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Abstract. The growth of social networks brought as negative factor the spread
of hate speech, which impacts society negatively. Due to the large volume of sha-
red comments, manual classification becomes infeasible and the use of computa-
tional techniques can assist in the automatic identification of offensive opinions
in Portuguese. This article demonstrates the analysis of Supervised Learning
methods for rating hate speech in Portuguese. More specifically, techniques
already demonstrated in English language research with good results will be
employed. The results for F1-Score showed viable the application of techniques
such as Mutilayer Perceptrons (80 %) and Random Forest (77 %).

Resumo. O crescimento das redes sociais trouxe como fator negativo a
propagacdo de discurso de ddio, que impacta a sociedade negativamente. De-
vido ao grande volume de comentdrios compartilhadas, a classificacdo ma-
nual se torna invidvel e o uso de técnicas computacionais podem auxiliar
na identificacdo automdtica de opinides ofensivas em portugués. Este ar-
tigo demonstra a andlise de métodos de Aprendizado Supervisionado para
classificacdo de discurso de odio de comentdrios em portugués. Mais especifi-
camente, serdo empregadas técnicas ja demonstradas em pesquisas na lingua
inglesa com bons resultados. Os resultados para F1-Score mostraram vidveis

a aplicacdo de técnicas como Mutilayer Perceptrons (80%) e Random Forest
(77%).

1. Introducao

O dinamismo e alcance global proporcionado pela Internet aliado ao répido crescimento
das redes sociais promoveram uma nova configuracdo de comunica¢@o online com uma
maior interacdo entre usudrios, compartilhamento de conteido e um meio de expressar
opinides de maneira espontanea. No entanto, o anonimato e mobilidade permitidos em
plataformas digitais [Malmasi and Zampieri 2017], associados a crenca de impunidade,
propiciam um comportamento agressivo e uma ferramenta para propagacao do discurso
de édio.

Numeros sugerem um crescimento de publica¢gdes contendo mensagens de into-
lerancia a individuos ou determinados grupos na Internet Brasileira. Nos tltimos treze
anos, a Central Nacional de Dentncias de Crimes Cibernéticos recebeu cerca de quatro
milhdes de dentncias [Safernet 2019] , metade relacionados aos crimes de 6dio como
racismo, neonazismo, homofobia e intolerancia religiosa. O discurso de 6dio ndo afeta



apenas em ambientes virtuais, ja que ataques realizados online t€ém grande probabilidade
de estender no mundo real e trazer risco a sociedade. [Rothenburg and Stroppa 2015].

Ao expressar opinides em redes sociais € possivel expressar intolerancia de forma
publica e de certa forma validar o discurso de 6dio com outros individuos que compar-
tilham deste mesmo pensamento. Este tipo de comportamento pode criar uma base para
a violéncia perigosa para a convivéncia em sociedade, uma vez que pode incentivar atos
hostis ou violentos como, por exemplo, o assassinato do capoeirista Moa do Katendé por
critivar um cadidato as elei¢oes de 2018 [G1 2018], a ameacga em redes sociais que se
concretizou em um ato de estupro contra uma estudante em Fortaleza [Nogueira 2018]
ou mesmo ataque ao centro cultural drabe Al Janiah. [Martins 2019].

Devido ao grande volume de dados gerados, a identificagdo manual deste conteudo
contendo insultos ofensivos se torna uma tarefa impraticavel [Pang et al. 2008]. Com o
aumento da capacidade de processamento de grandes volumes de dados e para auxiliar
na resolucdo do problema, tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) com-
binadas com técnicas de Aprendizado de Maquina objetivam entendimento seméantico e
classificacdo de textos de forma automatica. [Abbasi et al. 2008].

O entendimento de emocdes contidos em textos de comentdrios online impul-
siona o desenvolvimento de mecanismos eficientes que contribuam na deteccao da po-
laridade (positivo ou negativo) contido em cada sentenca de publicacdes envolvendo
discurso de 6dio. Nos ultimos anos, houve um crescimento de pesquisas que objeti-
vam propor modelos computacionais que auxiliem na identificacdo do discurso de édio.
[Fortuna and Nunes 2018]. No entanto, a grande maioria destes estudos para deteccao de
discurso de 6dio sdo em lingua inglesa [Burnap and Williams 2015, Davidson et al. 2017,
Badjatiya et al. 2017] e ainda hd uma caréncia de pesquisas voltadas a lingua portuguesa.

O tnico estudo proposto, até o momento, para identificacdo automdtica de
discurso de 6dio em comentdrios realizados no idioma portugués, foi realizado por
Pelle e Moreira [2017]. No entanto, os experimentos foram conduzidos com os
classificadores Support Vector Machine (SVN) [Han et al. 2011] e Naive Bayes (NB)
[Russell and Norvig 2016]. Em razao da lacuna deixada no trabalho de Pelle e Moreira
[2017], a andlise da viabilidade de aplicacdo de outros métodos de classificacdo para
identificag@o de 6dio e que ja foram utilizados com melhores resultados no idioma inglés
possa a vir a contribuir na identificacio de discurso de 6édio em portugués.

Este artigo propde a andlise de técnicas de Aprendizado de Méaquina que foram
aplicados com resultados aceitdveis no idioma ingl€s e que até o presente momento nao
foram aplicados em trabalhos no idioma portugués. Devido a natureza experimental, foi
adotado como método de pesquisa Desing Science Search para conducdo do presente
trabalho. Esta forma de pesquisa objetiva compreender, explicar e identificar hipoteses
associadas a pesquisa e em apoio a Tecnologia da Informacao [Dresch et al. 2015]. Para
tal finalidade, a pesquisa foi dividida em duas etapas: revisao bibliogréfica e realizacao
de experimento para que sejam compreendidos, avaliados e discutidos a aplicabilidade de
técnicas adequadas para a solucao do problema discutido.

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizado um conjunto de dados contendo
comentérios da web em portugués que foram anotados manualmente como discurso de



6dio no trabalho conduzido por Pelle e Moreira [2017]!. Posteriormente, foram explo-
rados a aplica¢do dos métodos de classificacio Regressdo Logistica, Arvore de Decisio,
Random Forest, Multilayer Perceptrons, Convolutional Neural Network e Long Short-
Term Memory Network, além das técnicas de classificacao Support Vector Machine e
Naive Bayes, também utilizados no trabalho de referéncia.

A experimentacdo desses outros métodos citados poderd vir a contribuir na
identificagdo de discurso de 6dio com uma maior precisdo, pois ja foram utilizados anteri-
ormente com €xitos em experimentos para a identificacdo de comentarios odiosos no idi-
oma inglés [Wulczyn et al. 2017, Badjatiya et al. 2017, Waseem and Hovy 2016]. Dessa
forma, podem ser uma alternativa aos modelos supostamente apresentados com eficiéncia
por Pelle e Moreira [2017].

Este artigo estd organizado conforme descrito a seguir: Na secdo 1 sdo apre-
sentadas o presente trabalho e a forma como foi organizado. A sec¢do 2 demonstra a
conceituagdo que auxiliard no entendimento do experimento realizado. Na secdo 3 sdo
apresentados trabalhos relacionados. A secdo 4 apresenta a metodologia aplicada para o
desenvolvimento dos experimentos. E, por fim, nas secdes 5 e 6 sdo, respectivamente,
apresentados e discutidos os resultados obtidos para que desta forma sejam realizadas as
ponderacdes finais para a conclusdo do trabalho.

2. Fundamentos Teoricos

Nesta secao € apresentada a fundamentacao tedrica que auxiliard no entendimento do
problema de identificacdo de discurso de 6dio em comentdrios textuais. Para este obje-
tivo, sao demonstrados os conceitos para o problema de discurso de 6dio, os conceitos de
descoberta do conhecimento, anélise de sentimentos e mineracdo de opinides, processa-
mento de linguagem natural. Também € apresentado técnicas de aprendizado de maquina
e, por fim, € realizada uma descri¢ao das métricas de avaliagdo utilizadas para validar os
resultados deste trabalho.

2.1. Discurso de Odio

A velocidade e o alcance da Internet trouxeram um caréter transformador para a sociedade
e um espago propicio para compartilhar opinides e se expressar livremente. Esta mudanca
também promoveu a propagacdo de discurso de 6dio em meio digital (online) de forma
andnima, dificultando a identificacdo da autoria das mensagens de insulto e menos sujeito
a controle do que na vida real (off-line). [Georgescu 2014].

O discurso de 6dio, também denominado hate speech, € uma forma de abuso do
direito de liberdade de expressdo caracterizado pela exposi¢cdo de mensagem de caréter
discriminatério orientado a um individuo ou grupo com o intuito de ofender, intimidar
e desvalorizar a vitima em virtude de sua raca, cor, nacionalidade, religido, orientagdo
sexual ou género. [Horbach 2012].

De forma uma geral, o direito constituinte ou o direito internacional nem permite
ou proibe o discurso de 6dio de forma consistente [Brugger 2007]. O entendimento do
limite do direito de liberdade de expressdo abre um questionamento da legitimidade da
intervencao do Estado em invalidar discursos discriminatorios e ultrapassar direitos indi-
viduais. [Sarmento 2006].

'Disponivel em https://github.com/rogersdepelle/OffComBR



Um Estado é composto por principios morais e politicos que sdo adotados ao
longo de sua histdria e com interpretagdes distintas da liberdade de expressdo. Estados
liberais tendem a valorizar a liberdade de expressdao, mesmo com perda ao individuo.
Por outro lado, Estados socialistas sdo propensos a limita¢ao da liberdade, igualando as
necessidades da coletividade. [Freitas and Castro 2013].

No Brasil, hd um desafio do judicidrio em determinar um tratamento constitu-
cionalmente adequado ao discurso de 6dio e garantir a manutengdo do direito de livre
expressao e pensamento. Outro problema € o enquadramento equivocado do discurso de
6dio com algumas restricdes a liberdade de expressao previstas em lei e passiveis de pena
como crimes de ofensa a honra, caltnia, difamacao e injuria.

H4 uma tendéncia do Superior Tribunal Federal (STF) em niao admitir o discurso
de 6dio nas redes sociais [Napolitano and Stroppa 2018] e basear decisdes em normativas
juridicas com inspiragdo europeia, que equilibram liberdade de expressao com protecao,
e restringido para algumas situacdes previstas em lei. No entanto, esta afirmacgdo se afasta
do entendimento aceito pela Suprema Corte Americana, que defende a liberdade de ex-
pressdo de uma forma mais ampla em detrimento a outros direitos. Essa divergéncia de
entendimento acentua a necessidade de uma discussao mais ampla da amplitude conferida
a discurso de édio.

Empresas de tecnologia sofrem pressao politica por parte de usudrios e de
organizagOes para a aplicacdo de medidas que coibam o discurso de 6dio e nio vincu-
lem nomes e instituicdes a contetido ofensivo. Cada plataforma possui diretrizes proprias
de restricdo a discurso de 6dio, definidas pela prépria empresa. Por exemplo, Facebook
[Facobook 2018] e Twitter [Twitter 2018?] monitoram dentncias por parte de usudrio
de postagens ligadas a conteudo que incitam a violéncia ou promovem o 6dio contra in-
dividuo ou grupo.

Devido a quantidade de dados online gerados diariamente, a classificagio manual
de discurso de 6dio se torna uma tarefa de dificil execu¢do. Além da compreensdo de
se a combinagdo de termos da sentenga possa a vir a ser caracterizada como discurso de
6dio, a criacdo manual de filtros a partir de palavras ou expressdes pode ndo fornecer uma
solucgdo satisfatdria de classificacdo. Através da classificacdo de textos e o uso de métodos
de Aprendizado de Méquina é possivel identificar discurso de 6dio em documentos de
forma automatica e identificar se determinado documento pode ser considerado ou nao
um discurso de d6dio.

