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Abstract. This paper presents a study about Sentiment Analysis, more speci-
fically, about hate speech on Portuguese data texts. To achieve this goal, all
necessary stages of sentiment analysis are shown and an experiment with the
main algorithms of classifiers was realized. Last on, the paper introduces a de-

monstration of a tool developed using Twitter’s database, Java language and
the API of WEKA.

Resumo. Esse artigo objetiva apresentar o estudo realizado sobre a Andlise de
Sentimentos na detec¢do, mais especificamente, de discursos de 6dio em dados
textuais na lingua portuguesa. Para alcangar o objetivo, sdo apresentadas todas
as etapas necessdrias para a andlise de sentimentos, sdo realizados experimen-
tos nos algoritmos mais utilizados para a classificacdo dos dados e, ao final,
é apresentada uma demonstracdo de ferramenta implementada utilizando base

de dados coletada na rede social Twitter, linguagem de programacgdo Java e a
API do WEKA.

1. Introducao

Com a globalizacdo do uso da internet, a sociedade aprimorou a sua forma de interagir e
desenvolveu novas ferramentas para as relagdes interpessoais, profissionais e etc. Essas
ferramentas sio chamadas de redes sociais e sdo exemplos o Facebook', o Twitter? € o
Instagram3, entre outras no mercado. Essas ferramentas estdo presentes na maioria dos
smartphones da populacdo, e a cada dia aumenta o nimero de usudrios ativos em suas
plataformas.

Segundo pesquisa realizada pelo IBGE, 64, 7% da populacéo brasileira, de 10 anos
ou mais, utilizou a internet e 94,6% das conexdes foram realizadas por smartphones.
Ainda na mesma pesquisa foi verificado que 94, 2% da finalidade dessas conexdes foi
enviar ou receber mensagens de texto, dudio ou imagens por aplicativos diferentes de
e-mail, o que reforca o crescimento das plataformas de rede social [IBGE 2017].

Com o aumento nas iteragdes sociais em plataformas digitais um fendmeno de-
sagradavel se torna cada vez mais comum, os discursos de 6dio, que segundo Chetty e
Alathur sdo consequéncia da liberdade de expressdo e uma tendéncia para que as pessoas
atinjam a popularidade instantanea sem a necessidade de maiores esfor¢os. O discurso
de 6dio acaba sendo considerado um crime, pois viola os direitos fundamentais dos ci-
dadaos e se opde a liberdade de expressao, ja que € realizado por grupos de 6dio que ndao

'https://www.facebook.com
https://twitter.com
Shttps://www.instagram.com



concordam com determinados comportamentos de minorias, tirando-lhes muitos direitos
e causando danos, muitas vezes irreparaveis [Chetty and Alathur 2018].

A drea de deteccdo de discurso de odio estuda ferramentas que auxiliam na
automacao da busca de discursos realizados por pessoas mal intencionadas, popularmente
chamadas de haters. Essa drea se baseia nas técnicas da Anélise de Sentimentos para rea-
lizar detec¢Oes automadticas e instantaneas desse comportamento. A Analise de Sentimen-
tos tem por objetivo a classificagdo de um dado textual baseado no seu teor sentimental,
de opinido, de avaliagcdo e de atitudes sendo util na avaliacdo de determinadas entidades
que podem ser eventos, produtos, problemas, entre outros [Bahri et al. 2018].

Esse artigo objetiva abordar as técnicas mais eficientes de classificacao textual ba-
seadas em aprendizado de mdquina conforme referencial teérico sobre a Andlise de Sen-
timentos, apresentar metodologia para a constru¢do de um dicionario de dados na Lingua
Portuguesa utilizando a rede social Twitter e as técnicas levantadas para a detec¢ao de dis-
cursos de ddio, e, apds, apresentar ferramenta implementada que serd disponibilizada para
apoiar em pesquisas cientificas e na implementacdo de softwares que tenham o objetivo
de detectar discursos de 6dio na Lingua Portuguesa.

2. Trabalhos Correlatos

Em sua pesquisa, Correa (2017) abordou os conceitos da Andlise de Sentimentos aplica-
dos a rede social Twitter, analisando as reagoes dos usuarios em relag@o aos filmes indica-
dos a categoria de "Melhor Filme”do Oscar 2017, ja que as redes sociais sao espagos que
possibilitam a divulgacdo de filmes e também sdo utilizadas como fonte de opinides. Di-
ferentes abordagens de classificacdo foram apresentadas pelo autor. Desde algoritmos de
aprendizado supervisionado (Naive Bayes) até o aprendizado por supervisao a distancia
(utilizando a ferramenta Sentiment140*). Para o desenvolvimento foi utilizado o algo-
ritmo Naive Bayes por ser o mais utilizado em casos de bases rotuladas, aplicando a base
rotulada no software Weka [Correa 2017].

No trabalho proposto por Kwok e Wang (2013) tem-se um estudo sobre o discurso
de 6dio contra os afro-americanos usudrios do Twitter. Esses discursos de 6dio sdo espe-
cialmente penais dentro da rede social em questdo, embora esse efeito ndo seja percebido
em meio aos dados gerados diariamente dentro da plataforma. Para realizar a classificacao
dos dados, previamente rotulados, entre dados racistas e dados ndo racistas, foi utilizado
o algoritmo Naive Bayes ja que o mesmo, segundo os autores, funciona tdo bem quanto
os algoritmos mais sofisticados [Kwok and Wang 2013].

Em seu trabalho, Pelle e Moreira (2017) constataram que as redes sociais sao
ferramentas que trazem a liberdade para o usudrio poder apresentar suas ideias e com-
partilhar informacgdes. Entretanto, percebem que essa mesma ferramenta estd cheia de
usudrios que promovem o discurso de 6dio. A andlise desses eventos € invidvel de
forma manual uma vez que a cada dia muito mais textos sdo gerados. Sendo assim,
os autores verificaram a necessidade de uma ferramenta que realizasse essa andlise de
forma automatica e realizaram o desenvolvimento da mesma para a lingua portuguesa,
J4 que atualmente existem poucas abordagens especificas para o idioma. Para reali-
zar o experimento, os autores desenvolveram uma base de dados rotulada especifica
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para a lingua portuguesa, buscando por discursos de 6dio dentro do site gl.globo.com’

(https://gl.globo.com) e classificando os comentérios entre discursos negativos
e discursos positivos [de Pelle and Moreira 2017].

