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Resumo

Com o crescente uso das redes sociais e a facilidade de acesso a contetdos digitais,
especialmente entre criangas e jovens, houve um aumento significativo nos casos de cyber-
bullying e assédio virtual nos tltimos anos. Em resposta, diversas ferramentas de mode-
ragao de contetdo foram desenvolvidas, como filtros de comentarios, sistemas de dentincia
e perfis de usuarios dedicados a moderacao. No entanto, devido a enorme quantidade de
informagoes geradas continuamente nas redes sociais, a moderagdo manual tornou-se im-
praticavel, o que destaca a importancia da moderacao automatica na redugao da incidéncia
de crimes digitais. Este trabalho aborda a identificacao automética de comportamentos
agressivos em mensagens ofensivas, presentes em textos curtos e ruidosos, por meio de
algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Utilizou-se um conjunto
de dados publico extraido da plataforma X, contendo 20.001 sentencas rotuladas como
agressivas 39,1% ou nao agressivas 60,9%. Modelos de aprendizado supervisionado foram
treinados com validagdo cruzada estratificada, utilizando técnicas de pré-processamento
textual e diferentes algoritmos, incluindo BERT, FastText e métodos ensemble, com o
objetivo de avaliar a eficacia dessas abordagens na detecgao automatica de agressividade
textual. Os resultados obtidos demonstraram que os modelos BERT e FastText apresen-
taram excelente desempenho em revocacao, alcancando 96,5% e 95,8%, respectivamente,

superando significativamente o modelo baseline na deteccao de mensagens ofensivas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Cyberbullying. Classificacao Binaria.






Abstract

With the increasing use of social media and the ease of access to digital content—especially
among children and adolescents—there has been a significant rise in cases of cyberbullying
and online harassment in recent years. In response, several content moderation tools have
been developed, such as comment filters, reporting systems, and user profiles dedicated
to moderation. However, due to the vast amount of information constantly generated
on social media platforms, manual moderation has become impractical, highlighting the
importance of automated moderation in reducing the incidence of digital crimes. This
work addresses the automatic identification of aggressive behavior in offensive messages
found in short and noisy texts using machine learning and deep learning algorithms. A
public dataset extracted from platform X was used, containing 20,001 sentences labeled
as aggressive 39.1% or non-aggressive 60.9%. Supervised learning models were trained
using stratified cross-validation, employing text preprocessing techniques and various al-
gorithms, including BERT, FastText, and ensemble methods, with the goal of assessing
the effectiveness of these approaches in the automatic detection of textual aggressiveness.
The results showed that the BERT and FastText models achieved excellent recall scores,
reaching 96.5% and 95.8%, respectively, significantly outperforming the baseline model in

detecting offensive messages.

Keywords: Machine Learning. Cyberbullying. Binary Classification.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo introdutoério, sao discutidas a contextualizacdo e a motivacao desta
pesquisa de Mestrado, que se concentra na classificagdo de mensagens improprias em
redes sociais, com énfase em comportamentos agressivos. Além disso, sao apresentadas
as hipéteses e os objetivos deste estudo, concluindo com o detalhamento da estrutura da

dissertacao.

1.2 Contextualizacao

Os avancos nas tecnologias de comunicacao tornaram possivel que qualquer pessoa,
com acesso a Internet, possa se comunicar de diversas maneiras, independentemente de
sua localizacao geografica. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatis-
tica (IBGE),! em 2021, aproximadamente 85 a cada 100 pessoas com 10 anos ou mais
de idade acessaram a Internet no Brasil. Esse dado evidencia o crescimento continuo
do uso da Internet como parte integrante do cotidiano da populacao brasileira. Dentre
esses usuarios, criancgas e adolescentes representam uma parcela significativa e crescente,
impulsionada pelas diversas facilidades proporcionadas pelo ambiente digital, como o au-
mento da interacao social, o acesso a conteidos educacionais gratuitos e recursos voltados
ao lazer e entretenimento. Especificamente entre criangas com idade entre 10 e 13 anos,
o percentual de utilizacao da Internet foi de aproximadamente 82%, demonstrando uma

forte presenca desse ptublico no espago virtual.