2.2. Descoberta do Conhecimento

O aumento da capacidade de armazenamento de dados permitiu um rapido crescimento
do volume de informacdo, excedendo a capacidade humana de compreensdo de grandes
conjuntos de dados. A andlise de informacao util é uma tarefa custosa e subjetiva, sendo
um desafio a execu¢do manual de tal tarefa em grandes volumes de dados, tornando ne-
cessario o uso de técnicas computacionais e ferramentas que auxiliem no Processo da
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados.

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (PDCBD), ou
em inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD), objetiva a aplicacdo de métodos e
técnicas especificas para compreensao dos dados. Ele € definido como um processo ndao



trivial, interativo e iterativo para identificacdo de padrdes vélidos, potencialmente tteis e
compreensiveis. [Fayyad et al. 1996b].

O PDCBD necessita de um usudrio, que possui a capacidade de compreender as
limitagdes e contribuicdes que o processo abrange, para que seja realizado o controle de
uma sequéncia de etapas em busca de padrdes que coincidam com 0s objetivos estabele-
cidos. Cada fase do PDCBD (Figura 1) possui caracteristicas distintas, descritas a seguir:

(I) Selecao de Dados: o objetivo desta primeira etapa € o aprendizado do dominio
de aplicagcdo do problema, escolha de uma base apropriada para descoberta a ser reali-
zada e decisdo de qual serd o modelo definido, baseado nos atributos e registros que irao
compor a andlise. Os dados de entrada podem possuir formatos distintos e podem ser
selecionados de fontes de origem distintas [Tan et al. 2009];

(II) Pré-Processamento: nesta etapa é realizada a adequac¢ao do dado bruto
em um formato apropriado para andlise e qualidade do resultado do processo. Sao
aplicados métodos para identificacio de dados redundantes, suavizacdo de ruidos e
remog¢do de informagdes ausentes ou incoerentes ao conjunto de dados selecionado
[Fayyad et al. 1996a];

(IIT) Transformacao: fase em que os dados obtidos na etapa anterior (etapa II)
sdo processados, a fim de organizar informacgdes consolidados de forma adequada aos
objetivos do problema e aplicacdo do processo de DCBD em um formato conveniente
para uma maior eficiéncia dos algoritmos a serem aplicados na etapa (IV) de Mineracdo
de Dados [Goldschmidt and Passos 2005];

(IV) Mineracio de Dados: E uma etapa multidisciplinar que combina métodos
de andlise de dados com algoritmos de processamento de dados, dentro do limite com-
putacional. A escolha estd fortemente associada ao conhecimento que se deseja extrair,
com a exploracdo de padrdes de interesse dos modelos de dados observados para anélise
e busca de conhecimento em potencial [Han et al. 2011];

(V) Interpretacio e Avaliacao: Nesta tltima etapa ocorre a interpretagdo e a des-
coberta de padrdes a partir dos resultados obtidos, assim como a possibilidade de retorno
para alguma das etapas anteriores. Também € realizada a visualizacdo e interpretacdo dos
padrdes extraidos, traduzindo informagdes dteis em termos compreensiveis aos usudrios
para tomada de a¢des baseadas no conhecimento adquirido. [Fayyad et al. 1996b].

Figura 1. Etapas do Processo de Descoberta do Conhecimento

processament Trans- Mineracio Interpretagéo/

Selecdo @ . formagao de Dados % Avaliacdo 2 7
h - -
dos

Dados Dados Padrdes Conhecimento
Alvo Preprocessados ransformados

Fonte: Adaptado de [Fayyad et al. 1996b].

O Processo de Descoberta do Conhecimento é complexo e, apesar de utilizar
técnicas computacionais que auxiliem na andlise, € um processo ciclico, que necessita de
participa¢ao humana para incorpora¢ao do conhecimento prévio adquirido e para garantia



de que o aprendizado € derivado dos dados. Caso os resultados ndo sejam satisfatérios
ou nao estejam consolidados conforme os objetivos do problema, poderdo ser realizadas
alteracoes durante o processo e iniciado um novo ciclo.

2.3. Analise de Sentimentos e Mineracao de Opinioes

Com o crescimento de avaliagOes online e interacdo em redes sociais, ha interesse de
organizagdes em monitorar e compreender o comportamento de usudrios em plataformas
digitais. Extrair informagdes que expressam sentimentos positivos ou negativos de um
documento € uma tarefa que exige compreensdo da estrutura linguistica e dominio do
contexto do problema e a analise de Sentimento € uma area de pesquisa voltada para tal
tarefa.

A Andlise de Sentimentos, também chamada de Minera¢cdes de Opinides, é defi-
nida como “o campo de estudo que analisa opinides, sentimentos, avaliagdes, apreciagcdes,
atitudes e emocgoes de pessoas para com diferentes entidades como produtos, servigos,
empresas, eventos problemas e seus atributos” [Liu 2012, p. 07]. Pesquisas da area de
Anadlise de Sentimentos e Mineracao de Opinides objetivam o entendimento em variados
documentos (ex. noticias, blogs, féruns de discussdo, etc) de qual € a inten¢ao do compor-
tamento de um usudrio contida nas sentengas, expresso de forma racional ou emocional.

Um aspecto importante relacionado a Anélise de Sentimentos € relativo a subjeti-
vidade ou objetividade de uma sentenca e o impacto no processo de mineragao de opinides
em um conjunto de dados. Uma sentenca objetiva possui um fato ou informac¢do que po-
dem implicar em sentimentos positivos ou negativo [Feldman 2013]. J4 uma sentenca
subjetiva expressa alguns sentimentos, opinides € crencas pessoais que ndo necessaria-
mente implicam em um sentimento positivo ou negativo, e, portanto, mais dificeis de
detectar. [Liu 2012].

Pesquisas realizadas na drea de Andlise de Sentimentos e Mineragdao de Opinides
sdo baseadas na deteccdo do texto em diferentes granularidades em que a opinido pode
ser processada em niveis distintos, sujeitos ao contexto e aplicagdo. Esta andlise pode ser
realizada em trés niveis:

(I) Nivel de Documento: a tarefa neste nivel tem como objetivo classificar se o
sentimento expresso em todo o documento € positivo ou negativo. Este nivel de anélise €
aplicdvel a documentos que um texto € relacionado a um tnico assunto, como por exem-
plo, review de produtos [Pang et al. 2002];

(IT) Nivel de Sentenca: a tarefa neste nivel é relacionada a documentos que po-
dem ser divididas em frases ou sentencas expressas individualmente como uma opinido
positiva, negativa ou neutra (nio significa opinido). Pesquisas também relacionam a
classificacdo de subjetividade de cada sentencga e que diferentemente de frases objetivas,
podem ndo implicar em opinides [Liu 2012];

(IIT) Entidade e Nivel de Aspecto: O Nivel de Aspecto é uma analise mais deta-
lhada e o objetivo ndo € a estrutura de constru¢ao da linguagem e sim a propria opiniao.
Este nivel de tarefa se baseia que uma opinido consiste em um sentimento (positivo ou
negativo) e um alvo (opinido), transformando, desta forma, um texto nao estruturado em
estruturado. [Medhat et al. 2014].

Na etapa de Pré-Processamento € realizada a representa¢do numérica para indicar



a presenca ou auséncia de determinados termos, através do emprego de técnicas mais
simplificadas como Representagdo Bindria e Representagdo de Frequéncia de Termos, ou
mais complexa como a Representagdo TF-IDF.

Na Representacdo Bindria um documento € representado por um vetor em
que cada palavra (termo) € indicado pela sua presenga ou auséncia, por zeros € uns
[Feldman and Sanger 2007]. Ja na representacdo TF-IDF (Term Frequency — Inverse Do-
cument Frequency) é feita uma atribuic@o de peso de acordo com o nimero de ocorréncias
de um termo em um documento e a frequéncia deste termo em relacdo ao conjunto de do-
cumentos analisados. O objetivo € medir a relevancia deste termo em uma colecdo de
documentos. [Liu 2012].

Pesquisas da Andlise de Sentimentos também estabelecem como desafio a
aplicacdo de métodos para extracdo de opinides em textos em que 0s sentimentos
ndo sdo expressos lexicalmente (ex. girias ou ironia) e que possuem uma maior di-
ficuldade de serem identificados, uma vez que sdo encontrados com menor frequéncia
[Balahur et al. 2013] e pode alterar seu significado ao longo do tempo. Por ser um pro-
blema multifacetado, a Analise de Sentimentos utiliza métodos para auxiliar na tarefa
de mineracdo de textos, que normalmente sdo divididos em duas classes: Aprendizado
de Mdaquina, baseado em treinamento de um modelo previamente rotulado, e Métodos
Léxicos, envolvendo identificacdo da polaridade a partir da orientagdo semantica das pa-
lavras contidas no texto. [Ravi and Ravi 2015].

2.4. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou do inglés Natural Language Proces-
sing (NLP), objetiva o desenvolvimento de modelos computacionais que permitam execu-
tar tarefas que auxiliem no aprendizado e compreensao do conteido expresso em lingua-
gem humana [Hirschberg and Manning 2015]. E uma etapa essencial de preparacio dos
dados, pois através de aplicacdes de técnicas para extracao do texto analisado, € possivel
transformar o dado em um formato adequado e representativo para aplicacao na etapa de
Mineragao de Textos.

Um desafio da drea de PLN é o uso computacional de recursos linguisticos para
processamento de palavras com propriedades distintas, inerentes ao idioma e contexto que
assumem quando combinados entre si [Ranchhod 2001]. Para resolucio do problema, a
area de Processamento de Linguagem Natural envolve quatro etapas para entendimento
da linguagem (Fig.2): andlise morfoldgica (i), andlise sintatica (ii), andlise semantica (iii)
e andlise pragmatica (iv):

(I) Analise Morfologica: Trata em segmentar paragrafos ou frases em unidades
minimas rotuladas (ex. artigos, substantivos, verbos, etc.), denominados fokens, man-
tendo a semantica original do documento e constituindo uma espécie de diciondrio. E
possivel ser realizado o processo de tokenizagdo de textos através da utilizacdo de de-
limitadores como pontuagdo, quebra de linhas, tabulagdes, alguns caracteres especiais €
espacgos contidos no texto [Liu 2012];

(IT) Analise Sintatica: A partir do fokens segmentados na Analise Morfoldgica é
feita uma andlise 1éxica buscando relacionamento entre as palavras, regras gramaticais e
seu papel estrutural na construgdo de frases. Nesta etapa podem ser citados os métodos
como remocao de stopwords (ex. de, para, com), que sdo palavras irrelevantes ao con-



texto da andlise e stemming, técnica que identifica as variantes de uma palavra com uma
representacdo comum com um mesmo significado para realiza¢do da remocdo de seus
prefixos e sufixos. Esta reducdo estd ligada a lingua de origem da palavra, pois depende
das regras de formacdo da palavra [Hippisley 2010];

(TIT) Analise Semantica: Esta relacionada ao significado de todo o conjunto resul-
tante da sentenga e do enunciado do contexto. Nesta etapa € pretendido o processamento
da ambiguidade com a distingdo de homonimos (diferentes significados para a mesma pa-
lavra), por exemplo “manga” (fruta) e ‘manga” (blusa). Também sdo buscados diferentes
sentidos para a mesma palavra, como “mao suja” e “passar a mao” [Goddard 2011];

(IV) Analise Pragmatica: Busca a interpretagdo do texto como um todo e ndo
mais de suas partes, buscando em outras sentencas a compreensao do texto que falta
aquela frase em andlise. E realizada a avaliacdo do que foi expresso em texto para deter-
minar o seu real significado no contexto. [Dale et al. 2001].

Figura 2. Etapas do PNL

Anélise Anédlise Andlise Andliso Anilise

T Pragmitica Sembntica Sintdtice Léxica Morleldgica

Significado Pretendido

Fonte: Adaptado de [Dale et al. 2001].

2.5. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdquina, também denominado Machine Learning, é uma éarea da Inte-
ligéncia Artificial cujo o objetivo € o desenvolvimento de técnicas computacionais que
auxiliem no processo de aquisicao de conhecimento, identificacdo de padrdes e tomada
de decisdo de forma automatizada. A vantagem de utilizar métodos de aprendizagem € a
precisdao comparavel a alcangada por um especialista, uma vez que nao hé a necessidade
de interven¢do humana para a construcdo de um modelo ou portabilidade de dominio de
aplicacdo. [Sebastiani 2002].