Diante dos trabalhos analisados, verificou-se a importancia e a necessidade de um
mecanismo de detec¢cdo de discursos de 6dio que torne possivel a deteccao automatica e
especifica para a Lingua Portuguesa. Sendo possivel analisar textos automaticamente e
em grande escala sem a necessidade de um especialista humano, agilizando a detec¢ao
do discurso de 6dio. Com os mesmos trabalhos, foi possivel fazer um levantamento ini-
cial das técnicas utilizadas e das abordagens necessdrias para desenvolver a ferramenta
esperada como objetivo dessa pesquisa.

3. Referencial Teorico

A Anédlise de Sentimentos tem por objetivo a classificacdo de um dado textual baseado
no seu teor sentimental, de opinido, de avaliacdo e de atitudes, sendo ttil na avaliacao
de determinadas entidades, que podem ser eventos, produtos, problemas, entre outros
[Bahri et al. 2018].

Tendo em vista o crescimento do numero de usuarios nas redes sociais, conse-
quentemente o nimero de producdes textuais nesses canais aumentou. Em razao disso,
o interesse de grandes empresas em obter pesquisas de opinido a partir de publicacdes
em redes sociais ficou evidente. A Andlise de Sentimentos, quando realizada de forma
manual por especialistas € dificultada, sendo necessario o uso de recursos computacionais
unidos a algoritmos sofisticados realizando andlises em grande escala (big data) e em
menor tempo [Bahri et al. 2018].

O processo de Analise de Sentimentos compreende diversas etapas para que, de
forma automética, dados textuais sejam avaliados em termos de sentimentos expressos
neles. O processo é composto pelas etapas que sao descritas nas se¢des seguintes: coleta
de dados, pré-processamento dos dados, classificacdo dos dados e andlise de resultados.

3.1. Coleta de Dados

A primeira fase da Analise de Sentimentos € a coleta de dados que, posteriormente, fardo
parte da base de dados que serd avaliada pelos algoritmos de classificacdo de texto. Se-
gundo Amaral, "Dados sdo fatos coletados e normalmente armazenados. Informacao é o
dado analisado e com algum significado. O conhecimento € a informacao interpretada,
entendida e aplicada para um fim.”. O trabalho considerou dados eletronicos digitais,
mais precisamente, dados nao estruturados (postagens textuais) gerados em redes sociais
de forma manual. A informacdo principal considerada foi a andlise 1éxica baseada em
categorias de emogdes. Ja o conhecimento pretendido foi a deteccdo do discurso de 6dio
nos textos coletados [Amaral 2016].

Para a fase de coleta de dados € importante primeiramente definir qual seré a fonte
de dados e, apds, desenvolver ferramentas automaticas para a coleta que se pretende ana-
lisar futuramente. Algumas redes sociais disponibilizam APIs (Application Programming
Interface) para que aplicacdes sejam desenvolvidas usando o banco de dados dessas pla-
taformas, permitindo tanto o consumo como a gerac¢ao de dados dentro delas por meio de
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postagens de fotos, videos, textos e etc. Essas ferramentas conseguem realizar buscas com
filtros de data, usudrios, palavras-chave, e etc, sendo possivel buscar amostras especificas
conforme o que se queira pesquisar.

Geralmente as APIs sdo web services (produtos disponibilizados na internet) base-
ados no protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) e tornam 0s acessos Seguros por
meio da geracdo de tokens a cada nova solicitacdo de insercdo, alteracdo ou exclusio
de dados. Um exemplo é a Graph API® desenvolvida pelo Facebook, ela disponibi-
liza uma interface grafica chamada Graph API Explorer, a ferramenta € gratuita e tem
ampla documentagdo de apoio para o desenvolvimento de aplicagdes que necessitem de
integracdo com a plataforma.

3.2. Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento realiza a separacao das frases em listas de palavras, chamadas de
tokens, que devem ser processadas até transformar o conteddo inicial em sua forma re-
duzida e otimizada [Symeonidis et al. 2018]. E importante considerar que as técnicas
de pré-processamento sdo utilizadas conforme a fonte de dados e também conforme os
termos de interesse que se busca, assim como o idioma dos textos que se quer analisar.

As  principais técnicas de  pré-processamento  textual, = conforme
[Symeonidis et al. 2018]; [Khan et al. 2014] sdo as seguintes:

Remocao de unicode e ruidos [Symeonidis et al. 2018].
Substitui¢do de URL e mengdes de usudrios usando @ [Khan et al. 2014].
Substituicao de abreviaturas e girias [Kouloumpis et al. 2011].
Remocao de conteido numérico [He et al. 2011].

Substituicdo de pontuacao repetida [Balahur 2013].

Remocdo de pontuacdes [Lin and He 2009].

Manipulacdo de palavras em caixa alta [Zhang et al. 2015].
Padronizacdo de letras minusculas [dos Santos and Gatti 2014].
Remocdo de stopwords [Ferilli et al. 2014].

Substituicao de palavras alongadas [Mohammad et al. 2015].
Correcdo ortogréfica [Miller 1995].

Part-of-Speech (POS) [Barbosa and Feng 2010].

Lematizagdo [Guzman and Maalej 2014].

Stemming [Porter 1980].

Apos o pré-processamento, os dados estardo mais consistentes e padronizados,
contendo as informacdes mais relevantes para a geracdo de uma base de treinamento.
Existem algumas tratativas especificas para emojis e simbolos que também demonstram
sentimento. Os mesmos nao foram abordados no trabalho por serem de baixa relevancia
na pesquisa.

3.3. Classificacao dos Dados

Existem varios estudos que buscam encontrar os métodos mais eficientes para a etapa
de classificacdo dos dados dentro da Andlise de Sentimentos. Tradicionalmente os algo-
ritmos de classificacdo de Andlise de Sentimentos atribuem um sentimento como “’posi-
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tivo”, negativo”e “neutro’ao texto coletado, existindo algumas abordagens baseadas em

Shttps://developers.facebook.com/docs/graph—api



andlise de emocao que consideram categorias mais amplas baseadas no estudo de Ekman
que podem ser: alegria, tristeza, raiva, medo, nojo e surpresa [Ekman 1992].