1 <https://www.ibge.gov.br/pt/inicio.html>


https://www.ibge.gov.br/pt/inicio.html
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Entretanto, apesar de todos os beneficios, a comunicagdo online também apresenta
riscos consideraveis, especialmente para criangas e adolescentes. O ambiente virtual pode
ser comparado a uma terra sem leis, onde as regras sao muitas vezes confusas e a supervisao
de adultos nem sempre estd presente (WACHS et al., 2021). Com o crescimento da
popularizacao da Internet, problemas como o cyberbullying e o assédio sexual se tornam
cada vez mais comuns entre os jovens. Segundo a ONG Plan International Brasil,?2 uma
pesquisa com 14 mil meninas revelou que 39% delas relataram ter sofrido assédio sexual
no Facebook, enquanto 23% afirmaram que os abusos ocorreram no Instagram.

As redes sociais sao amplamente utilizadas em todo o mundo para conectar, comunicar
e colaborar de maneiras inovadoras. Essa popularizagao permitiu que os usudarios dessas
plataformas gerassem impactos significativos, tanto em outros individuos quanto em escala
global. Um exemplo notavel é a plataforma X (antigo Twitter), uma rede social na qual
os usuarios podem publicar postagens curtas, conhecidas como tweets, e acompanhar as
atividades de outras pessoas ao segui-las. No X, os tweets sdo limitados a um ntmero
restrito de caracteres, o que incentiva a criacdo de mensagens concisas para expressar
opinides, iniciar discussoes ou informar sobre eventos recentes. Essa caracteristica torna
a plataforma dindmica e influente no cenario das redes sociais.

Contudo, apesar do impacto positivo das redes sociais na sociedade, elas também
deram origem a comportamentos antissociais, como o trolling (BISHOP, 2013). Trolls
sao responsaveis por desentendimentos online, debates sem propodsito e pela dissemina-
¢ao de noticias falsas. Esses individuos sao conhecidos por criar confusao e discordia,
aproveitando-se do ambiente anénimo da Internet (BUCKELS; TRAPNELL; PAULHUS,
2014). Segundo Bishop (2013), o trolling é definido como a atividade de postar mensagens
em redes de comunicagao com a intenc¢ao de provocar, ofender ou ameacar. De acordo com
Hardaker (2010), a verdadeira inten¢ao de um troll é causar perturbagao, desencadear ou
intensificar conflitos com o objetivo de obter entretenimento pessoal.

Outro comportamento negativo amplamente presente nas redes sociais é o cyber-
bullying, caracterizado pelo assédio, humilhagao e intimidagao de individuos em platafor-
mas digitais. Segundo Alqahtani e Ilyas (2023a), essa situagdo é agravada pelo fato de
que muitos usuarios dessas plataformas sao jovens, especialmente adolescentes.

De acordo com resultados estatisticos apresentados por Hemmatian e Sohrabi (2019),
25% dos usudrios da Internet sdo vitimas de cyberbullying, e 1 em cada 3 adolescentes
sofre ameagas no ambiente online. Além disso, cerca de 145 milhoes de usuarios ativos
publicam tweets diariamente no X, abordando uma ampla gama de tépicos, e 36% desses
usudrios relataram serem vitimas de bullying em 2020 (LUO, 2021). Embora seja de-
safiador combater o cyberbullying nas midias sociais devido a diversos fatores, solugoes

inteligentes podem ajudar a mitigar esse problema. Tendo em vista as dificuldades no

2 <https://abrir.link/wXvDv>


https://abrir.link/wXvDv
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reconhecimento automatico de conteidos de cyberbullying, modelos de aprendizado de ma-
quina e aprendizado profundo mostram-se promissores no enfrentamento dessas agressoes
online.

Embora muitas vezes considerado uma forma menos grave de comportamento antis-
social, o trolling estd profundamente ligado ao cyberbullying. Ambos compartilham o
objetivo de causar danos psicolégicos e desconforto no ambiente digital. No entanto, en-
quanto o cyberbullying tende a ser mais direto e persistente, o trolling frequentemente
se disfarca de provocacao ou “brincadeira”. A suposta anonimidade e impunidade que o
ambiente online proporciona cria um terreno fértil para ambos os comportamentos, per-
mitindo que agressores explorem as vulnerabilidades de suas vitimas e perpetuem um

ciclo de violéncia online.

1.3 Motivacao

Em virtude da grande popularidade de Redes Sociais como Facebook, Instagram e
X, que conectam bilhoes de usuarios ao redor do mundo, as organizacoes enfrentam um
grande desafio de banco de dados, buscando extrair e analisar informacoes potencialmente
importantes geradas pelos usuarios, tendo assim, uma demanda por estratégias analiticas
avancadas, como: analise de sentimentos, mineracao de dados, aprendizado de maquina,
processamento de linguagem natural, etc (YANG et al., 2022).