Algoritmos de classificacdo de dados visam identificar padroes de classes pré-
definidas de um conjunto de dados de entrada, denominado conjunto de treinamento, de
modo a encontrar um relacionamento entre atributos, predizendo a classe de um exem-
plo novo e desconhecido [Han et al. 2011]. Atualmente, existem inimeras técnicas de
Aprendizado de Mdaquina com caracteristicas distintas e adequados para determinados
problemas. Segundo [Russell and Norvig 2016, p. 740], métodos de classificacao po-
dem ser divididos em grupos, conforme sua necessidade de supervisdo dos dados para
treinamento: supervisionado, ndo supervisionado e aprendizagem por reforgo.

No Aprendizado Supervisionado é fornecido ao algoritmo de aprendizado uma
amostra de dados para treinamento, os quais apresentam um rétulo da classe associada
para determinar padrdes existentes nas classes da amostra. J4 no aprendizado ndo super-
visionado € executada a tarefa de treinamento sem o fornecimento de uma amostra de da-
dos rotulados, sendo necessario que o proprio modelo identifique similaridades nos dados



para identificacdo de grupos de aprendizagem [Russell and Norvig 2016]. A Aprendiza-
gem por refor¢o geralmente € utilizada em problemas em que as amostras de treinamento
sd0 escassas e custosas e caracterizado, por além de utilizar uma amostra de dados su-
pervisionados, também utilizar um conjunto sem rétulo para treinamento [Ribeiro 2002].
Tendo em vista o problema de classificacdo textual abordado neste trabalho, serdo abor-
dados métodos de aprendizado supervisionado.

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo constru¢des matemaéticas inspiradas em mo-
delos bioldgicos do sistema nervoso e que adquirem conhecimento através da experi€ncia.
A representacdo de uma rede neural envolve unidades de processamento (neurdnios) al-
tamente interconectadas de sinais de entrada recebidos por um conjunto de conexdes,
também denominado sinapses [Luger 2004]. A maioria dos modelos de redes neurais
possui alguma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de
acordo com os padrdes apresentados.

Considerando o problema de Mineracdes de Opinides e Andlise de Sentimen-
tos, modelos clédssicos da literatura sdo aplicados [Trivedi et al. 2015] como Regressao
Logistica (1) Naive Bayes (i1) e Support Vector Machines (ii1), Arvore de Decisdo @iv) e
Randon Forest (v). Mais recentemente, pesquisas forma propostas utilizando arquiteturas
de Redes Neurais [Dos Santos and Gatti 2014] como Multilayer Perceptrons (vi), Convo-
lutional Neural Network (vii) e Long Short-Term Memory Network (viii). Estas técnicas
citadas podem ser utilizadas em tarefas que envolvem Processamento de Linguagem Na-
tural e auxiliar ao tema proposto no trabalho.

(I) Regressao Logistica (RL): um dos mais utilizados métodos de modelagem
estatistica de dados que objetiva descrever a relagdo de diversas varidveis independentes
(categoricas ou ndo) e uma varidvel dependente bindria, permitindo estimar diretamente a
probabilidade de ocorréncia de um determinado evento [Kleinbaum and Klein 2010];

(I) Naive Bayes (NB): os classificadores que utilizam a técnica de estatistica
Naive Bayes sao os mais utilizados em Mineracao de Dados [Russell and Norvig 2016].
Essa técnica probabilistica usa as frequéncias das ocorréncias em uma base de dados para
prever uma varidvel de interesse. E considerada simples ou ingénua (do inglés naive) por
assumir que os atributos sdo condicionalmente independentes um dos outros para desta
forma desconsiderar a correlacdo entre varidveis;

(IIT) Support Vector Machines (SVM): é um método para classificacdo de da-
dos lineares e nao lineares, normalmente utilizado para problemas de reconhecimento.
A classificacdo € realizada através do mapeamento de amostras de dados, a fim de
identificar padrdes pertencentes a diferentes classes do mesmo dominio de aprendizado

[Han et al. 2011];

(III) Convolutional Neural Network (CNN): sao um tipo especializado de rede
neural para processamento de dados projetados especificamente para reconhecimento de
padroes. Em pelo menos uma de suas camadas, as mesmas empregam uma operagao
matematica chamada de convolu¢@o, um tipo especializado de operacdo linear onde as
informacdes dos dados de entrada sdo processadas considerando campos receptivos lo-
cais. Adicionalmente inclui operagdes para reduzir a dimensionalidade espacial das
representacdes produzindo uma saida [Goodfellow et al. 2016];

(IV) Arvore de Decisio (AD): é um método adequado para categorizacdo dos



dados organizado de forma hierdrquica por nodos (nds) que sdo representacdo dos atri-
butos e arestas direcionadas que recebem os possiveis valores de cada né. Uma Arvore
de Decisdo utiliza o0 método de dividir para conquistar, ou seja, decompor um problema
em subproblemas mais simples e aplicando recursivamente a mesma estratégia aplicada a
cada subproblema [Tan et al. 2009];

(V) Random Forest (RF): método baseado na agregacdo de multiplas Arvores de
Decisao contendo em cada arvore um subconjunto de atributos de entrada selecionados de
forma aleatoria a partir do modelo original. Cada arvore produz como saida uma classe
predita, sendo selecionado como saida a classe com maior ocorréncia ou média entre
todas as arvores do modelo [Archer and Kimes 2008];

(VI) Multilayer Perceptrons (MLP): sao uma classe de redes neurais mais sim-
ples que possuem grande poder computacional e muito utilizadas para reconhecimento
de padrdes. Possuem uma ou mais camadas ocultas entre os nés computacionais de en-
trada e saida e ndo ha conexdes entre os neurdnios de uma mesma camada, desta forma
ocorrendo conexao apenas nas camadas seguintes [Bishop, 2006];

(VII) Convolutional Neural Network (CNN): sdo um tipo especializado de rede
neural para processamento de dados projetados especificamente para reconhecimento de
padroes. Em pelo menos uma de suas camadas, as mesmas empregam uma operagao
matematica chamada de convolu¢do, um tipo especializado de operacdo linear onde as
informacdes dos dados de entrada sdo processadas considerando campos receptivos lo-
cais. Adicionalmente inclui operagdes para reduzir a dimensionalidade espacial das
representacdes d produzindo uma saida [Goodfellow et al. 2016];

(VIII) Long Short-Term Memory Network (LSTM): as redes LSTM conseguem
preservar o erro e outros dados relevantes ao modelo através do tempo e das camadas. Ao
manter um erro mais constante, eles permitem que redes recorrentes continuem apren-
dendo ao longo do tempo. [Tai et al. 2015].

2.6. Métodos de Medicao de Performance e Validacao

O uso de métricas de avaliacdo sdo utilizadas para determinar o desempenho de um classi-
ficador, calculado a partir dos resultados obtidos pelo algoritmo de classificagdo. Medidas
comumente utilizadas para avaliacio do modelo aplicado podem ser calculadas a partir
de uma Matriz de Confusao que representa a frequéncia de classificacdo de cada classe
do modelo. [Olson and Delen 2008].

Tabela 1. Matriz de Confusao de Duas Classes

Classe Predita
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positive (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VIN)

Fonte:Adaptado de [Olson and Delen 2008].

Conforme demonstrado na Tabela 1, um Verdadeiro Positivo (VP) demonstra o
nimero de amostras positivas corretamente classificadas, Falso Positivo (FP) as amos-
tras de outras classes erroneamente classificadas como positivo, Falso Negativo (FN)



a frequéncia de amostras rotuladas incorretamente como negativas e Verdadeiro Ne-
gativo (VN) a quantidade de amostras verdadeiramente classificadas como negativo
[Han et al. 2011]. Medidas como Acuracia (1), Recall (ii), Precision (iii) e FI1-Score (iv)
e Fleiss-Kappa (v) sdo algumas métricas utilizadas para avaliagdo de um modelo e serdao
descritas a seguir:

(I) Acuracia: métrica que permite uma avaliacdo da propor¢ao de acertos de um
classificador, considerando tanto as amostras classificadas corretamente quanto incorreta-
mente [Olson and Delen 2008];

Ao VP+VN 0
e = U P Y VN + FP+ FN

(IT) Recall: também denominada de sensibilidade, € uma métrica de completude,
que mede o total de acertos do classificador em relacdo a quantidade de amostras clas-
sificadas corretamente da classe alvo, adicionado a amostras que foram indevidamente
atribuidas como negativas [Han et al. 2011];

VP

Recallyos = 5 pN @
VN
Recallyey = VN -+ FP 3)

(IIT) Precision: é uma medida de exatidao que avalia a propor¢do de acertos do classifi-
cador considerando a classe alvo em relagdo tanto a amostras classificadas corretamente
quanto pertencentes a outra classe [Han et al. 2011];

VP
Precisionp,s = VPt FP 4)
VN
P /51 neg — Tr1 . T
recisionl,eq VP FN &)

(IV) F1-Score: também denominada F-Measure ou F-Score, € uma métrica que
objetiva mostrar o balanco entre Precision e Recall [Goutte and Gaussier 2005];

Fl-Score — 2 « Prec.is.ion x Recall ©)
precision + Recall

(V) Fleiss-Kappa: é uma variagdo da métrica Cohen’s Kappa [Cohen 1960] e
objetiva medir a confiabilidade do nivel de concordancia entre uma quantidade deter-
minada de juizes quando avaliadas categorias ndo ordenadas de uma mesma amostra
[Fleiss and Cohen 1973];

P-P,
Fleiss-Kappa (k) = P (7)

Além da utilizagc@o de métricas de avaliacio para comparagao dos resultados gera-
dos entre dois ou mais classificadores, é recomendado o uso de métodos para determinar



a significancia estatistica dos resultados obtidos durante os experimentos. Para este obje-
tivo, a validag@o cruzada (ou k-fold cross validation) é uma tradicional técnica utilizada
para validar resultados obtidos e detectar a ndo generalizacao de um padrdo. [Kim 2009].

O método de validagao cruzada realiza o treinamento de um modelo particionando
o conjunto de dados de entrada em k por¢des independentes, sendo uma destas particoes
retirado do conjunto de treinamento e utilizado como conjunto de testes. O desempenho
¢ estimado como sendo o erro médio ou taxa de acerto média sobre estes k conjuntos de
validacao.

A medicdo de desempenho e avaliacdo dos resultados apresentados na etapa de
treinamento é uma importante tarefa para avaliar a precisdo de previsao do modelo e se
0 mesmo apresenta um bom desempenho em exemplos ndo utilizados durante o treina-
mento. No entanto, € importante a andlise manual por parte de um especialista da métrica
adequada a aplicacdo préatica do modelo, pois os resultados sdo estatisticamente depen-
dentes do problema e proporcional a quantidade de classes contidas no conjunto de dados.

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentadas pesquisas que aplicaram técnicas de Aprendizado de
Maquina para identificacdo de discurso de 6dio. Para encontrar trabalhos relevantes, fo-
ram pesquisados algumas variacdes de termos, conforme demonstrado na Tabela 2. As
buscas foram realizadas através do Google Scholar®, Science Direct’, ACM Digital Li-
brary* e o Repositério Digital da Biblioteca Unisinos’.

Tabela 2. Termos Pesquisados

Termos Pesquisados
machine learning
hate speech
machine learning hate speech
natural language processing
neural network hate speech
deep learning hate speech
RNA hate speech
liberdade expressao
discurso de 6dio
aprendizado de maquina
aprendizado de maquina discurso de 6dio
redes neurais
redes neuras discurso 6dio
discurso ofensivo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Disponivel em https://scholar.google.com.br
3Disponivel em www.sciencedirect.com
“Disponivel em https://dl.acm.org

SDisponivel em http://www.unisinos.br/biblioteca



Com o crescimento do interesse na classificacdo automadtica e extragdo de
opinides, sentimentos € emogdes contidas em texto, pesquisas em diversas subdreas da
Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural vem nos tultimos anos
propondo métodos que auxiliem na identificacdo de sentimentos positivos e negativos
[Pang et al. 2002, Riloff and Wiebe 2003] ou na classificacdo de sentengas subjetivas ou
objetivas. [Yu and Hatzivassiloglou 2003, Riloff and Wiebe 2003].