Com base nos estudos realizados por Kwok e Wang, e Pelle e Moreira, os prin-
cipais algoritmos utilizados na etapa de classificacdo da Andlise de Sentimentos sdo os
baseados no Teorema de Bayes (Bayes Net, Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial Text,
Naive Bayes Updateable) e o algoritmo baseado em maquina de vetor de suporte (SVM)
[Kwok and Wang 2013], [de Pelle and Moreira 2017]. Abaixo serdo apresentados cada
um dos classificadores mencionados.

3.3.1. Algoritmos Bayesianos

O principal algoritmo supervisionado utilizado dentro da classificagao de sentimentos € o
Naive Bayes (NB) por unir simplicidade e eficiéncia nos cendrios mais diversos, especi-
almente quando aplicado a um conjunto de dados onde seus atributos sdo independentes
[Viegas et al. 2018]. O Naive Bayes € um algoritmo probabilistico baseado no Teorema
de Bayes representado na Equacdo 1. Ela € definida como “a probabilidade de A dado B”,
ou seja, qual a probabilidade de A estar dentro de um conjunto de evidéncias assumido
como B [Schmitt 2013].

B|A) P (A)
P (B)

P

P(A|B) = (1)

O algoritmo € considerado ingé€nuo (naive) por assumir que cada atributo € in-

dependente, ou seja, a informagdo de um evento ndo € informativa sobre nenhum outro.

A Figura 1 indica que cada atributo A; influéncia a classe C' unicamente sem nenhum
atributo influenciar qualquer outro [Schmitt 2013].

Al | | Az | | An

Figura 1. Modelo Naive Bayes

O Naive Bayes pode ser usado de forma incremental conforme a necessidade
de sua revisdo probabilistica. Existem varias abordagens sobre os modelos de entrada
sendo os principais 0 modelo bindrio € o modelo multidimensional. No modelo bindrio,
cada documento é representado por um vetor bindrio onde a presenca, ou a auséncia,
de um termo é representado, respectivamente, por 1 e 0. J4 no modelo multidimensi-
onal a representacdo ocorre por vetores de nimeros inteiros por documento, onde cada
indice do vetor representa a quantidade de vezes que um termo acontece no documento
[Schmitt 2013].



Diferentemente do Naive Bayes, o algoritmo Bayes Net (também conhecido como
Rede Bayesiana) trata cada atributo como dependente dos demais atributos para atingir a
classificacdo esperada. O Bayes Net pode ser representado como um grafo aciclico diri-
gido (Figura 2), onde cada vértice representa uma varidvel do conjunto de dominio e cada
aresta representa as correlacoes diretas entre as varidveis. Essa representacdo apresenta
a distribuicdo de probabilidades (que nesse caso sdo conjuntas € ndo distintas como na
abordagem do Naive Bayes) para o seu dominio, como também auxilia na interpretacdo
humana para o desenvolvimento e manutencdo de sistemas que incorporam o modelo
probabilistico [Heckerman et al. 1995, Howard and Matheson 2005].
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Figura 2. Modelo Bayes Net

As redes bayesianas fornecem uma representacdo otimizada para o aprendizado de
maquina e isso faz delas uma 6tima opcao para cendrios de grande incerteza € com muitos
ruidos. Por esse motivo sdo algoritmos extremamente uteis em tarefas de desempenho e
de diagnéstico [John and Langley 1995].

Ainda existem outras abordagens que fazem uso do Teorema de Bayes, essas abor-
dagens sdo especificas para determinados objetivos de pesquisa. Dentre elas estdo as
especificas para dados textuais (Naive Bayes Multinomial Text), e ainda, as que ajus-
tam o modelo de dados a cada nova alteracao (Naive Bayes Updateable). Em seu es-
tudo, McCallum e Nigam apresentam esses recursos na classificacdo textual e discu-
tem sobre a influéncia do tamanho dos textos sobre a performance dos classificadores
[McCallum and Nigam 1998].

3.4. Maquinas de Vetor de Suporte

As Maquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines) foram desenvolvidas por
Vapnik e sdo amplamente utilizadas para a classificacdo de textos, imagens, reconheci-
mento de textos manuscritos e nas ciéncia em geral [Vapnik 1995]. A técnica utiliza a
sua base de treinamento para construir um hiperplano e a partir dele inicia o processo de
classificacdo da base de testes.

Na técnica SVM cada atributo € uma caracteristica do hiperplano. Um conjunto de
caracteristicas d4 origem a um vetor de caracteristicas que, se proximos dos hiperplanos
construidos para representar cada classe de dominio, formardo os chamados vetores de
suporte [Vapnik 1995].

Mesmo sendo amplamente utilizada no aprendizado de mdaquina, a técnica de



SVM ndo se destacou das demais técnicas. Segundo Platt isso se deu por dois moti-
vos principais. O primeiro € que o treinamento das SVMs € um processo muito lento. E
o segundo € que os algoritmos de treinamento das SVMs sdo altamente complexos, sutis
e dificultam a implementacdo [Platt 1998].

Como solucdo para essas questdes Platt desenvolveu o SMO, abreviacdo de Se-
quential Minimal Optimization. Diferentemente da SVM, que realiza a classificacao ne-
cessitando de uma solucdo de problema de programacdo quadrética, a SMO fragmenta a
solucdo de forma analitica a cada iteracdo, o que torna a técnica muito mais 4agil e com
consumo de memoria de forma linear [Platt 1998].

3.5. Analise dos Resultados e Métricas

A ultima etapa da Analise de Sentimentos € a etapa de coleta e avaliacdo dos seus resul-
tados. A ferramenta mais comum para a analise dos resultados € a matriz de confusio
[Provost and Kohavi 1998]. A matriz de confusdo contém as informacdes sobre o es-
tado atual e o estado preditivo dos resultados de uma tunica classificacdo. A seguir, é
possivel verificar a estrutura basica de uma matriz de confusdo onde s6 é possivel duas
classificagdes (Verdadeiro ou Falso) e, em que as colunas significam os dados preditos e
as linhas significam o estado atual das instancias que compdem a matriz de confusao:

Tabela 1. Modelo de matriz de confusao
Verdadeiro | Falso
Verdadeiro | a b
Falso c d

Os termos significam:

: nimero de predi¢des corretas onde a instancia € verdadeira.