Parte dos esforcos estao envolvidos na moderacao de conteiido, sendo que cada plata-
forma adota diversas medidas a fim de reduzir os danos causados pelo assédio, bullying,
palavras ofensivas e insultos raciais. No Instagram,® por exemplo, existem algumas abor-
dagens para lidar com o assédio, como ocultar comentarios nos quais haja presenca de
palavras, frases ou emojis ofensivos, sendo apenas visivel para o autor que realizou o co-
mentario; também é possivel criar um filtro personalizado de comentarios, buscando assim
ocultar comentarios que contenham palavras adicionadas pelo usuério. Tais ferramentas
de moderacao visam reduzir o contetido toxico gerado por usudrios, contudo, os métodos
atuais mostram-se pouco eficazes na reducgao de hostilidades por diversos motivos. Lidar
com o assédio e outros comportamentos hostis online é um desafio em parte porque as
pessoas, as politicas e as leis discordam sobre o que constitui um comportamento inaceita-
vel (LIU et al., 2018). Além disso, outro problema enfrentado é a quantidade, velocidade
e variedade de contetdo gerado; dificultado, o controle manual por partes dos usuarios
ou mesmo das plataformas sociais, tornando assim imperativo o uso de ferramentas de
moderagao automatizadas (GILLESPIE, 2020).

Em contrapartida, os agressores utilizam diversos artificios para burlar a moderacao,
tais como girias, abreviagoes e emojis, que sao amplamente utilizados, especialmente por

jovens, e tendem a ser dificeis de serem identificados pelos mecanismos atuais. Segundo

3 <https://help.instagram.com/700284123459336>


https://help.instagram.com/700284123459336
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Vasantharajan e Thayasivam (2021), nos tltimos anos, com o aumento do nimero de
usuarios que falam diferentes idiomas nas redes sociais, as postagens e comentarios sao
publicados em um formato misto, ou seja, com frases que contém vocabulario e sintaxe
de varias linguas. Devido a falta de conhecimento e habilidade de se expressar, muitos
internautas transmitem seus pensamentos para a comunidade em geral utilizando frag-
mentos de outros idiomas juntamente com sua lingua nativa. Isso leva a sérios desafios
para identificagdo de fala ofensiva, justamente pela falta de metodologias para tratamento
de texto misto.

Nesse cenario, o uso de Aprendizado de Maquina (AM) pode auxiliar na tarefa de
classificagdo automéatica de comentarios agressivos em redes sociais, reduzindo o tempo e
os erros associados a analise manual, especialmente em contextos com grande volume de
dados. Para isso, modelos de AM podem ser treinados com um conjunto de dados rotulado
em duas classes, comentarios agressivos e comentarios nao agressivos, permitindo que o
algoritmo aprenda a identificar padroes linguisticos associados a agressividade. Uma vez
treinado, o modelo é capaz de prever automaticamente o rétulo de novos comentarios,
mesmo que nao estejam previamente classificados (TOLBA; OUADFEL; MESHOUL,
2021).

1.4 Hipodteses e Objetivos

A presente pesquisa busca explorar uma ampla gama de algoritmos e técnicas para a
deteccao automatica de comentéarios agressivos em textos curtos e ruidosos, com énfase em
modelos pré-treinados. Serdo ainda comparados modelos tradicionais de aprendizado de
maquina, modelos baseados em Transformers e ainda técnicas de ensemble que combinam
as previsdes de diversos modelos. O objetivo é desenvolver uma solugao eficaz para a
deteccao de textos ofensivos em redes sociais, com énfase na identificagdo de comentarios
agressivos que possam comprometer a qualidade das interagdes online. Com isso, espera-
se contribuir para que as midias sociais se tornem um ambiente mais seguro e respeitoso
para seus usuarios.

Mais especificamente, esta pesquisa de Mestrado tem como objetivo principal a de-
teccao automatica de mensagens ofensivas em textos curtos e ruidosos, por meio da apli-
cacao de modelos de linguagem pré-treinados baseados na arquitetura transformer, como
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), RoBERTa e Distil-
BERT. Além disso, algoritmos de aprendizado de maquina, como FastText, e métodos
ensemble, como o Bootstrap Aggregating (Bagging), também serdo avaliados. Para lidar
com o desafio do desbalanceamento de classes, presente no dataset desenvolvido por Da-
taTurks (2018), e evitar o overfitting, os modelos serdo treinados utilizando a abordagem
de validacao cruzada k-fold, garantindo maior robustez e generalizacdo nos resultados
obtidos.
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Com base nesse objetivo, este trabalho investiga a seguinte hipdtese:

A Inteligéncia artificial e seus algoritmos potencializam a detecgdo automdtica de men-
sagens ofensivas em textos curtos e ruidosos, combatendo cyberbullying e outras ameacas
de forma eficiente.