3.1. Fonte dos Dados Coletados

Diversas fontes sdo utilizadas para extracdo de comentarios online como sites, blogs e
redes sociais. No trabalho de Xu e Zhu [2010] foi proposto um método para classificacio
de comentérios da plataforma de videos Youtube® para substituicio da primeira letra de
cada palavra por asteriscos quando identificada como ofensivo. A classificacao foi reali-
zada em nivel de sentenga, utilizando a relacdo gramatical entre palavras, e baseado no
método de Analise de Sentimentos proposto por Pang e Lee [2008].

Especificamente para o auxilio da identificacdo de discurso de 6dio, os trabalhos
apresentados até o momento realizaram experimentos extraindo comentérios em platafor-
mas online distintas. Warner e Hirschberg [2012] coletaram dados de grupos de noticias
dos sites Yahoo! e American Jewish Congress para identificagdo de conteudo antissemi-
tas. Gilbert et al. [2018] extrairam as informag¢des de um férum de supremacia branca
para a identificacao de conteido odioso ou ndo odioso.

Outras  plataformas como  Wikipedia’ [Wulczyn et al. 2017],  Reddit®
[Olteanu et al. 2018], Facebook [Del Vigna et al. 2017] e Instagram® [Liu et al. 2018]
também ja foram utilizadas em trabalhos anteriores. No entanto, trabalhos anali-
sados majoritariamente realizam a extracdo de comentdrios da rede social Twitter
[Pak and Paroubek 2010, Burnap and Williams 2015, Waseem and Hovy 2016], justifi-
cando a escolha em razdo da facilidade de coleta de grandes volumes de dados que a
plataforma proporciona. [Badjatiya et al. 2017].

Quanto ao idioma dos conjuntos de dados dos estudos analisados, a maioria foram
originalmente publicados em lingua inglesa. Entretanto, alguns trabalhos veem contri-
buindo nos ultimos anos com pesquisas objetivando a classificagdo de discurso de 6dio
em outros idiomas. Ross et al. [2017] realizaram experimentos para identificacdo de
discurso de ddio direcionado a refugiados, provenientes de comentarios em alemao pu-
blicados na rede social Twitter. DelVigna et al. [2017] contribuiram com estudo de
comentérios no idioma italiano publicados em grupos e perfis extraidos do Facebook. Ja
Mubarak et.al [2017] propuseram um método de identificacdo de discurso de d6dio uti-
lizando comentarios em 4drabe filtrados no Twitter a partir de palavras chaves analisadas
como adequadas ao objetivo.

Outros trabalhos também propuseram solucdes em outros idiomas como chinés
[Su et al. 2017], holandés [Tulkens et al. 2016] e esloveno [Fiser et al. 2017]. O tnico
trabalho disponivel até o momento na lingua portuguesa que propds um método de
identificacdo de discurso de 6dio em portugués foi apresentado por Pelle e Moreira

®Disponivel em www.youtube.com
"Disponivel em www.wikipedia.org
8Disponivel em www.reddit.com
Disponivel em www.instagram.com



[2017] com a extracdo de comentérios de publicacdes de noticias das secdes de esportes
e politicas do site gl.globo.com'?.Posteriormente, os dados extraidos foram anotados ma-
nualmente, formando os conjuntos de dados que serdo utilizados nos experimentos deste
trabalho.

3.2. Anotacao dos Dados

Ap6s a extracdo dos dados, € importante compreender as limitagdes e de que forma po-
derdo ser obtidos resultados satisfatorios ao objetivo da pesquisa durante a constru¢do do
modelo. Um processo utilizado € o emprego de anotadores humanos (do inglés crowd-
sourcing) para rotular manualmente os dados coletados de acordo com categorias estabe-
lecidas para o objetivo do experimento e posteriormente serem utilizados como conjunto
de dados para treinamento dos modelos de Aprendizado de Mdquina. O uso deste método
¢ justificado porque, além da compreensdo de fatores como contexto social, género e lo-
calidade em que estdo avaliadores, também mede o nivel de concordancia da classificagdao
dos anotadores. [Warner and Hirschberg 2012].

Alguns trabalhos relataram o uso de anotadores humanos para categorizacdo de
comentdrios contendo ou ndo contetido ofensivo que posteriormente seriam aplicados nos
experimentos propostos. Burnap e Williams [2015] utilizou um conjunto com 1901 co-
mentdarios com rotulag@o bindria (sim ou ndo) de discurso de 6dio, anotados manualmente
por participantes da pesquisa. Os dados anotados manualmente no trabalho de Waseem
e Hovy [2016] formaram um conjunto com 16.000 comentérios rotulados como racista,
sexista ou neutro'!.

Pelle e Moreira [2017] desenvolveram uma aplicagdo para anotacdo manual de
comentdrios classificados como ndo ofensivo ou ofensivo em categorias previamente
definida (racismo, sexismo, homofobia, xenofobia, intolerancia religiosa ou xingamen-
tos). A partir do resultado da anotagdo manual, os dados foram convertidos para uma
categorizacdo bindria (sim ou ndo) para posterior aplicacdo dos classificadores.

Pesquisadores também usaram como recurso servigos para anotacdo manual
dos dados, como Hatebase.org'?, que disponibiliza um diciondrio de palavras ou ex-
pressdes em vdrios idiomas para categorizacdo ou ndo como discurso de 6dio, anota-
dos manualmente de forma voluntdria por usudrios da plataforma [Davidson et al. 2017,
Zhang et al. 2018]. Outras ferramentas como Figure Eight [Burnap and Williams 2015]"3
ou Amazon Mechanical Turk [Bigelow et al. 2016]'* permitem o carregamento de con-
junto de dados para submissdo de anotadores humanos que sdo recrutados pela plata-
forma.

3.3. Recursos de Processamento de Linguagem Natural

Um conjunto de dados em um formato adequado para aplicagao dos modelos € uma etapa
essencial para o experimento. A maioria dos trabalhos encontrados adaptam estratégias
de Processamento de Linguagem Natural para auxiliar no problema de identificacdo

Disponivel em g1.globo.com

""Disponivel em https://github.com/ZeerakW/hatespeech

12Disponivel em https://hatebase.org/

13 Anteriormente denominado CrowdFlower. Disponivel em https://www.figure-eight.com/
“Disponivel em https://www.mturk.com/



de discurso de 6dio. Uma estratégia normalmente utilizada durante a etapa de pré-
processamento € a normalizacdo do conjunto de dados utilizando estratégias como
conversdo de caracteres em mintsculo [Burnap and Williams 2015], remocdo de ca-
racteres ndo alfabéticos [Pelle and Moreira 2017], urls [Nobata et al. 2016], stopwords
[Liu and Forss 2015] e identificacdo de usuérios. [Davidson et al. 2017].

z

O uso de diciondrio € uma estratégia de mineragdao de textos para formacgao
de uma lista de palavras para busca e contabilizacdo de frequéncia de palavras
[Bigelow et al. 2016] ou o uso desta abordagem com expressoes regulares [Maloba 2014].
Outro recurso € a criagdo de um diciondrio através da representacao de palavras mais fre-
quentes do conjunto de treinamento com o uso de técnicas como Bag-of-Words (BOW).
[Greevy and Smeaton 2004, Kwok and Wang 2013, Burnap and Williams 2015].

A combina¢do de uma sequéncia de n palavras € uma forma de representacio
de palavras em atributos extraidos de textos [Badjatiyaetal. 2017] e a técnica N-
Grams é uma das mais utilizadas para deteccdo de discurso de 6dio nos tra-
balhos relacionados, obtendo bons resultados quando combinados com outros re-
cursos de PLN. [Liu and Forss 2015, Waseem and Hovy 2016, Davidson et al. 2017,
Unsvag and Gambick 2018].

A técnica TF-IDF também foi utilizada para auxiliar na classificacdo de pro-
blemas através de vetores gerados a partir da medida de importancia da palavra
no corpus e sua frequéncia no documento [Dinakar et al. 2011, Liu and Forss 2015,
Unsvag and Gambick 2018]. Outras técnicas relatadas em trabalhos anteriores sdo Part-
of-speech (POS) para categorizacdo gramatical de palavras em uma frase ou sentenca
[Del Vigna et al. 2017] e Word Embeddings (WE) para representacdo vetorial de pala-
vras com significados semantico semelhantes em um documento. [Nobata et al. 2016,
Badjatiya et al. 2017].

3.4. Classificadores

Por ser considerado um problema de classificac@o textual, o uso de técnicas supervisio-
nadas de Aprendizado de Méquina é um recurso utilizado para identificacdao de discurso
de 6dio e amplamente encontrado na literatura. De acordo com pesquisa realizada por
Fortuna e Nunes [2018] , Support Vector Machines (SVM) € o modelo mais utilizado
para auxiliar na identificagdo de discurso de 6dio. Outros classificadores utilizados sdao
Random Forest [Burnap and Williams 2015], Arvore de Decisio [Davidson et al. 2017]
[Davidson et al. 2017], Regressdao Logistica [Badjatiya et al. 2017] e Naive Bayes.
[Pelle and Moreira 2017].

Nos ultimos anos, alguns trabalhos também contribuiram com experimentos com
modelos supervisionado de Redes Neurais Artificiais (RNA) explorando técnicas como
Multilayer Perceptron (MLP) [Anzovino et al. 2018], Convolutional Neural Network
(CNN) [Gambick and Sikdar 2017], Long Short-Term Memory Network (LSTM)
[Badjatiya et al. 2017] e Gated Recurrent Unit Network (GRU) [Zhang et al. 2018].

3.5. Avaliacao dos Trabalhos Relacionados

As pesquisas apresentadas nesta secdo estdo relacionadas a este trabalho, seja pelo tema
de identificacdo automdtica do discurso de 6dio ou no emprego de técnicas que auxiliem
na contribui¢do para a solu¢do do problema. Na Tabela 3, os resultados dos trabalhos



relacionados sdo apresentados em ordem decrescente do ano de publicacdo. Foram sele-
cionadas apenas as publicacdes que utilizaram ou informaram resultados dos métodos de
Aprendizado de Méquina, pois alguns trabalhos tinham como foco de pesquisa apenas a
andlise semantica e morfoldgica.

Tabela 3. Avaliacao dos Trabalhos Relacionados. A=Acuracia; P=Precision;
R=Recall; F=F1-Score; ROC=Curva ROC

Ano | Trabalho [I;::;i Idioma| Classes Atributos | Técnica | Métricas R:‘:J:‘l:;u
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A coluna “Ano” possui 0 ano de publica¢do do trabalho e a coluna “Trabalho” os
autores do artigo. Ja a coluna “Dataset” demonstra a origem dos dados utilizados durante
os experimentos. “Idioma” detalha o idioma dos comentdrios extraidos para o conjunto.
A coluna “Classe” informa os rétulos dos dados das publicagdes. A coluna “Atributo”
informa os principais métodos de Processamento de Linguagem Natural utilizados nos
trabalhos.

A coluna “Técnica” detalha os métodos de Aprendizado de Maquina utilizados
nos trabalhos e “Métricas” informa os métodos de avaliagdo dos modelos utilizados. Por
fim, a coluna “Melhor Resultado” informa, respectivamente, o melhor resultado apre-
sentado, a métrica utilizada e o classificador. Nao € possivel concluir quais abordagens
téem melhor desempenho, pois foram utilizados diferentes conjunto de dados e classes.



Entretanto, nota-se que varios autores utilizam métodos de Aprendizado de Mdquina su-
pervisionado.