: nimero de predi¢des incorretas onde a instancia é verdadeira.
: numero de predicdes incorretas onde a instancia € falsa.

: numero de predi¢des corretas onde a instancia € falsa.
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Tendo essas informagdes de um método de classificacdo, € possivel extrair ou-
tras informacdes importantes para a verificacdo da efetividade do método classificador.
Abaixo estdo alguns dos principais propriedades que se pode extrair de uma matriz de
confusdo [Provost and Kohavi 1998]:

e Acurdcia: Corresponde a propor¢do entre os pontos segmentados corretamente

com a soma de todos os pontos segmentados analisados. Sua férmula é dada por:

Acuracia = yprpp vy

e Revocagdo: Corresponde a propor¢ao entre o numero de vezes que uma classe foi
predita corretamente € o numero de vezes que a classe aparece nos dados analisa-
dos. Sua férmula é dada por:

Revocacao = VFKF%

e Precisdo: Corresponde a propor¢do entre o numero de vezes que uma classe foi
predita corretamente e o nimero de vezes que a classe foi predita. Pode se afirmar
que a precisao e a capacidade do método estudado em evitar falsos positivos (FP).
Sua férmula pode ser vista abaixo:

. __vp
Precisao = VPiFP




e Medida F: E a média harménica entre a precisio e a revocagio. Também pode se
interpretar como a média de confiabilidade da acuricia. Se a Medida-F for alta,

significa que a acurécia obtida € relevante. Sua férmula é dada por:

: _ Revocacaox Precisao
Medidal" = 2 x Revocacao+ Precisao

Onde V P € o numero de Verdadeiros Positivos (a), T'N o ntimero de Verdadeiros
Negativos (d), F'P o nimero de Falsos Positivos (b) e F'N os Falsos Negativos (c).

Outra possivel abordagem é a de andlise ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) que foi desenvolvida entre 1950 e 1960 para avaliar a deteccdo de sinais em radares e
sinais na psicologia sensorial [Zou et al. 2011]. Essa abordagem se baseia em duas quan-
tidades da matriz de confusdo (ou ainda, tabela de contingéncia em abordagens médicas),
as quantidades de preditivos positivos (a/(a+b)) e as quantidades dos preditivos negativos
(d/(d + o).

O sistema de coordenadas ROC apresenta como ordenadas os acertos € como ab-
cissas os erros. Ao se projetar as probabilidades, os valores sdo apresentados linearmente
variando entre zero e um, sendo que todas as ROC possiveis estardo limitadas por um
quadrado unitério [Zou et al. 2011].

Para uma melhor anélise também se utiliza a curva ROC que € definida pelos pares
das ordenadas e 1 — abcissas, resultantes da variagao do valor de corte. A curva ROC
pode ser considerada como uma representacido da capacidade de distinguir dois estados
(verdadeiro, falso) no universo especificado dentro de um experimento [Zou et al. 2011].

4. Materiais e Métodos

Com base nos trabalhos correlatos analisados (Se¢do 2) e, ap0s realizar pesquisa sobre 0s
principais métodos que compdem a Andlise de Sentimento, foi possivel verificar a neces-
sidade de uma ferramenta que realizasse a mesma andlise, especificamente para casos de
discurso de 6dio para a Lingua Portuguesa.

Com esse intuito foi desenvolvida uma engine que serve de apoio para projetos de
software que necessitam da Andlise de Sentimentos de 6dio expressos em texto. Abaixo
sdo apresentadas as etapas realizadas para a montagem de base rotulada utilizada para a
formacdo da base de treinamento, bem como os métodos de classificagdo utilizados para
o desenvolvimento da aplicacgdo.

4.1. Coleta dos Dados

Como primeira etapa da geracdo do dicionario de 1éxicos foi necessdrio coletar os da-
dos textuais que formaram a base de treinamento dos algoritmos de classificagdo. Nessa
pesquisa foi desenvolvida uma ferramenta de coleta utilizando a API do Twitter chamada
de Twitter4J’. Na Figura 3 é possivel verificar fluxo de coleta dos dados fazendo uso da
ferramenta implementada.

ApOs a construcdo do programa de coleta de rweets, o proximo passo foi encon-
trar filtros de consulta que auxiliaram na busca por conteudos uteis para a geracdo da
base de treinamento. O primeiro critério de selec@o foi a busca por perfis de influenci-
adores digitais (comumente chamados pela versao inglesa digital influencers), que sao

"http://twitterdj.org/en/index.html
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Figura 3. Etapa de coleta dos dados

pessoas que tem grande influéncia na midia, tendo varios seguidores e também varios ha-
ters comentando suas postagens. Os demais filtros foram desenvolvidos arbitrariamente
com palavras-chave de assuntos cotidianos do ano de 2018 e 2019 como: politica, hu-
mor, musica, e etc. Na Tabela 2 € possivel verificar as quantidades, bem como cada
classificacao realizada pelo especialista humano na etapa de coleta. O critério para es-
colha da quantidade de textos coletados foi de escolha do autor e o equilibrio entre a
quantidade de textos neutros e de 6dio foi utilizado para que os algoritmos de aprendi-
zado tivessem equilibrio no aprendizado. Nao havendo tendencia a aprender uma tnica
classe entre as duas verificadas.

Tabela 2. Classificacao dos tweets na etapa e coleta

Classificacdo | Quantidade de tweets
Tweets Neutros | 500 Tweets
Tweets de Odio | 500 Tweets

4.2. Pré-Processamento dos Dados

ApOs a coleta dos tweets, foi necessario realizar a etapa de pré-processamento, afim de
diminuir os ruidos e tornar os dados mais determinantes do seu teor neutro ou de 6dio.
As regras que compunham a etapa de pré-processamento foram: remocao de unicode e
ruidos, remocao de conteddo numérico, substituicdo de pontuacao repetida, remocao de
pontuacdes, substitui¢do de palavras alongadas e remog¢do de stopwords. Por convengao
todas as palavas restantes foram deixadas em caixa alta (letras maidsculas).