Em func¢ao desta hipotese sao analisadas as seguintes questoes de pesquisa:

QP1: Algoritmos de classificacao bindria sao eficazes na deteccao de mensagens ofen-
sivas em textos curtos e ruidosos?

QP2: Modelos transformers superam algoritmos tradicionais na identificagdo de twe-
ets ofensivos?

QP3: Técnicas ensemble, como Bagging, aumentam a precisao e robustez em datasets
desbalanceados?

QP4: A validacdo cruzada k-fold contribui para mitigar overfitting e melhorar a
capacidade de generalizacao dos modelos?

QP5: Modelos leves como o DistilBERT podem ser competitivos, equilibrando de-
sempenho e eficiéncia computacional?

A partir da investigacdo das questoes de pesquisa, espera-se obter as seguintes contri-

buigoes:

0 Desenvolver e implementar solugoes baseadas em aprendizado de méaquina (AM),
aprendizado profundo e processamento de linguagem natural (PLN) que explorem
diferentes algoritmos para identificar com alta precisao tweets ofensivos. O objetivo
¢ encontrar modelos que apresentem maior acuracia na deteccao de comentarios
agressivos e inapropriados, contribuindo assim para a melhoria das praticas de mo-

deragao em redes sociais.

1 Comparacao sistematica entre modelos transformers e algoritmos de aprendizado de
maquina tradicionais, como o FastText, visando a identificar qual modelo oferece

melhor desempenho na detecgao de contetido ofensivo.

(1 Avaliacao do impacto de métodos ensemble, como o Bagging, na melhoria da precisao
e robustez dos modelos, especialmente em datasets desbalanceados, como o Cyber-
Troll, proporcionando solugoes mais confiaveis e eficazes para lidar com esse tipo de

problema.

(d Verificacao da eficacia da validagdo cruzada k-fold na reducao do overfitting e na
melhoria da capacidade de generalizagao dos modelos, aumentando a confiabilidade

e a consisténcia dos resultados em diferentes cendrios de dados.

1 Investigar se modelos mais leves como o DistilBERT, podem alcancar um desem-
penho competitivo em relagao a modelos mais robustos, oferecendo um equilibrio
vantajoso entre eficiéncia computacional e precisao, especialmente em cenarios com

recursos computacionais limitados.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

Este capitulo abordou o contexto em que este trabalho se insere, a motivagao para a
definicao do tema, assim como os objetivos e hipdteses estabelecidos. Os quatro capitulos
restantes estao organizados da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica que sera utilizada no desenvolvi-
mento deste trabalho, abordando toépicos relacionados ao processamento de linguagem
natural, técnicas de pré-processamento, métodos ensembles e, por fim, modelos baseados
em transformers. O Capitulo 3 analisa os trabalhos relacionados a classificagao binaria
de sentencas, explorando tanto aprendizado de maquina quanto aprendizado profundo.
O Capitulo 4 detalha a metodologia adotada, incluindo o tipo de pesquisa, os métodos
empregados, os conjuntos de dados utilizados e as métricas escolhidas, além dos resulta-
dos obtidos na deteccao de comentdarios agressivos em redes sociais. Por fim, o Capitulo 5
apresenta a conclusao, discutindo as principais contribuigoes do estudo, as implicagoes

dos resultados e sugestoes para futuras pesquisas.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos e fundamentos tedricos essenciais para a
compreensao da metodologia de classificacao de comentarios agressivos. Serao abordados
os principios de Aprendizado de Maquina, com énfase nos algoritmos de classificagao;
Aprendizado Profundo, destacando os modelos pré-treinados; Processamento de Lingua-
gem Natural, incluindo as principais técnicas de pré-processamento de textos; métodos
Ensemble, com foco nas abordagens de bagging, boosting e stacking; e, por fim, sera

explorada a arquitetura transformers, que desempenha um papel central neste trabalho.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O termo Processamento de Linguagem Natural (PLN) é normalmente utilizado para
descrever a funcao dos componentes de software ou hardware em um sistema computa-
cional que analisa e sintetiza a linguagem falada ou escrita (JACKSON; MOULINIER,
2002). O propésito é dar aos computadores a capacidade de lidar com textos escritos por
humanos, isso abrange identificar o seu contexto, retirar informagdes e até formular tex-
tos em resposta. A denominacao “natural” significa distinguir a fala e a escrita humanas
de linguas mais formais, tais como notagoes matematicas ou logicas, ou linguagens de
programacao, tais como Java, Cobol e C++.