Nao foram encontrados trabalhos relacionados com a aplicacdo de modelos nao
supervisionados de Aprendizado de Mdquina. Diversos métodos supervisionados foram
aplicados com sucesso para resolugcdo de problemas de classificacdo de textos e anélise de
sentimentos, e, que nos tltimos anos vém sendo utilizados com éxito para identificacdo de
discurso de 6dio em inglés. Por esta razdo, este trabalho podera contribuir com a anélise
de métodos de classificacdo supervisionados que obtiveram resultados satisfatérios para
identificacdo de comentarios ofensivos no idioma inglés e ainda ndo empregados em pes-
quisas no idioma portugués.

4. Materiais e Métodos

Este trabalho visa a identificacdo do discurso de 6dio em comentdrios no idioma por-
tugués em noticias selecionadas das se¢des de esportes e politicas e publicadas no site
de noticias gl.com.br. O presente estudo avancga o estado da arte em pesquisas de mode-
los computacionais e técnicas de Processamento de Linguagem Natural para classificagdo
automatica de discurso de 6dio. Como diferencial deste trabalho, serdo realizada analise
de técnicas de classificacdo que obtiveram resultados satisfatorios para a identificacao de
contetido ofensivo no idioma inglés e que até o presente momento nao foram utilizados
em estudos no idioma portugués.

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos utilizados para pré-processamento e
experimentos com técnicas de Aprendizado de Mdaquina, que possam vir a ser uma al-
ternativa para identificacdo de discurso de 6dio no idioma portugués. A subsecdo 4.1
descreve as principais caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados neste trabalho.
Ja a subsecdo 4.2 descreve as técnicas e algoritmos utilizados para implementagcdo dos
experimentos. A subsecdo 4.3 descreve as técnicas de classificacdo utilizadas neste tra-
balho. Este trabalho possui uma abordagem quantitativa, sendo utilizadas métricas para
avaliacdo dos resultados dos experimentos realizados em conjunto de dados previamente
classificados.

4.1. Conjunto de Dados

Para que seja alcangado o objetivo de investigar a utilizagdo de técnicas de Aprendizado de
Miéquina para classificacao de comentérios online contendo discurso de ddio, foi utilizada
a base proposta por Pele e Moreira [2017] e composta por comentarios em portugués
extraidos do site brasileiro de noticias gl.globo.com, delimitado as se¢des de esportes e
politica, selecionadas por haver maior ocorréncias de comentarios contendo conteudo de
6dio. Os dados possuem rotulacio bindria (ofensivos ou ndo ofensivos) e a classificagdao
dos comentarios foi realizada a partir de anotagdo manual.

Os dados foram rotulados por sete participantes do experimento de Pelle e Mo-
reira [2017], utilizando uma interface Web desenvolvida pelos autores', que exibia ran-
domicamente os comentdrios a serem classificados. Os comentérios que obtiveram con-
cordancia com dois ou mais anotadores resultou em dois conjuntos de dados, denomina-
dos OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3, e que serdo descritos a seguir.

SProjeto disponivel em https://github.com/rogersdepelle/hatedetector



O conjunto nomeado como OFFCOMBR-2 é composto por 1250 comentérios,
sendo 419 rotulados como ofensivo (yes) ou nao ofensivos (no) por no minimo dois par-
ticipantes. Para medir o nivel de concordancia entre os avaliadores do experimento, foi
aplicado a métrica Fleiss-Kappa [Fleiss and Cohen 1973] que apresentou um coeficiente
de concordancia de 71%.

Ja o conjunto OFFCOMBR-3 possui 1033 comentarios, destes 202 anotados ma-
nualmente como discurso de 6dio e composto apenas por comentarios que tiveram con-
cordancia da classificagdo como discurso de 6édio ou nao odioso por todos os trés juizes
participantes do experimento. Nao foi utilizada a métrica Fleiss-Kappa, justificado por
Pelle e Moreira (2017) ndo fazer sentido em razdo deste conjunto ser composto apenas
por anotacoes com 100% de concordancia.

Figura 3. Estatisticas dos conjuntos OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3

OFFCOMEBR-2 . OFFCOMER-3
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Fonte:Elaborado pelo autor.

Os conjuntos de dados descritos sdo desbalanceados com amostras classificadas
como nao odiosas superando as amostras classificadas como discurso de 6dio. Os co-
mentdrios foram realizados no idioma portugués brasileiro com versdes do corpus parci-
almente pré processados por Pelle e Moreira [2017] , resultante da remocado de emojis,
links de paginas web, identificacdo dos usudrios que publicaram os comentdrios ou carac-
teres nao alfabéticos.

Tabela 4. Atributos dos conjuntos de dados

Atributo | Descricdo
Id Codigo para identificacdo de cada linha.
EvEiclass Se contém ou ndo comentario ofensivo.

Document | Texto contendo comentarios online de usuarios coletados em sites de noticias.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a leitura e manipulacdo dos dados a serem usados para treinamento e
avaliagdo, os arquivos referentes aos conjuntos de dados OFFCOMBR-2 ¢ OFFCOMBR-
3, originalmente disponibilizados no formato Attribute-Relation File Format (ARFF)
[Witten et al. 2016], foram convertidos para o formato Comma-Separated Values (CSV)
[Shafranovich 2005]. Ja o atributo da classe contendo rétulo de discurso de édio foi con-
vertido para numérico, sendo atribuido o valor 1 para comentérios ofensivos e 0 para nao



ofensivo. A tabela 4 abaixo apresenta uma descri¢ao dos trés atributos dos conjuntos de
dados OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3.

4.2. Especificacoes do Treinamento e da Avaliacao

A plataforma utilizada para aplicacdo dos métodos apresentados nesta pesquisa foi o
Python'S, linguagem open source que oferece uma série de pacotes que permitem o em-
prego de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e métodos de Aprendi-
zado de Maquina, baseados no estado da arte de métodos de classificacdo e possibilitando
a execugao das tarefas do modelo proposto. O programa desenvolvido foi executado
em uma maquina com um processador Intel Core i7, com clock de 1.8 GHz e 8 GB de
memoria. Para a leitura dos conjuntos de dados e execucdo dos métodos de classificacao,
foi utilizada a biblioteca para andlise de dados pandas'’ em conjunto com as bibliotecas
numpy'8 e scipy'®.

Inicialmente, foi realizada a preparacao dos dados com remogao de stopwords da
lingua portuguesa utilizando o pacote Natural Language Toolkit [Loper and Bird 2002]?°
com a adi¢do manual de termos irrelevantes ndo presentes no diciondrio utilizado e com
maior ocorréncia no conjunto de dados (ex. “kkk”, “pra”, “nessa”). Em seguida, foram
criados novos conjuntos para os experimentos, com métodos distintos de PLN para cada
um dos dois conjuntos de dados do trabalho a serem utilizados pelos classificadores do

experimento propostos.

Foi adotado como padrao a atribui¢ao de um prefixo, identificando as combinacoes
de técnicas de PNL adotadas em cada conjunto utilizado durante os experimentos, sendo
“Original” referentes aos comentarios mantidos em sua forma original. Ja os experi-
mentos identificados com o prefixo “Lower’” sdo comentérios convertidos para minusculo
utilizando a biblioteca Beautiful Soup®'. Também foram realizados experimentos com a
aplicacdo da técnica Bag-of-Words (BOW) [Bespalov et al. 2011] com combinagdes de
01 a 03 termos nomeados com os sufixos “1G” (um termo), “2G” (um a dois termos) e
“3G” (um a trés termos).

Os conjuntos caracterizados como Feature Selection (FS) [Abbasi et al. 2008]
contém apenas atributos com importancia ao modelo maior que zero e estd representado
nos conjuntos com o sufixo “FS”. Os métodos BOW e FS foram implementados utili-
zando a biblioteca scikit-lear*, que disponibiliza uma série de ferramentas para Apren-
dizado de Maquina e também possibilitard a execucao dos modelos de Aprendizado de
Midquina propostos para este trabalho. A Tabela 5 demonstra o nimero de atributos sele-
cionados em cada conjunto de dados utilizados para os experimentos deste trabalho.

A combinacdo de todos os métodos de Processamento de Linguagem Natural
dos conjuntos OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3 gerou 24 novos conjuntos com distingao
de quantidade de atributos devido a reducdo de dimensionalidade apds aplicagdo dos
métodos de Processamento de Linguagem Natural mencionados anteriormente.

1Disponivel em https://www.python.org

"Disponivel em https://pandas.pydata.org

8Disponivel em https:/numpy.org

“Disponivel em https://www.scipy.org

2Disponivel em https://www.nltk.org

2IDisponivel em https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc
22Disponivel em http://scikit-learn.org



Tabela 5. Numero de Atributos dos Experimentos

Experimento OFFCOMBR-2 = OFFCOMBR-3

Lower 13 3871 3397
Lower_2G 10502 9072
Lower 3G 16185 13963
Lower 1G FS 1293 1112
Lower 2G FS 1542 1328
Lower_3G_FS 1620 1397
Original 1G 4720 4091
Original 2G 12339 10580
Original 3G 18983 16245
Original_1G_F5 1405 1207
Original 2G F5 1664 1419
Original 3G F5 1750 1495

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3. Classificadores

Para treinamento dos conjuntos de dados, foram realizados experimentos com os clas-
sificadores Regressdao Logistica (RL) [Kleinbaum and Klein 2010], Naive Bayes (NB)
[Russell and Norvig 2016], Support Vetor Machine (SVM) [Han et al. 2011], Arvore de
Decisdao (AD) [Tan et al. 2009] e Random Forest (RF) [Archer and Kimes 2008], utili-
zando a biblioteca scikit-learn. A escolha destes classificadores se justifica por serem
amplamente utilizadas nos trabalhos relacionados para identificagdo de discurso de 6dio
no idioma inglés (com exce¢cdo de NB e SVM que também foram utilizados nos experi-
mentos em portugués de Pelle e Moreira [2017] ) e por ndo terem sido explorados para
identificacdo de discurso de 6dio em portugués.

Para o treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNA), foi utilizada a bi-
blioteca keras®*. Para treinamento do conjunto, foram aplicados RNAs do tipo
Multilayer Perceptrons (MLP) [Bishop 2006], Convolutional Neural Network (CNN)
[Goodfellow et al. 2016] e Long Short-Term Memory Network (LSTM) [Tai et al. 2015].
A escolha destas técnicas foi fundamentada no estado da arte de métodos de classificacao
para a resolucao do problema de identificagdo de discurso de ddio.

Foram realizados previamente alguns testes como, por exemplo, o tipo de hi-
perplano para SVM (linear ou rbf), critério de ponto de separagdo para AD (ganho de
informacao ou gini), nimero de estimadores para RF (50, 100, 150, 250, 500), tipo de
regularizagdo do modelo para RL (L1 ou L2), quantidade de épocas (3, 5, 12), camadas
(1, 3, 5) e quantidade de amostras propagadas pela rede (32, 64, 128, 256) para as Redes
Neurais Artificiais MLP, CNN e LSTM. Foram aplicadas altera¢des nas configuragdes
dos classificadores nos casos em que apesentaram resultados relevantes, capacidade com-
putacional disponiveis ou adequados aos modelos.

ZDisponivel em https://keras.io



Para Support Vetor Machine foi configurado o tipo de hiperplano linear para se-
parar o dado e evitar overfiting. Para Arvore de Decisdo foi mantido o padrio da bi-
blioteca sklearn para medir a qualidade da divisdo da arvore utilizando o indice Gini
[Raileanu and Stoffel 2004]. J& para o Random Forest, foi definido em 250 o nimero
de combinacdes de Arvores de Decisdo do modelo. Para Regressdo Logistica, também
foi mantida a configuracao padriao da biblioteca sklearn de regularizacdo L2 (Ridge Re-
gression) [Owen 2007] para resolver ajustes excessivos do modelo e por ser eficiente em
termos computacionais.