Para tornar os textos possiveis de interpretacdo primeiramente foi necessario ge-
rar um arquivo para cada tweet, e separar 0S mesmos em pastas correspondentes a
cada uma das possiveis classes. ApoOs esse processo foi realizada a transformacio em
um vetor de palavras (weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector) dentro do
WEKA e depois foi realizado filtro que reduziu o vetor para as palavras mais utilizadas
(weka.filters.supervised.instance.SpreadSubsample). No final desse processo foi possivel
gerar arquivo com relacdo dos atributos a serem utilizados pelos algoritmos de machine
learning (Attribute-Relation File Format) como base de treinamento (Figura 4).



"Nossal!! Eu tenT sO 3 macgas!"

Vetor de Palavras

NOSSA EU TENHO MACAS

*.arff

Figura 4. Processo de transformacao de frases em vetor de palavras

4.3. Classificacao dos Dados

Para realizar essa etapa foi utilizado o software WEKA® na sua versdo 3.8.3. A ferra-
menta conta com um amplo portfélio de algoritmos de aprendizado de mdaquina, rece-
bendo atualizacdes constantes e tendo documentacdo aberta e amplamente divulgada.

4.3.1. Base de Treinamento

A base de treinamento utilizada foi o resultado das etapas de coleta, pré-processamento
e transformacdo dos dados previamente rotulados por um especialista humano que ge-
rou um arquivo com extensao .arff”’(Attribute-Relation File Format). Para realizar os
testes de performance dos algoritmos de classificacao foi utilizado o mesmo arquivo de
treinamento (op¢ao Use training set da ferramenta utilizada).

Os mesmos dados foram aplicados a todos os algoritmos. Sendo assim, a base de
treinamento € a representacdo vetorial numérica da base de 1éxicos mais utilizados tanto
em discursos de 6dio como neutros da base coletada manualmente e, é baseado nesse
resultado que os classificadores foram testados e selecionados para compor a ferramenta
implementada.

4.3.2. Algoritmos de Classificacao

A Andlise de Sentimentos €, tipicamente, um problema de classificacdo textual (proble-
mas onde se busca saber a classe do objeto avaliado levando em consideracdo uma base
preditiva, aqui chamado de base rotulada, gerada a partir de coleta de dados e classificacio
manual. Para escolher os algoritmos de aprendizado de maquina (aqui chamados de clas-
sificadores) foram utilizados como critérios os trabalhos correlatos (Sessio 2), seus resul-
tados e também andlise experimental sobre os algoritmos.

Para realizar a analise experimental foi utilizado o recurso Experimenter do
WEKA. E um ambiente grafico no qual € possivel realizar anélises sobre uma lista pré-
definida de base de treinamento e de algoritmos classificadores. Como base de trei-

8https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



namento. Foi utilizado o arquivo resultante das etapas de coleta, pré-processamento e
transformacao dos dados, foi utilizado o sistema operacional MacOS 10.14.4, Intel Core
15 1,4 GHz e validag@o cruzada com 10 parti¢des.

Os algoritmos de classificagcao selecionados foram os seguintes:

e Bayes — BayesNet, Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial Text, Naive Bayes
Multinomial Updatable.
e Functions — SMO (Sequential Minimal Optimization).

Para realizar os testes, foram selecionados os parametros padrao de cada um dos algorit-
mos. E a mesma base de treinamento foi utilizada.

4.3.3. Método Ensemble

Ap6s verificar os classificadores com melhor desempenho € possivel fazer uso de algorit-
mos que combinam outros modelos na busca de uma otimizagdo dos resultados gerados
pelos mesmos. A esses algoritmos damos o nome de Ensemble. Esses métodos tem a
capacidade de unir o melhor resultado de véarios modelos de classificacdo na busca da
geracdo de um resultado mais efetivo do que o que se conseguiria apenas com um modelo
de classificacao. [Witten and Frank 2005]

Os algoritmos ensemble se classificam entre: bagging, boosting e stacking. E
possivel verificar descricao introdutéria de cada um dos métodos na obra de Witten e
Frank (Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques).

Para o desenvolvimento da ferramenta proposta, foi selecionado o algoritmo de
votagdo (vote dentro da plataforma WEKA). Esse algoritmo € classificado como Bagging.
Ele analisa as varias saidas de cada classificador utilizado e ap6s verificar o melhor resul-
tado (um exemplo pode ser visto na Figura 5), com base no atributo escolhido (acurécia,
TP, F-measure e etc), gera uma unica saida como resultado. No desenvolvimento foi
considerado o maior valor de precisdo e cada classificador utilizard a mesma base de
treinamento.

Algoritmo de Votagio

¥
—| AC = 60,09 AC = B0,0% AC =T0,0%
Sl
C1 c2 C3

Figura 5. Mecanismo de selecao do algoritmo de votacao



4.4. Analise de Performance

Para realizar a analise de performance dos algoritmos classificadores foi considerada a
matriz de confusao de cada um dos mesmos. Onde V' P € o nimero de Verdadeiros Posi-
tivos, V' N o numero de Verdadeiros Negativos, F'P o nimero de Falsos Positivos e F'N
os Falsos Negativos.

O primeiro indice a ser avaliado foi o de acuracia dado por:

VP+VN
VP+FP+FN+VN

Acuracia =

Em seguida, foi considerado o indice de recall (também conhecido como
revocacao), precisao e de f-measure ( conhecido como medida-f), dados respectivamente
pelas férmulas:

_ _vp
Recall = VPLiFN
. _ VP

Precisao = VPLiFP

_ RecallxPrecisao
FMeasure = 2 x Recall+Precisao

Tendo cada um dos indices para cada um dos algoritmos classificadores € possivel
verificar precisdo e efetividade de cada um deles. Num primeiro momento serdo com-
parados os indices de F-Measure ja que a mesma estd diretamente ligada a acuricia de
cada um dos classificadores. Apo6s isso, também serd levado em conta a precisdao dos
algoritmos e os trés melhores serdo selecionados para compor o método ensemble que
levard em conta o algoritmo que resultar na maior probabilidade de classificagdo correta
das classes.