Segundo Khurana et al. (2022), na literatura existente, a maior parte do trabalho
em PLN ¢ realizado por cientistas da computacao, porém profissionais de outras areas,
incluindo linguistica, psicologia e filosofia, também estao interessados nesta linha de atu-

acao. O campo do PLN esta relacionado com diferentes teorias e técnicas que tratam do
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problema da linguagem natural de comunicacao com os computadores. Algumas das tare-
fas principais de PLN sdo a sumarizacao automatica, resolucao de correferéncias, analise
do discurso, traducao automatica, segmentacao morfoldgica, reconhecimento de entidade
nomeada, reconhecimento éptico de caracteres e etiquetador Part-Of-Speech.

Aplicacoes que fazem uso do PLN sdo construidas usando uma enorme quantidade de
dados. Em outras palavras, pode se dizer que uma grande colecao de dados é chamada de
corpus. Corpus é uma coletanea de textos naturais, escolhidos para caracterizar um estado
ou variedade de linguagem, e que pode ser usado como base para pesquisa linguistica
(SINCLAIR, 1991). No PLN, um corpus contém dados de texto e fala que podem ser
usados para treinar sistemas de inteligéncia artificial e AM. Se houver um problema ou
objetivo especifico a ser alcancado, sera preciso uma cole¢do de dados que suporte, ou

pelo menos seja uma representacao dos resultados desejados.

2.2.1 Pré-Processamento

O pré-processamento de texto é uma etapa fundamental no processo de classificacao,
que ocorre no inicio de todo o procedimento. Ele é responsavel por transformar o texto de
entrada em um formato mais adequado a fim de permitir que os algoritmos de classificacao
tenham um melhor desempenho. A limpeza de texto e a representacao de dados visam
aumentar a eficiéncia do classificador (KADAM; PANISKAKI, 2020).

Durante o processo de pré-processamento diversas técnicas podem ser utilizadas, como
remocao de espagos em branco extras; remocao de tags HTML; remogao de atributos
XML; substituicao ou remocao de URLs; remocao ou substituicao de pontuagao, niimeros
e caracteres especiais; converter todo texto em letras mintsculas; remocao de stopwords,
etc. Segundo KADAM e PANISKAKI (2020), Stemming e Lemmatization sao as princi-
pais técnicas usadas para limpar e preparar a entrada antes de passa-la para os modelos
a serem treinados.

A seguir descrevem-se as técnicas de pré-processamento comumente empregadas na
literatura. Vale ressaltar que a escolha das técnicas que serao aplicadas e sua ordem

dependem tanto do conjunto de dados quanto do contexto da tarefa de classificacao.

2.2.1.1 Stemming

O Stemming é uma técnica de normalizacao de texto utilizada no processamento de
linguagem natural (PLN) para reduzir palavras aos seus radicais. O processo envolve a
remocao de sufixos e, em alguns casos, prefixos, com o objetivo de obter uma forma base da
palavra. No entanto, diferentemente da lematizagao, o stemming nem sempre resulta em
uma palavra com significado claro ou forma gramaticalmente correta. Isso ocorre porque o
stemming aplica regras basicas de truncamento, sem levar em consideragao o contexto ou

as regras linguisticas. Por exemplo, palavras como “cars” e “caring” podem ser reduzidas
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ao mesmo radical “car”, embora tenham significados diferentes. Apesar dessas limitagoes,
o stemming é amplamente utilizado devido a sua eficiéncia em sistemas de recuperacao
de informacao e motores de busca, nos quais a precisao linguistica completa pode nao ser

necessaria.