Para a execucdo das Redes Neurais Artificiais MLP, CNN e LSTM, foi utili-
zada uma rede feedforward [Hornik 1991] com somente uma camada escondida treinada
através do algoritmo backpropagation [Hecht-Nielsen 1992], sendo definidas trés épocas
de aprendizado para adaptacdo dos pesos das redes neurais selecionadas e sendo 32 o
ndmero de amostras (batch size) propagadas para rede. Para compilacdo da rede, foi uti-
lizado o método Adam [Kingma and Ba 2014] que realiza a otimizacao da taxa de apren-
dizado e funcdo de perda da rede. O método Adam € considerado computacionalmente
eficiente e que requer pouca memoria, o que reduz o tempo de aprendizado.

Como métricas de avaliacdo dos resultados apresentados, foram utilizados
Acurdcia, Precision, Recall e F1-Score. Também foi utilizada a metodologia de validacao
cruzada 10-fold-cross-validation [Kim 2009], sendo reservado para cada um dos 10 des-
dobramentos dos conjuntos de dados, 20% dos comentarios para teste.

5. Apresentacao e Analise dos Resultados

Esta sec@o apresenta os resultados da aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina
Supervisionado sobre a versdo da base de comentdrios de matérias do site de noticias
gl.com.br de Pelle e Moreira [2017] . Foram realizados 12 experimentos em um con-
texto desbalanceado em cada um dos conjuntos de dados do experimentos utilizando 08
técnicas de classificagdo, totalizando 192 experimentos.

Os resultados apresentados sdo referentes a média obtida através das 10 execucdes
utilizando a metodologia de validacdo cruzada (/0-fold cross-validation). Para a
apresentacao dos resultados, foram adotadas algumas abreviagdes: “POS” para identifi-
car a classe classificada como positiva (ndo identificada como discurso de 6dio) e “NEG”
para a classe negativa, categorizada como discurso de édio.

Para classificadores, foram adotadas as abreviacdes “AD” para identificar o clas-
sificador Arvore de Decisao, “CNN” para Convolutional Neural Network, “LSTM” para
Long Short Term Memory, “MLP” para Multilayer Perceptron, “NB” para Naive Bayes,
“RF” para Randon Forest, “RL” para Regressao Logistica e “SVM” para Support Vector
Machine.

Serdo demonstrados os resultados para cada experimento, correspondente a dife-
rentes combinagdes de técnicas de Processamento de Linguagem Natural. Em destaque
em verde e laranja, os maiores e menores indices, respectivamente, de Acurécia, Precion,
Recall e F1-Score para cada experimento e classificador aplicado. Em negrito, o melhor
e pior resultado geral de cada métrica apresentada (Acuracia, Precion, Recall e F1-Score)
com os experimentos dos conjuntos OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3.



5.1. Experimentos com OFFCOMBR-2

A Tabela 6 apresenta os resultados de Acuricia para cada experimento do conjunto
OFFCOMBR-2. Pode ser percebido que os indices de Acuracia para CNN e LSTM apre-
sentaram um empate estatistico em todos os experimentos, diferentemente do comporta-
mento apresentados nos demais classificadores.

Tabela 6. Acuracia (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CHNN L5TM MLP NE RF RL VM [ Meédia
lower 1G

lower 1G_FS 61,70% 6640% 6640% 73 80% 70,80% T3,50% 7330%(70338%
lower 16+26 6360% 6640% 6640% T6.40% 69.50% T320% T420%|70.14%

lower 18+2G _FS 60,60% | 65,.40% 66.40% 79.20% 71,50% 70,34%
lower 1G+2G+30 6250% 6640% 66.40% 76.00% 59,20%
lower 16+2G+35 FS |60,60% 5640% 6640% 7750% 71,70%
original_1G §1,10% 6640% 6640% 72,00% 69,40% 6880% 71,60% 73,80%|68609%
original 1G_F3 6330% 66,40% 66.40% 74,80% 69.40% 70.10% 7230% |71.10%|6023%
original_1G+2G 6140% 6640% 6640% 73,60% 70,10% 67.40%  71,50% 73.90%|6884%

original 1G+26 FS  [63.50% 66.40% 66.40% 72.40% 70.10% T7050% 72.60% 71.30%|69.15%
original_ 1G+26+3G  |62,80% 66.40% 66.40% 72.80% 70.10% [B6.60% 7170% 73.90%|6854%
origingl 1G+2G+3G F5|62.90% 66.40% 66.40% (71.20% 70.10% 70.90% 72.60% 71.30%|68.95%

Piores Resultados

Fonte: Elaborado pelo autor.

O experimento lower_IG obteve melhores resultados para AD e MLP. Ja
lower_IG_FS apresentou melhor indice para RF, enquanto lower_IG+2G demons-
trou melhor desempenho para NB. Os melhores resultados de lower_1G+2G_FS e
lower_IG+2G+3G_FS foram em NB e RL e também ambos experimentos apresentaram o
pior indice para AD. O experimento lower_1G+2G+3G obteve melhores resultados para
NB e SVM.

Conforme os resultados apresentados, MLP foi o classificador que obteve o me-
lhor indice geral de Acuricia (79,60%) do conjunto OFFCOMBR-2 com o experimento
lower_1G. O classificador MPL apresentou em geral os melhores resultados nos expe-
rimentos, exceto para original_1G e original_1G+2G+3G que apresentaram melhores
indices para SVM, além de original_1G+2G_FS e original_1G+2G+3G_FS com melhor
desempenho para RL. No entanto, vale destacar que mesmo que o resultado de MLP
tenha ficado abaixo, o experimento lower_IG obteve o melhor resultado para Acuricia
analisando a média obtida entre os classificadores com 71,10%, indice préximo a média
inferior de original _1G (68,69%).

Analisando os resultados da Tabela 7 para Recall, pode ser verificado que
lower_1G obteve os melhores resultados para MLP e RF e também um empate es-
tatistico para SVM com lower_1G+2G_FS, lower_IG+2G_FS e lower_IG+2G+3G_FS.
Ja lower_1 G_FS obteve os melhores resultados para RL e o melhor indice para NB junta-
mente com lower_1G.



Tabela 7. Recall (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB _RF  RL
lower 1G 62.80% 66.40% 66.40%

lower 1G_FS 50,80% 66.40% 66.40%  76,00% | 70,90%
lower 1G+2G £4.80% 66.40% 66.40% 73.60% 74.30%|7030%
lower_1G+2G FS §120% 66.40% 66.40% 79.20% 7080% 6920% 76.40% 70,75%
lower 1G+7G+3G A280% B6.40% 66.40% 7600% T050% 6800% T7400% 7450%)|990%
lower 1G+2G+3G_FS 56,40% 66,40% 77.60% 70.80% B8.80% 76.40% 70,40%
original_1G 66,80% 66.40% 66.40% 72.00% 70.40% 63.40% 73.60% 70.40%69.30%
original 1G F5S 62,00% 66.40% 66.40% T4.50%

original_1G+2G 54,00% 66.40% 5540% T350%

original 1G+2G FS | 64,80% 66.40% 66.40% 72.40%

crginal_1G+2G+3G 66 40%
original 1G+2G+3G FS[63.60% 66.40%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O melhor resultado geral foi 79,60% de Recall para MLP com o experimento
lower_1G, que também obteve a melhor média entre todos os classificadores utilizados
nos experimentos. Os piores resultados foram obtidos com original_1G+2G+3G_FS, que
apresentou os piores indices para MPL, NB e RL. O pior indice geral foi 60,40% de Recall
com lower_IG+2G+3G_FS para AD.

A Tabela 8 demonstra os resultados dos algoritmos usando a métrica Precision,
obtidos com os experimentos do conjunto OFFCOMBR-2. Avaliando os resultados, pode
ser percebido melhores indices com o experimento lower_1G_FS para RL e MLP, sendo o
ultimo o melhor resultado geral do conjunto para Precision com o indice de 79,69%. O ex-
perimento lower_I G obteve melhor desempenho para RF. os experimentos com lower_1G
e lower_IG_FS apresentaram o mesmo indice de 73,31 para NB. J4 original_1G+2G_FS
alcancou melhor resultado para AD e obteve o mesmo resultado com o experimento
lower_1G+2G+3G_FS para SVM.

Tabela 8. Precision (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB RF RL SVM | Meédia
lower_1G T1.16% 44,09% 44,09% 79.44% 7437% 7588% | 67.13%

lower 1G_FS§ 71.49% 44,00% 44,.00% 75 37% | 67,36%
lower_1G+2G 71.06% 44,00% 44,00% T76.78% 72.80% 71.76% T4.68% 74.35%) 66.45%
lower 1G+2G FS 70.76% 44,00% 44,00% T871% T2.80% 72.61% 7585% §6.85%
lower_1G+2G+3G 70.34% 44,00% 44,00% 7586% 72.80% 71.29% 76.18% 74.72%)66.17%
lower_1G+2G+3G_FS |71.79% 44,00% 44,00% 7823% 72.80% 72.37% 75.25% 66.80%
original_1G 72.18% 44,00% 44,00% T0.66% 7158% 70.22% 73.62% 64 42%
original_1G_FS 70.74% 44,00% 44,00% T7520% 7158% 71.76% 72.18% 69.58%) 64.90%
original_1G+2G 44,00% 44.09% 75.16% §0.47% 73.77% 71.31%)|64.89%

original_1G+2G_FS 44,09%  44,09%
original_1G+2G+3G 74.50% 44,09% 44,09% T7457%
original_1G+2G+3G_FS| 73.86% 44,09% 44.09%

73.65% 70,20% 64.92%

75.60% 71.42%| 65.54%
71.51%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando o desempenho geral dos experimentos para Precision, observa-se que
os melhores resultados foram alcangados com lower_IG_FS. Ao avaliar o desempenho



dos classificadores, pode ser notado que MPL teve melhores indices entre os classifica-
dores. Vale destacar que, em geral, os piores resultados ocorreram com 0s experimentos
utilizando os comentarios em seu formato original. Os classificadores com pior desempe-
nho foram CNN e LSTM.

Tabela 9. F1-Score (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB RF RL
lower_1G 63.66% 52,09% 52,09%
lower_1G_FS 61,40% 52,99% 52,99%
lower_1G+2G 65,63% 52,09% 52,99%
lower_1G+2G_FS 51,85% 52,99% 52,99%
lower_1G+2G+3G 63.73% 52,99% 52,09%
lower_1G+2G+3G_FS _52,99% 52,99%
original_16 67.72% 52,99% 52,99%
original 1G_FS 52,83% 52,99% 52,99%
original_1G+2G 64.99% 52,99% 52,09%

original_1G+2G_FS | 65,34% 52,99% 52,89%
original_1G+2G+3G Fsz,gg% 52,00%
original_1G+2G+3G_FS| 64.25% 52,99% 52,09%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados para F1-Score apresentados na Tabela 9 demonstram que lower_IG
obteve os melhores resultados para MPL, NB e RF. Ja lower_IG_FS apresentou melhor
desempenho para NB e RF, enquanto lower_IG+2G_FS e lower_1G+2G+3G_F'S obtive-
ram os melhores indices para SVM. O experimento de lower_IG+2G+3G_F'S teve melhor
desempenho com SVM.

O experimento que apresentou o melhor desempenho para F'1-Score foi lower_1G
_F'S, sendo o melhor indice de 79,09% para MLP. O classificador MLP também apre-
sentou os melhores desempenhos entre os demais experimentos realizados no con-
junto OFFCOMBR-2. O pior indice entre os experimentos foi apresentado por ori-
ginal_1G+2G+3G para NB, RF e RL. Os classificadores CNN e LSTM obtiveram os
indices inferiores entre os experimentos obtendo o mesmo resultado de 52,99% em todos
0s experimentos.