5. Resultados

Nessa secdo serao apresentados os resultados da etapa de coleta de dados utilizando API
do Twitter, pré-processamento, classificacao utilizando a técnica ensemble e andlise de
performance dos principais algoritmos de classifica¢do textual na plataforma WEKA. Ao
final serd apresentada a engine que foi desenvolvida com base nos experimentos realiza-
dos com a base de dados do Twitter para contribuir nos projetos que necessitem detectar
discursos de 6dio na lingua portuguesa. A ferramenta esta disponivel no GitHub e pode
ser baixada pelo link: https://github.com/AlissonRTeles/SIO.git.

5.1. Coleta dos Dados

ApOs utilizar a API Twitter Developer Platform foi possivel coletar 489 tweets neutros
e 497 tweets de discurso de 6dio, totalizando 986 tweets para formar a base de dados
rotulada. A seguir € possivel verificar exemplos de textos neutros:

ai esse cara nem € tao bonito assim nao sei pra que tanto biscoito”

0 dia que bolo de bolacha se chamar bolo de biscoito, vc fala comigo, beijos”
“eu amo essa musica hahahhaha”

E a seguir € possivel verificar exemplos de discurso de 6dio coletados:

’que isso sua oferecida”

”gordo maldito, eu td6 amaldicoando vc sua bola de banha”



“exterminar logo essa raca nojenta”

Com esse material ja coletado foi possivel dar inicio a proxima etapa necessdria
para gerar o diciondrio de léxicos esperado.

5.2. Pré-Processamento dos Dados

Na etapa de pré-processamento dos dados foram aplicados filtros textuais afim de eliminar
elementos que ndo contribuiam com a analise. No exemplo abaixo € possivel observar
os filtros (uniformizacdo de letras para maidsculas, remocao de conteido numérico e
caracteres especiais, além da remoc¢do das stopwords) aplicados nos textos coletados. A
frase utilizada para o exemplo sera:

F,, ="Nossa!! Eu tenho s6 3 magas!”

A primeira transformacio sofrida foi a de remocao de caracteres especiais sendo
substituidos por caracteres alfanuméricos equivalentes:

F,, = ”Nossa Eu tenho so 3 macas”

Ap6s, uma lista de stopwords foram comparadas afim de remover palavras neutras
que ndo apresentaram teor relevante de sentimento.

F,, = ”Nossa Eu tenho 3 macas”

Como penultimo procedimento de pré-processamento, todos os conteudos
numéricos foram removidos do texto.

F,, = ”’Nossa Eu tenho macas”
Por fim, todas as letras foram convencionadas para maidsculas.
F,, = ”"NOSSA EU TENHO MACAS”

Esses filtros foram aplicados em todos os textos coletados (986 textos). Os resul-
tados foram salvos em arquivos bindrios para serem utilizados na etapa de transformacao
dos dados em base de treinamento rotulada manualmente por um especialista humano.

5.3. Base de Treinamento

ApOs executar a coleta e a transformacao dos dados, foi possivel gerar a base de treina-
mento que foi utilizada pelos algoritmos de classificacdo. Na Figura 6 € possivel verificar
as instancias bem como as suas classificacdes (rotuladas manualmente por um especi-
alista humano). A mesma base de treinamento foi utilizada em todos os experimentos
realizados pela pesquisa.

5.4. Resultados dos Algoritmos de Classificacao

Na Tabela 3 € possivel verificar o resultado do experimento realizado com os classifica-
dores selecionados na ferramenta ja mencionada. Para realizar o experimento, foi para-
metrizado 10 iteragdes para cada algoritmo, gerando assim 500 resultados analisados que
foram avaliados conforme a precisdo, f-measure, recall e acurdcia.

Com esses resultados foi possivel confirmar o desempenho dos classificadores
mencionados nos trabalhos correlatos (Secao 2) bem como selecionar os classificadores
que compdem o ensemble de votacdo. Os algoritmos selecionados foram: Bayes Net,
Naive Bayes e SMO.



Selected attribute

Name: @@class@@
Missing: 0 (0%) Distinct: 2
No. | Label | Count

Type: Nominal
Unique: 0 (0%)

| Weight

1 hate_fld
2 neutro_fld

| Class: @@class@@ (Nom)

497
489

497.0
489.0

v visualize Al

4097

Figura 6. Base de treinamento gerada no WEKA

Tabela 3. Performance dos classificadores

Classificadores F-Measure | Recall | Precisdo | Acuracia
Bayes Net 0,86 1,0 0,75 83,16%
Naive Bayes 0,88 0,98 0,8 86,22%
Naive Bayes Multinomial Text 0,67 1,0 0,5 50,41%
Naive Bayes Updatable 0,88 0,98 0,8 86,22%
SMO 0,89 0,99 0,81 88,00%

5.5. Engine Implementada

Com a intensdo de auxiliar no progresso dos estudos sobre a Andlise de Sentimentos
na lingua portuguesa foram desenvolvidas uma série de mecanismos que, encapsulados,
formaram a engine resultado de toda a pesquisa descrita nesse artigo. A ferramenta foi de-
senvolvida na linguagem Java e estd empacotada na extensao .jar. A ferramenta pode ser
baixada no site https://github.com/AlissonRTeles/SIO.git. Os detalhes

de cada uma das classes podem ser vistos na Figura 7.

Cada uma das classes disponibilizadas diz respeito a uma etapa da Anélise de Sen-
timentos (coleta, pré-processamento, classificacdo e resultados), além das classes princi-
pais. A seguir sdo apresentadas cada uma das classes, reproduzidas em uma interface
grifica que implementa as funcionalidades bésicas de cada uma das etapas da Analise de

Sentimentos.