2.2.1.2 Lematizacgao

A lematizacao, por outro lado, é um processo mais sofisticado de normalizacao de
texto, que envolve a reducdo de uma palavra a sua forma canonica ou base, conhecida
como lemma. Ao contrario do stemming, a lematizacao considera o contexto gramatical
e morfolégico da palavra para garantir que a forma reduzida mantenha seu significado
original. Isso é feito por meio da analise de dicionarios e regras linguisticas, garantindo
que as palavras sejam convertidas para formas validas e com sentido. Por exemplo, a
palavra “better” seria lematizada para “good”, uma vez que leva em conta o contexto
de comparativos. Embora a lematizacao seja computacionalmente mais cara do que o
stemming, ela é preferida em aplicagbes que requerem alta precisdo semantica, como
analises linguisticas profundas e sistemas de compreensao de linguagem natural.

Na Tabela 1, sdo apresentadas as diferencas no uso das técnicas de Stemming e Lem-
matization, considerando as palavras presentes na coluna “Word”. Na Coluna Stemming,
as palavras da Coluna 1 foram reduzidas ao seu radical, retornando, assim, “chang”;
na Coluna Lemmatization, as palavras foram reduzidas ao seus “lemmas”, retornando

“change”.

Tabela 1 — Pré-processamento com Stemming e Lematizacao

Word | Stemming | Lematizacao

change chang change
changing chang change
changes chang change
changed chang change
changer chang change

2.2.1.3 Tokenizagao

A tokenizacao é uma etapa fundamental no pré-processamento de dados textuais, que
consiste em segmentar o texto em unidades menores, denominadas tokens, que podem
ser palavras, frases ou até mesmo caracteres. Essas unidades servem como entrada para
modelos de aprendizado de maquina ou processamento de linguagem natural (NLP). A
granularidade da tokenizagao pode variar, dependendo da aplicacao e do modelo adotado,
podendo enfocar palavras inteiras, subpalavras ou caracteres individuais. O tratamento

da pontuacgao, entretanto, ¢ um aspecto que requer atencao. Conforme apontado por
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Manning (1999), a remocao da pontuagao interna das frases durante o processo de to-
kenizagao pode nao ser a melhor abordagem, visto que sinais de pontuacao fornecem
informacoes relevantes sobre a estrutura macro do texto e ajudam a indicar relagoes entre

seus elementos.

2.2.1.4 Stopwords

As stopwords sao termos que ocorrem com alta frequéncia em textos, como prepo-
sicoes, artigos e conjuncgoes, mas que, em geral, possuem baixo valor semantico para o
entendimento ou classificacdo de documentos. No contexto do Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), a remogao dessas palavras é uma pratica comum na etapa de
pré-processamento de dados, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e otimizar o
desempenho dos algoritmos. A exclusao das stopwords contribui para uma andlise mais
eficiente, uma vez que esses termos raramente auxiliam na diferenciacao entre classes de
texto. Diversas técnicas sdo utilizadas nesse processo, como o uso de listas predefinidas
de stopwords ou a geracao dinamica dessas listas, removendo termos infrequentes que

aparecem apenas uma vez no corpus, como apontado por Saif, Fernandez e Alani (2014).

2.2.2 Saco de Palavras

O modelo Sacos de Palavras ou no inglés Bag-of-Words (BoW) é uma representacao
simplificada usada no processamento de linguagem natural, especialmente em problemas
de classificacao de texto. Nesse modelo, um texto é representado como multiconjunto de
suas palavras, desconsiderando a gramatica e até mesmo a ordem das palavras, mas man-
tendo a multiplicidade. O modelo BoW é comumente usado em métodos de classificacao
de documentos nos quais a frequéncia de cada palavra é usada como um recurso para
treinar um classificador.

Empiricamente, o modelo BoW ¢é usado, principalmente, como ferramenta de geracao
de caracteristicas. Depois de transformar o texto em um “saco de palavras”, é possivel
calcular diversas medidas para caracterizar o texto, como por exemplo a frequéncia do
termo, representando, assim, o nimero de instancias de uma determinada palavra.

Na Tabela 2 temos a representagao de um saco de palavras de 3 frases, exibidas abaixo:

1. O gato sentou;
2. O gato sentou no chapéu;

3. O gato com o chapéu.

Cada frase ou sentenca acima pode ser considerada um documento de texto, e o
conjunto destes documentos é chamado de corpus. O corpus contém todas as palavras

encontradas no conjunto de documentos. Em seguida, é construido um vocabulario de
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todas as palavras tnicas nos trés documentos acima, totalizando 6 palavras: chapéu,
com, gato, no, o, sentou. Finalmente, é verificada a quantidade de vezes que uma palavra

aparece em cada uma das frases.

