 subconjuntos de treinamentos.

Os algoritmos Naive Bayes, SVM e Logistic Regression mostraram Unigram um
desempenho satisfatério, todos com uma taxa de acuracia acima de 76%, como pode ser
observado na tabela 4. Entretanto, ao se fazer testes com novas entradas o modelo se

mostrou bem enviesado pelos dados de treinamento. Logo, apesar da taxa de acuracia ter
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sido satisfatéria para o auxilio da identificacado de comentarios racistas nas redes sociais,
o que pode ser concluido é que existe um problema na comunidade de software que nao
se atenta ao tema do racismo e nem quer auxiliar a buscar formas de demonstrar que o
problema existe e deve ser estudado, tanto pela polémica envolvida, quanto pelo publico
que se beneficia deste tema ainda nao estar amplamente inserido neste meio social. Com
isso, nao se desenvolvem trabalhos sobre o tema, nao existindo assim uma quantidade de
base de dado rotuladas para se fazerem estudos e com esta nao existéncia de conjunto de

dados a criacao de modelos para expor esses contetidos é desestimulada.
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