2 Coletor 2 PreProcessamento
<<Property>> -twitter : Twitter <<Property>> -cArquivoOrigem : String
<<Property>> -cNomeFile : String <<Property>> -cPastaDestino : String
<<Property>> -cConsulta : String -iBaseTreinamento : Instances
-arquivo : ArguivoBase +PreProcessamento()
+Coletor() +especiais(passa : String) : String
‘*+montaQuery(arquivoOrigem : ArquivoBase) : v...| |+stopwords(passa : String) : String
+exec() : String +numericos(passa : String) : String
+removePontRep(passa : String) : String
B +upperCase(passa : String) : String
+removePont(passa : String) : String
: Sk Aull +exec(passa : String) : String
<<Property>> -smo : SMO. +geraArquivos(antes : ArquivoBase) : Str...
sl e Sl - LRI +geraBaseTreinamento() : Instances
<<Property>> -bayesN : BayesNet
<<Property>> -iBaseTreinamento : Instances
<<Property>> -iBaseTeste : Instances
<<Property>> -evaluation : Evaluation[]

<<Property>> -cTreinamento : String
+Ensemble()

+montaClassificadores( : void
+geraEnsemble(baseTeste : Instances) : int
+montaTeste(aTexto : String[][]) : Instances
+predicaol) : Prediction

Figura 7. Diagrama de classes da ferramenta implementada

5.5.1. Classe Coletora

A classe Coletor € responsavel pela coleta de textos. Por padrdo essa funcionalidade é
integrada com a API do Twitter sendo também possivel a integracdo com outras ferra-
mentas de integracdo. Na Figura 8 é possivel verificar essa funcionalidade incorporada a
uma interface grafica com as funcionalidades bésicas da engine.

o0 e Shake It Off
m Pré-Processamento  Processamento  Predigdo
Consulta: biscoito lang:pt Buscar

Caminho Destino: arquivo.teste Salvar
Console de Saida

rt @rubrxnegro: paulistas entendam

isso é biscoito // isso é salgadinho https://t.co/jhgsgydxuv

@phalvarez_ @manugomesz_ ta zuando q ve chama doritos de biscoito kkkkkkkkkkk

@zayoungie a carinha de "se eu mijar vc me da biscoito" mais linda do mundo

rt @valdirvirjao: desde quando doritos & biscoito gente? doritos é doritos! https:/ /t.co/95zowondqy
molhar o biscoito maria no café c leite?! https://t.co/56ab8mk90g

rt @rubrxnegro: paulistas entendam

isso é biscoito // isso é salgadinho https://t.co/jhgsgydxuv

@Ivcasmoreno isso que me irrita, a maioria das pessoas que faz isso nem segue quem fez, vai apenas no intuit
rt @vitmchaves: tudo € biscoito pra essa gente

salgadinho e salgadinho de festa

obg de nada https://t.co/ycuifjeh9k

@analuisacoco tu chama doritos de biscoito? 0O 30

rt @rafaelkjls: quem gue chama doritos de biscoite meu deus https://t.co/mnhufkdeSm

Figura 8. Funcionalidade de coleta de expressoes

No exemplo da Figura 8 € apresentada a consulta pela palavra biscoito e pelo
idioma portugués (lang:pt). Na area de Console de Saida é possivel verificar o resultado
da consulta, sendo tweets dos ultimos 7 dias. Também € possivel salvar o resultado da



consulta preenchendo o campo Caminho Destino.

5.5.2. Classe de Pré-Processamento

A classe responsavel pelo pré-processamento € a PreProcessamento. Com ela é possivel
extrair as palavras principais de cada uma das frases contidas em qualquer arquivo de
coleta (oriundos ou ndo de coleta gerada pela classe responsdvel). A classe também des-
membra cada uma das frases e um tinico arquivo. E importante salientar que os arquivos
devem ser salvos em pastas que correspondam a sua classe. Na Figura 9 € possivel verifi-
car que a classe correspondente dos textos presentes em teste2.txt € a neutro.

Apés gerar os arquivos € possivel também gerar a base de treinamento com
todos os atributos necessarios para, posteriormente, serem analisados pela classe de
classificagdo.

e0e Shake It Off

Coletor [NZESgEE tgliel) Processamento  Predigdo
Arquive Origem: teste2.txt Pré Processar
Caminho Destino: classes/neutro/ Cerar Treinamento

Console de Saida
Al CARA TAO BONITO ASSIM SEI PRA TANTO BISCOITO
O DIA BOLO BOLACHA CHAMAR BOLO BISCOITO FALA COMIGO BE|JOS
EU AMO MUSICA HAHAHHAHA
MELHOR ESCUTAR MUSICA MAXIMO IGNORAR MUNDO
ESSA MUSICA BK RET BRABA
TE VI RUA ONTEM MUSICA MAIS PESADA INTERNET DIAS HOJE
SERA MAE VOU COLOCAR MUSICAS VOU FALAR PROS FILHOS MUSICA BOA DAQUI IDADE ESCUTEI

NAO CONSIGO ARRUMAR CASA MUSICA ALTA

ACHO VOU PRAIA TOMAR BANHO MAR

PENA PRAIA ACABOU CAIR REAL ACABOU MOLEZA KKKKK

A PRAIA BAHIA APAIXONO

FERIADO MIGOS EH BEM SAUDOSO MANO BROWN DIZIA

Q DIA LINDO P CABULAR TRAMPO IR P PRAIA

NUNCA MAIS FUI PRAIA

PRECISO NOITE PRAIA DEITADO FALAR ALGUEM

CONSEGUI FOLGA FINAL SEMANA VOU IR PRA PRAIA MELHOR EMPREGO DESCONHECO
VOU ESCOLA HOJE IGUAL LESMA

INFERNO QDEIO ESCOLA

NDA ESCOLA KK

KKKK RI MT CENA Q VI SAIDA ESCOLA KKKK

TO PASSANDO MTO MAL AQ ESCOLA PAI N RESPONDE:

CARALHO TIVE Q JOGA PING PONG LAJOTA PQ ESCOLA RAQUETE KKKKKK

Arquivos gerados em: classes/neutro/

Figura 9. Funcionalidade de pré-processamento

5.5.3. Classe que Implementa Ensemble de Classificadores

A classe responsavel pelo aprendizado, ou, classificacio da base de treinamento, € a En-
semble. Ela realiza testes com a base de treinamento baseada na API do WEKA e, base-
ada nos experimentos realizados faz uso dos algoritmos: Naive Bayes, BayesNet e SMO.
Como o ensemble implementado utiliza o critério de votacdo, a cada novo teste € avaliado
o algoritmo de melhor precisdo para que esse seja assumido na fase de predigao.