Tabela 2 — Exemplo do Modelo Saco de Palavras

Documento | o | gato | sentou | no | chapéu | com
1 1 1 1 0 0 0
2 1 1 1 1 1 0
3 2 1 0 0 1 1

2.2.3 N-grama

Um n-grama ¢ uma sequéncia contigua de n itens de uma determinada amostra de
texto. Seus componentes podem ser letras, silabas, palavras ou grupos de palavras, de-
pendendo da necessidade da aplicacao. O modelo n-grama tenta amenizar o problema
da nao-captura da ordem das palavras que ocorre no modelo saco de palavras, visando,
desse modo, reduzir a perda do contexto. Com prefixos numéricos latinos, um n-grama
de tamanho 1 é chamado de unigrama, um de tamanho 2 é chamado de bigrama e um de
tamanho 3 é chamado de trigrama. Na lista abaixo, Nasser et al. (2021) apresentam um

exemplo de n-gramas de palavra para a sentenca ‘coronavirus é contagioso’:

(d Unigrama: coronavirus, é, contagioso;
1 Bigrama: coronavirus é, é contagioso;

4 Trigrama: coronavirus é contagioso.

2.2.4 TF-IDF

Term frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) é considerado um dos esque-
mas de ponderacao de termo mais usados e relevantes. TF-IDF é uma estatistica numérica
que informa o quao importante é uma palavra em relacdo a um documento em um cor-
pus. E utilizado, principalmente, como um fator de ponderacio em diversos processos
usados para recuperagao de informagdo e também mineracao de texto (KUMARI; JAIN;
BHATIA, 2016).

O algoritmo TF-IDF é resultado do produto de duas métricas, Term Frequency (TF)
e Inverse Document Frequency (IDF). TF estima quantas vezes um termo ocorre em um
determinado documento. Considerando que documentos em um corpus podem possuir
tamanhos diferentes, um termo pode se repetir mais frequentemente em documentos mais
longos do que em arquivos menores. Desse modo, para normalizar estas contagens, ¢é

dividido o ntmero de ocorréncias de uma determinada palavra pelo comprimento do
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documento. J& o IDF ajuda a determinar a relevancia de uma palavra ou termo. Na
contagem da frequéncia de termos (TF), é dada igual importancia a todos os termos.
Mas certas palavras, como “para”, “que” e “de”, podem aparecer muito frequentemente
e nao apresentar nenhuma importancia. Desse modo, é necessario reduzir os pesos dos

termos frequentes e aumentar dos termos incomuns.

2.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é o estudo de algoritmos que pegam dados e in-
formagoes de observacoes e interagdes como entrada e generalizam a partir de entradas
especificas para exibir tracos do pensamento humano. A generalizacdo é um processo
pelo qual exemplos especificos sao abstraidos para conceitos ou regras de decisdo mais
abrangentes (VARSHNEY, 2022). O AM refere-se a capacidade de um sistema de ad-
quirir e integrar conhecimento por meio de observagoes em larga escala, e melhorar e se
estender aprendendo novos conhecimentos, em vez de ser programado com esse conheci-
mento (WOOLF, 2008). Com a constante evolugao da tecnologia, o AM tornou-se uma
ferramenta cada vez mais poderosa, contribuindo para a melhoria em diversas areas, in-
cluindo profissionais, pessoais e académicas. Sua aplicacao é ampla, abrangendo desde
filtros de spam até sistemas de recomendacao. Algumas das utilizagdes mais comuns do

aprendizado de méaquina incluem:

1 Reconhecimento de Imagem;
( Reconhecimento de fala;

1 Recomendacoes de produtos;
d Carros auténomos;

1 Assistente pessoal virtual;

1 Criagao de chatbots;

1 Sumarizacao de textos.

O foco desta sessao é descrever, brevemente, os principais métodos de AM utilizados
nesta pesquisa. O enfoque serda no aprendizado supervisionado, método utilizado neste
trabalho. Contudo, existem basicamente 4 modos de aprendizado, a saber: supervisio-
nado, semi-supervisionado, nao supervisionado e reforco.