Tabela 10. F1-Score POS (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CNN ILSTM MIP NB RF RL  SVM
lower_1G £6.18% 79.81% 79.21% B478%

lower 1G_FS §2.88% 79.81% 79.81% B8349% 75.75% B2 56%
lower_1G+2G 68.12% 70.81% 79.81% B106% 76.68% 7508% 8281% B203%
lower_1G+2G_FS §3.94% 79.81% 79.81% -?6,68% 7450% 83.66% B8270%
lower_1G+2G+3G 66,67% 79.81% 79.81% B2.04% 7668% 8320% 83.11%

lower_1G+2G+3G_FS -?9,31% 79.81% 82.72% 7668% T4.17% 53.66% 82.70%

original_1G 79.81% 79.81% 8045% 76.88% T7492% 8254% 79.21%
original_1G_F3 65,20% 79.81% 79.81% B8073% 76,88% 7508% 81.74%
original_1G+2G 68.75% 79.81% 79.81% 79.11% 74.84% 82 26% 81.40%

74.36% [80.65%] 75.11%

74.38% 22.65% 81.50%

75.80% [80.55%) 75.11%

original_1G+2G_FS5 65,67% 79.81% 79.81% 7437%
onginal_1G+2G+3G 71.38% 79.81% 79.81%
original_1G+2G+3G_FS5|65.92% 79.81% 7981% 79.55%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 10 demonstra o resultado de F1-Score da classe positiva (sem discurso de
0dio) com melhores indices obtidos com lower_1G_FS. Em geral, todos os classificadores



obtiveram bons resultados, sendo o melhor indice apresentado por RL. Vale destacar que
os valores de MLP e SVN apresentaram resultados proximos aos de RL na predi¢do da
classe sem discurso de 6dio.

Os resultados da Tabela 11 demonstram os indices para F'/-Score da classe nega-
tiva (discurso de 6dio). Os melhores resultados foram obtidos com os experimentos em
que os comentdarios foram convertidos para mindsculo, sendo apresentados os melhores
indices apresentados com lower_1G_FS.

Tabela 11. F1-Score NEG (Conjunto OFFCOMBR-2)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB _RF__RL __ SVM
lower_1G 58,67% 0,00% 0,00% 69.09% 46.28% 50.31%
lower_1G_FS 58.47% 0,00% u,uu%
lower_1G+2G 60.71% 0,00% 0,00% 6590% 60.96% 59.69% 43.10% 51.91%
lower_1G+2G_FS 58.01% 0,00% 0,00% 66.23% 60.96% 60.91% 57.55% 62800
lower_1G+2G+3G 57.92% 0,00% 0,00% 63.86% 60.96% 59.18% 42.48% 50.39%
jower_1G+2G+3G_FS_|58.56% 0,00% 0,00% 68,18% 60.96% 60.61% 57.55% 62800
original_1G 60.29% 0,00% 0,00% [50.70% 58.89% 57.30% 4590% 48.61%
original_1G_FS 58,15% 0,00% 0,00% 63,58% 58,89% 59.69% 49,62% 53.09%
original_1G+2G 57.55% 0.00% 0,00% 64.13% [58.56% 56.04% 37.84% 46.51%
original_1G+2G_FS__|62.4%) 0,00% 0,00% 61.83% B8,86%) 57.45% 47.41% 54.32%
original 1G+2G+3G | 62.67% 0,00% 0,00% 63.83% 58.56% 54.449% 37.04% 45 67%
original_1G+2G+3G_FS|60.94% 0,00% 0,00% 51.35% 5856% 50.14% 47.41% 54.32%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em geral, todos os classificadores ndo obtiveram bons resultados para FI-Score
NEG, sendo o pior demonstrado por RL. Também pode ser notado os piores resultados
para CNN e LSTM para FI-Score da classe negativa, que em todos os experimentos
com diferentes combinacdes de técnicas de Processamento de Linguagem Natural obtive-
ram indice zero. No entanto, vale destacar que melhores indices para MLP, SVM, NB e
AD e RL apresentaram resultados proximos, mas se apresentaram na média dos indices
alcangados.

5.2. Experimentos com OFFCOMBR-3

A Tabela 12 apresenta os resultados de Acurécia para cada experimento do conjunto
OFFCOMBR-3. Pode ser percebido que os indices de Acuracia para CNN e LSTM apre-
sentaram o mesmo padrao do conjunto OFFCOMBR-2, apresentando o mesmo resultado
estatistico em todos os experimentos. Este fato deve ter ocorrido supostamente em razao
do nimero de amostras da classe negativa e ocorréncia de overfiting ao percorrer a rede.

O experimento lower_1G e lower_1G_F'S obtiveram o mesmo resultado estatistico
para NB. Ja lower_1G+2G apresentou melhor desempenho para NB. Os melhores resul-
tados de original_IG foram obtidos para MLP e SVM, enquanto o experimento origi-
nal_1G_FS obteve o melhor indice para AD e RL. O melhor resultado ao analisar o indice
médio entre todos os experimentos foi com original_IG_FS. Os piores indices foram de
original_1G+2G+3G.



Tabela 12. Acuracia (Conjunto OFFCOMBR-3)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB RF RL SVM | Média
lower 1G 67.06% 7633% 76.33% 381.64% 84.62% 82.31% 83.16%| 79.02%
lower_1G_F3S 76,39% 76.33% 76.33% 21,16% 20.99% 82.92% 82,08% | 79,62%
lower_1G+2G 66.09% 76.33% 76.33% 80.19% 82.07% 83.04%) 78 66%
lower_1G+2G_F3 75,55% 76.33% 76.33% 21.64% 8038% 80,99% 2292% 82.44%| 79.57%
lower_1G+2G+3G 6367% 7833% 76.33% 8116% 80.62% 8401% 8195% 78,40%
lower_1G+2G+3G_FS | 75.06% 76,33% 76,33% 21,11%

original_1G

65.49% 7833%

76,33% 23,65%

original_1G_FS

[eies] 76.23%

76,33%

original_1G+2G

63.78% 7833%

76,33%

original_1G+2G_F3

75.,67% 76,33%

76,33%

original_1G+2G+3G

76,33%

onginal_1G+2G+3G_FS

76,33%
76,591% 76,33%

76,33%

80.27% 82.51%

Conforme os resultados apresentados, SVM foi o classificador que obteve o me-
lhor indice geral de Acurécia (83,41%), que, juntamente com RF, foram os classificado-
res com melhores indices dos experimentos com o conjunto OFFCOMBR-3. Pode ser
também destacado que ao analisar isoladamente o resultado dos experimentos por classi-

Fonte: Elaborado pelo autor.

ficador, podera ser percebido uma estabilidade nos indices demonstrados.

Analisando os resultados da Tabela 13 para Recall Médio pode ser verificado
que lower_1G obteve melhor resultado para NB. O experimento lower_IG_FS obteve
os melhores indices para AD, RL, enquanto original /G apresentou melhores indices
para MLP e SVM. O experimento original_IG+2G obteve os melhores indices para RE.
Pode ser destacado que NB apresentou o mesmo valor em todos os experimentos com co-
mentérios convertidos para mintisculo e o mesmo ocorrendo para RL com lower_IG_FS,

lower_1G+2G_FS e lower_IG+2G+3G_FS.

Tabela 13. Recall (Conjunto OFFCOMBR-3)

Experimento AD CNN LSTM MIP NB RF RL  SVN |Média
lower_1G 60,87% 76,33% 76,33% 21,64% 80,19% 79.23% 80,19%
lower_1G_FS -?6,33% 76,33% 81.16%

lower_1G+2G 58.45% 76.33% 76,33% 80,19% 80,68% 78.74% 80,68%76.51%
lower_1G+2G_FS 73.43% 7633% 76,33% 81,64%

lower_1G+2G+3G 58,04% 76,33% 76,33% 21,16% 79.71% 78.26% B80,19%) 76.45%
lower 1G+2G+3G_FS |73.43% 7633% 76,33% 77 96%
original_1G 58,04% 76.33% 76.33% 77.78% 80,68% 78.74%

original_1G_FS 71.01% 7633% 7633% 8116% 77.78% 77.29% 79.23% 79.23%|77.30%
original_1G+2G 76,33% 76,33% B81,64%
original 1G+2G_FS | 71.01% 76.33% 76.33% 82.13% 78.74% 80,68%
original_1G+2G+3G___ |50.90% 76.33% 76,33% B80,68%

original_1G+2G+3G_FS|71.01% 76.33% 76,33% 80,68% 78.26% 78.74% B80.68%

O melhor resultado geral foi 82,61% de Recall para MLP com o experi-
mento original_1G. No entanto, a melhor média entre todos os experimentos foi de

Fonte: Elaborado pelo autor.



lower_1G+2G_FS. Em contraponto, os piores resultados foram obtidos em geral com
original 1G+2G. O classificador que apresentou os melhores resultados foi MPL, mas
outros classificadores apresentaram resultados semelhantes como NB, RL e SVM.

Tabela 14. Precision (Conjunto OFFCOMBR-3)

Experimento AD CNN LSTM MLP NB RF RL SVM

lower_1G 70.91% 58,26% 58,26% 8037% 73.61% 73.44%
lower_1G_FS 58,26% 58,26% 80,20% 75,18% 79.19%
lower_1G+2G 6939% 58,26% 58,26% 78 33% 80.56% 8021% 2056%)73,19%
lower_1G+2G_FS 72,13% 58,26% 58,26% 20,82% 76,80% 79.19% 7627%|72,71%

lower_1G+2G+3G 70.66% 58,26% 58,26% 80.20% 79.19% 79.35% 79.90%
lower 1G+2G+3G_FS |72.13% 58,26% 58,26% 76.80% 79.19% 76.27%
original_1G 70.12% 58,26% 58.26%

original 1G_FS £0.78% 58,26% 58,26% 80.60% 77.17% 75.43% 79.38% 76,95%

82 50% 82 66%

78.55% 78.96%)72,18%
81.56% 8250% 74,05%
76.12% 78.55% 738.96%) 72 14%

original_1G+26 [69.33%  52.26% 58.26% 8121%
original 1G+2G_FS | 70.19% 58,26% 58,26% 82,32%
original_1G+2G+3G__ | 70.52% 58,26% 58,26% 79.54%
original_1G+2G+3G_FS|70,19% 58,26% 58,26% 79.97%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 14 demonstra o resultado de Precision obtidos durante os experimentos
do conjunto OFFCOMBR-3. Avaliando os resultados, pode ser percebido os melhores
resultados para o experimento lower_1G_FS para AD. O experimento original_IG obteve
melhor desempenho para NB e MLP, sendo o tltimo o melhor resultado geral do conjunto
OFFCOMBR-3. Ja original_1G+2G foi o experimento que alcangou melhor resultado
para RF no conjunto OFFCOMBR-3. Vale destacar que em geral que os piores resultados
ocorreram com os experimentos para os classificadores CNN e LSTM.

Tabela 15. F1-Score (Conjunto OFFCOMBR-3)

Experimento AD CNN_LSTM MLP NB___RF___RL _ SVN |Media
lower_1G 63.72% 66.08% 66.08% 79.31% 76.86% 74.02% 77.21%
lower_1G_FS [407%] 66.02% 66.08% 77.99%
lower_1G+2G 61.53% 66.08% 66.08% 78.11%
lower_1G+2G_FS | 72.70% 66.08% 66.08% 78.72%

76.48% 72.02% 76.48%| 7213%

lower_1G+2G+3G 62.00% 66.08% 66.08% 77.99% 74.86% 71.06% 75.68%| 71
lower_1G+2G+3G_FS |72.,70% 66,08% 66,08% 73,66%
original_1G 61.99% 66.08% 66.08% 79.84% 77.44% 72,36%
original_1G_FS 70,34% 66,08% 66,08% 77.64% 77.44% 76.01% 73,50% 76.00%)| 72,90%
original_1G+2G [80,23% 66.08% 66,08% 78.39%

original_1G+2G_FS | 70.58% 66.08% 66,08% 78.79% 74.73% 72.61% 78.51%

original_1G+2G+3G 62.86% 66.08% 66.08%
original 1G+2G+3G_FS|70.58% 66.08% 66.08%

76.53% 72.81% 78.51%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados para FI-Score apresentados na Tabela 15 demonstram que
lower_1G_FS obteve os melhores resultados para AD e RL. Ja lower_1G+2G_FS apresen-
tou melhor desempenho geral entre os experimentos e para os classificadores NB, RL. O
experimento original_1G foi o melhor desempenho para RF e original 1G+2G+3G para
MLP. O classificador NB obteve o melhor resultado geral, sendo o resultado de 60,23%
apresentados em todos os experimentos com lower para este classificador.