Na Figura 10 é possivel verificar a saida basica da classe. Sao apresentados os
dados estatisticos de cada um dos algoritmos classificadores bem como a avaliacdo de
qual algoritmo tem a melhor avaliacdo pelo ensemble. Todas as enumeragdes e predigdes
sdo publicas dentro da classe, qualquer alteragdo nas regras de apresentacao dos resultados
¢ possivel.



ece Shake It Off
Coletor  Pré-Processamento [l bullpIGl) Predigdo

Base Treinamento: treinamento.arff Treinar

Console de Saida

** Naive Bayes **

Correctly Classified Instances 890 90.2637 %

Incorrectly Classified Instances 96 9.7363 %

Kappa statistic 0.8052

K&B Relative Info Score 68.4158 %

K&B Information Score 674.5473 bits 0.6841 bits/instance
Class complexity | order 0 985.9532 bits 1 bits finstance
Class complexity | scheme 390.3704 bits 0.3959 bits/instance
Complexity improvement  (5f) 595.5828 bits 0.604 bits/instance
Mean absolute error 0.1689

Root mean squared error 0.2863

Relative absolute error 33.7819%

Root relative squared error 57.2631%

Total Number of Instances 986

% MO **

Correctly Classified Instances 986 100 %

Incorrectly Classified Instances 0 0 %

Kappa statistic

K&B Relative Info Scare 100 %

K&B Information Score 985.9532 bits 1 bits/instance
Class complexity | order 0 985.9532 bits 1 bits finstance
Class complexity | scheme ] bits 0 bits finstance

Complexity improvement  (5f) 985.9532 bits 1 bits/instance
Mean absolute error 0o
Root mean squared error o

Melhor algoritmo: SMO

Figura 10. Funcionalidade de classificacao

Para realizar uma predicao, € necessdrio gerar um texto de teste. Esse texto deve
ser pré classificado como: neutro, hate, ou ainda, nenhuma classe (aqui representado por
7). ApOs esse processo € possivel realizar a predicdo do texto com base no arquivo de
treinamento ja classificado. Como saida da predi¢do € possivel verificar as matrizes de
confusdo, dados estatisticos como Recall, F-Measure, Precision e etc (Figura 11).

Texto Teste: Gostei da sua foto amiga! Classe: Neutro ﬁ Testar

Console de Saida

** Naive Bayes =

ab <-- classified as
01| a= neutro

00| b = hate

-+ SMO **

ab <--classified as
10| a = neutro

00| b = hate

** Bayes Net **

ab <--classified as
10| a= neutro

00| b = hate
Resultado Predigdo
neutro

Figura 11. Demonstracao de saida de predicdo com texto de teste

5.6. Resultados da Engine Implementada

Ap6s o desenvolvimento da engine foi realizado teste para validar a precisdo da
implementagdo, bem como validar a precisdo da base de treinamento gerada durante as
etapas de coleta e pré-processamento dos dados. Para realizar o teste foram coletados 40
textos do Twitter, pré-rotulados e compostos por 20 textos neutros e 20 textos que foram
devidamente preparados para compor a base de testes utilizada para verificar a precisao
da ferramenta implementada.

Ao final do teste aplicado foi possivel verificar que a acurdcia da implementacao
foi de 90% (Tabela 4) sendo que, dentre os 40 textos, 4 textos neutros foram classificados
incorretamente. O resultado apresentado foi satisfatorio para a pesquisa e também motiva



o aprimoramento da ferramenta em trabalhos futuros onde novas metodologias poderdao
ser desenvolvidas e também onde a base de treinamento podera ser aprimorada.

Tabela 4. Resultado do teste realizado na ferramenta implementada

Classe | F-Measure | Recall | Precisao
Neutro 0,89 0,80 1,0
Odio 0,91 1,00 | 0,83
Total 0,90 0,90 0,92

6. Conclusoes

ApOs realizar uma pesquisa de trabalhos correlatos sobre a Andlise de Sentimentos e
também sobre os Discursos de Odio foi possivel verificar o atual cendrio dos casos de
violéncia digital e também suas consequéncias, e ainda, foi possivel apurar as melhores
técnicas de aprendizado de maquina utilizadas para detectar sentimentos em dados textu-
ais. Os trabalhos correlatos sdo encontrados na Sec¢ao 2.

Para fundamentar o objetivo da pesquisa foi realizado estudo sobre cada etapa e
as principais técnicas de Andlise de Sentimentos sendo apresentadas as melhores préticas
e também representacdes graficas de cada abordagem. Uma breve andlise dos algorit-
mos bayesianos e de SVM foram realizados durante a pesquisa, ja que as mesmas foram
utilizadas nos trabalhos correlatos. Tendo o referencial tedrico (Secao 3) foi possivel es-
truturar os procedimentos necessdrios para realizar a classificagcdo textual e a geracdo da
base de dados utilizada no processo de treinamento de cada algoritmo de classificacao.

ApOs a fase de pesquisa foi possivel estruturar os procedimentos necessarios para
desenvolver uma ferramenta que detectasse discursos de 6dio. A descri¢do desses pro-
cedimentos € apresentada na Secdo 4, onde sdo mencionadas as APIs, linguagem de
programagao, técnicas de coleta, transformacao e andlise de performance utilizadas para
o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de detectar discursos de 6dio na lingua por-
tuguesa.

O resultado final da pesquisa foi uma engine, desenvolvida na linguagem de
programagao Java, que realiza a detec¢ao de discurso de 6dio com base em dados textu-
ais. A ferramenta disponibiliza recursos independentes para as etapas de coleta de dados,
pré-processamento, classificacdo e apresentacdo de resultados e tem o objetivo de auxiliar
no desenvolvimento do tema que, ainda hoje, € pouco explorado na lingua portuguesa.
Ap6s realizado teste com 40 textos coletados da base de dados do Twitter e pré rotulados
em 20 textos neutros e 20 textos de d6dio foi possivel verificar que a implementacdo tem
90% de acuracia e uma precisdo de 92%.

Com o resultado do teste aplicado foi possivel concluir que a ferramenta imple-
mentada podera contribuir nas pesquisas com a tematica de Anélise de Sentimentos, bem
como implementacdes que necessitem detectar discursos de 6dio na lingua portuguesa.
Como a ferramenta foi desenvolvida em uma linguagem de programagdo multiplataforma
também se conclui que novos trabalhos poderao explorar outras plataformas, tanto para a
coleta dos dados como para a etapa de classificacao e predi¢ao.
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