Em contraponto, os experimentos realizados com comentarios em seu formato
original, em geral, apresentaram os piores indices do conjuntoOF FCOMBR-3, sendo ori-
ginal_1G+2G_com o pior resultado geral e também o indice médio inferior do conjunto.

Tabela 16. F1-Score POS Conjunto OFFCOMBR-3

Experimento AD CNN LSTM MIP NB RF  RL  SVM
lower_1G 70.55% 86.58% 86.58% 88.82% 88.12% B7.82%
lower_1G_FS _86,58% 86.58% 88 70%

lower_1G+26 £8.38% 5658% 86.58% 87.83% 88.57% 87.71%
lower_1G+2G_FS 82.97% 2658% B8658% 88085%
lower_1G6+2G+3G 62.40% 8658% 8653% 88.70% 28.07% 87.47%

lower 1G+2G+3G_FS | 82,97% 86.58% 06.58% a7,26%

original_1G 58.63% 856.58% B86.58% 85.63% 82.44% B7.78%
original_1G_FS 21.37% 8658% B8658% 8876% 8563% 8571% 87.80%
original_1G+2G [86,67% 26.50% 26.58% 89,02%

original_1G+26G_F5 81,25% B8658% 8653%
original_1G+2G+3G 69,60% B86.58% B86.58%
original_1G+2G+3G_F5|81,25% 26.53% 26.53% 8851%

29 34%

86.49% B87.64% 88.17%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 16 demonstra o resultado de F/-Score da classe positiva (sem discurso
de 6dio) com melhores indices obtidos com lower_1G+2G_S. Em geral, todos os classifi-
cadores obtiveram bons resultados, sendo o melhor resultado apresentado por MLP. Vale
destacar que os valores de RF, NB e SVN apresentaram resultados préximos aos indices
de MLP. Em geral, o melhor desempenho ocorreu com os experimentos com comentarios
convertidos em mindsculo, exceto original 1G+2G, que obteve o melhor desempenho
para RF. O mesmo experimento obteve o pior desempenho médio e também o pior indice
geral para AD.

Tabela 17. F1-Score NEG Conjunto OFFCOMBR-3

Experimento AD CNN LSTM MLP NB RF RL SVM
lower_1G 41,73% 0,00% 0,00% 48.65% 40,58% 2951%

lower_1G_FS 0,00% 0,00% 43.43%
lower_1G+2G 39.44% 0,00% 0,00% 46.75% 37.50% 21.43%

lower_1G+2G_FS 39.56% 0,00% 0,00% 4571%
lower_1G+2G+3G 41,38% 0,00% 0,00% 43.48%

lower_1G+2G+3G_FS |39,56% 0,00% 0,00%

original_1G 40,56% 0,00% 0,00% 4257% 51.06% 41.18% 1852% 4475%
original_1G_FS -u.uu% 0,00% 41.79% 51.06% 44.71% 27.12% 39.44%

33.90%
40,96% 24.14%

44 44% 24 14%

original_1G+2G 39.46% 0,00% 0,00% 44.12%
original_1G+2G_F§  |36,17% 0,00% 0,00% 44,75%
original_1G+2G+3G | 41,13% 0,00% 0,00%
original_1G+2G+3G_FS| 36,17% 0,00%  0,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da Tabela 17 demonstram que para FI-Score da classe negativa
(discurso de 6dio) todos os experimentos obtiveram indices abaixo de 60%. O melhor



resultado geral para F1-Score NEG do conjunto OFFCOMBR-3 foi apresentado com ori-
ginal_1G+2G+3G e o melhor resultado médio entre os classificadores foi com o experi-
mento original_1G+2G_FS.

Os classificadores CNN e LSTM apresentaram indice zero para FI1-Score NEG
com todas as combinacdes de técnicas de Processamento de Linguagem Natural utilizados
nos experimentos do conjunto OFFCOMBR-3, assim como ocorrido com o conjunto
OFFCOMBR-2. Supostamente, isso se deve ao nimero de amostras da classe negativa e
ocorréncia de overfiting ao percorrer a rede.

6. Discussao

Considerando isoladamente as duas variacdes do conjunto OFFCOMBR, foram obti-
dos alguns resultados satisfatérios com a aplicagcdo de modelos de classificagdo para
identificacdo de discurso de 6dio em portugués em um contexto desbalanceado. Ao ava-
liar os resultados dos conjuntos OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3, pode ser percebido que
os indices para F1-Score demonstraram um balanceamento com os resultados para Recall
e Precision.

A Tabela 18 demonstra o melhor indice geral para cada classificador e em qual
experimento obteve o resultado. O melhor desempenho do conjunto OFFCOMBR-2 foi
MPL para F1-Score de 79,51% e OFFCOMBR-3 obteve 80,23% para NB. O pior indice
de OFFCOMBR-2 F1-Score foi 52,99% para CNN e LSTM e 66,08% para CNN e LSTM
em OFFCOMBR-3.

Tabela 18. Melhores Resultados para F1-Score

DOFFCOMBR-2 OFFCOMERZ
Técnica | F1-Score Experimento Fi-Score Experimento
AD 68,45% | original_1G+2G+3G T4.07% |lower_1G_FS
CHNH 22.99% | todos 66,08% | todos
LSTM 22.99% | todos 86,08% | todos
MLP F9.51% | lower 15 79,87% | original_1G5+2G+3G
MNE T1,81% | lower_1G & lowsr_1G_F5 a0, 23% | todos lower
RF T2,89% |lower_1G T7,25% | original_15&
lower_1G_F5,
RL 75,24% | lower_1G_FS T4,86% | fower_1G+2G_FS e
lower_1G+2G+35_F5
lower_TG+2G_FS5e .
SV 75,04% lower_1G+32G+3G_FS T8,79% | original_15&

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme demosntrado na Tabela 19, o classificador com melhor desempenho
de OFFCOMBR-2 foi MLP com indice médio para FI-score de 75,28%, com resultado
6% superior ao melhor desempenho médio apresentado por Pelle e Moreira [2017] para
SVM. Os resultados de NB e SVM também experimentados neste trabalho confirmam
indices apresentados no trabalho de referéncia. Apesar de apresentarem valores inferiores
em relacdo a MPL, vale destacar os indices de RL e RF ficaram muito préximos ao melhor
desempenho médio entre os classificadores.



Tabela 19. Média experimentos para F1-Score OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3

Técnica | OFFCOMER-2 | OFFCOMEBR3

AD B4, 24% 66,94%
CHN 52,99% 66,08%
LSTAA 52,99% 66,08%
MLP 75,28% 78,30%
ME 71,06% 78,70%
RF £3,72% 76,06%
RL 70,77% 7237%
SN 72,13% 76,59%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos resultados apresentados por este trabalho, pode ser percebido que nao
houve melhoras significantes ao reduzir a dimensionalidade dos atributos do conjunto de
dados com o uso das técnicas Bag-of-Words e Feature Selection (FS). Pode ser também
constatado que ao comparar a mesma combinagao de técnicas de PLN com comentarios
em seu formato original, a conversdo para minisculo promoveu uma melhora dos resul-
tados para OFFCOMBR-2.

Como esperado, em razdo de OFFCOMBR-3 ser formado a partir de trés anota-
dores manuais em concordancia, o desempenho deste conjunto foi melhor em relacdo a
OFFCOM-2. O melhor resultado médio entre os classificadores foi obtido com a NB com
78,70%, indice muito proximo a MLP (78,30%). Ao analisar os experimentos realizados,
pode ser percebido melhoras nos indices tanto ao aplicar o método Feature Selection (FS)
para reducdo de dimensionalidade, assim como com a conversao para minusculo dos co-
mentdrios utilizados durante a etapa aplicacdo de modelos de classificacdo. No entanto,
diferentemente do esperado, os experimentos com Bag-of-Words ndo apresentaram me-
lhoras nos indices quando reduzida a dimensionalidade do conjunto com o agrupamento
de dois ou mais atributos.

Também pode ser destacado os baixos indices para F/-Score para a classe nega-
tiva (discurso de 6dio), com o melhor indice apresentado de 56,52%. Os resultados deste
trabalho apresentam o uso de RNA Multilayer Perceptron e Random Forest como alterna-
tivas para identificacdo de padroes de linguagem contendo discurso de 6dio em portugués
e também reforcaram os resultados apresentados Pelle e Moreira [2017]. A comparagao
com o trabalho de referéncia foi parcial em razdo do mesmo apresentar apenas os indices
médios de F1-score. A comparagdao com outros trabalhos ndo € possivel, pois os mesmos
utilizaram outros conjuntos de dados e idiomas em seus experimentos.

7. Conclusao

Este trabalho realizou um estudo investigativo de técnicas de Aprendizado de Maquina
quanto a viabilidade de utilizacdo de possiveis métodos de classificacdo como alternativa
para melhorar a tarefa de identificacao de discursos de 6dio em comentérios textuais on-
line. Embora o assunto seja amplamente discutido na literatura, sobretudo em inglés, até
o presente momento da realizacdo deste trabalho, foram encontrados na literatura apenas



o estudo de Pelle e Moreira [2017] para resolu¢do do problema utilizando comentarios
em portugués e utilizado como referéncia para este trabalho. Apesar de outras pesqui-
sas terem apresentado resultados satisfatorios com outros métodos de classificagdo para
a lingua inglesa, apenas Support Vector Machines e Naive Bayes foram utilizados para
portugués [Pelle and Moreira 2017].

Para tal objetivo, foi utilizada uma versio das bases OFFCOMBR-2 e
OFFCOMBR-3 de Pelle e Moreira [2017] , contendo comentarios em portugués e publica-
dos no site de noticias gl.com.br. Foram utilizadas diferentes combinacdes de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (conversdao comentarios para mindsculo ou formato
original, Bag-of-Words, Feature Selection) para analisar diferentes cendrios ao aplicar di-
ferentes classificadores (NB, SVM, AD, RERL, MLP, CNN, LSTM). E destacado que
o treinamento foi realizado em conjuntos de dados desbalanceados, contendo amostras
classificadas como nao odiosas superando a classificadas como discurso de 6dio, o que
ficou evidente ao serem analisados os resultados para F1-Score NEG.

O uso da métrica F1-Score foi determinante para realizar um comparativo com 0s
resultados de Pelle e Moreira [2017], que realizaram seus experimentos com os classifi-
cadores NB e SVM. Os resultados do conjunto OFFCOMBR-2 com o classificador MLP
(79%) foram superiores aos apresentados nos experimentos de Pelle e Moreira [2017]
para SVM (77%) e NB(71%). Ja para OFFCOMBR-3, os mesmos classificadores utiliza-
dos por Pelle e Moreira [2017] obtiveram melhor desempenho; no entanto, MLP (80%) e
RF (77%) obtiveram desempenho semelhantes a SVM (82%) e NB (79%) do trabalho de
referéncia.

Em geral, os resultados obtidos com as combinacdes de métodos PNL e o treina-
mento das amostras com os classificadores MLP, SVM, RF e NB foram satisfatorios, de-
vido ao fato destes classificadores serem técnicas amplamente utilizadas para classificagio
de textos e especialmente no campo de Andlise de Sentimentos.

Para trabalhos futuros € sugerido:

e Aplicacdo de métodos para balanceamento para geracao de amostras sintéticas do
conjunto de dados para posterior aplicacdo de métodos de classificadores;

e Formagdo de um conjunto de treinamento com mais amostras para validacdo dos
modelos aplicados;

e Aplicacdo de classificadores em outros conjuntos de dados no idioma portugués;

e Explorar outras configura¢des dos experimentos apresentado com a combinagao
de word embeddings em portugués para aprimoramento dos resultados.
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