De acordo com Dukart (2015), o aprendizado supervisionado refere-se ao caso em que
se conhece o niimero de classes que devem ser aprendidas e a atribuicao de casos de trei-

namento a essas classes, a chamada rotulagem. Esse tipo de algoritmo de aprendizado de
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maquina visa identificar padroes que podem ser usados para distinguir as diferentes clas-
ses no conjunto de dados de treinamento. O classificador obtido pode entao ser aplicado
a novos dados com rétulos de classe desconhecidos. No Aprendizado Supervisionado, os
datasets sao treinados em um conjunto de treinamento e, em seguida, serao usados para
rotular novas observacoes do conjunto de teste. Quanto ao conjunto de treinamento, as
variaveis de entrada sao as caracteristicas que irao influenciar a precisao da variavel pre-
dita. Contém variaveis quantitativas e qualitativas; a variavel de saida é a classe de rotulo
que o Aprendizado Supervisionado ird rotular as novas observac¢oes. De acordo com os
diferentes tipos de varidveis de saida, as tarefas de Aprendizagem Supervisionada podem
ser divididas em dois tipos: tarefa de classificacao e tarefa de regressao. As variaveis de
saida da tarefa de classificacdo sao variaveis categoricas e as da tarefa de regressao sao
variaveis continuas. Por exemplo, a classificacao de comentarios improprios ou nao é uma
tarefa de classificagdo e a previsao do prego das agoes é uma tarefa de regressao (WANG
et al., 2021).

Os algoritmos de aprendizado nao supervisionado sao utilizados para agrupar casos
com base em atributos semelhantes, tendéncias ou relagdes que ocorrem naturalmente
nos dados, sem possuir uma classe alvo pré-determinada. Modelos nao supervisionados
incluem técnicas de agrupamento e mapas auto-organizados. Cada algoritmo usa estraté-
gias distintas para dividir os dados em grupos, alguns sao relativamente diretos, dividindo
rapidamente os casos em grupos com base em atributos comuns ou semelhancas (MCCUE,
2015).

O aprendizado semi-supervisionado é uma mistura entre aprendizado supervisionado
e aprendizado nao supervisionado. Normalmente, os métodos de aprendizado supervi-
sionado exigem grandes quantidades de dados rotulados. Enquanto a coleta de dados
geralmente ¢ barata, a rotulagem de dados geralmente s6 pode ser obtida com custos
enormes porque os especialistas precisam anotar os dados manualmente. O aprendizado
semi-supervisionado combina o aprendizado supervisionado e o uso de dados nao rotulados
(REINDERS et al., 2019).

O aprendizado por refor¢o ¢ um tipo de programacao dindmica que treina algoritmos
usando um sistema de recompensa e penalidade. O sistema de aprendizagem aprende
com um ambiente interativo, selecionando e executando agoes e, em virtude disso, rece-
bendo recompensas pelo desempenho correto e penalidades pelo desempenho incorreto.
No aprendizado por reforgo, o sistema de aprendizagem aprende sozinho a melhor es-

tratégia para maximizar a recompensa em uma situagao particular usando programacao

dindmica (BOUCHEFRY; SOUZA, 2020).

2.3.1 Algoritmos de classificacao

Algoritmos de Classificacao sao técnicas de Aprendizagem Supervisionada usadas para

categorizar novas observacoes. Na classificagdo, um programa usa o conjunto de dados
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ou observagoes fornecidas para aprender como categorizar novas observagoes em varias
classes ou grupos. Por exemplo, 0 ou 1, vermelho ou azul, sim ou nao, spam ou nao
spam, etc. Alvos, rétulos ou categorias podem ser usados para descrever classes. Um
algoritmo de classificacao, em geral, é uma funcdo que pesa as caracteristicas de entrada
para que a saida divida uma classe em valores positivos e a outra em valores negativos. O
treinamento do classificador ¢ realizado para identificar os pesos que fornecem a separacao
mais precisa e melhor das duas classes de dados (NETOFF, 2019).

Nesta subsecao sao destacados os principais algoritmos de AM para classificacao de
texto utilizados nesta pesquisa. Como a tarefa principal deste trabalho ¢é a classificacao
binaria de comentarios, as métricas de classificacdo multi-classe estao fora do escopo deste
trabalho.

2.3.1.1 FastText

O FastText ¢ uma ferramenta eficiente voltada a obtengao de vetores de palavras e a
classificacao de textos. Seu principal objetivo é proporcionar bons resultados em tarefas de
PLN com menor custo computacional e tempo de treinamento reduzido, em comparacao
a redes neurais profundas (YAO; ZHAI; GAO, 2020). A arquitetura do FastText se
baseia em uma simplificacdo dos modelos tradicionais de redes neurais, incorporando
caracteristicas adicionais como n-gramas de palavras, que permitem capturar parcialmente
a ordem e a estrutura do texto, superando algumas limitacdes do modelo tradicional de
saco de palavras.

Diferentemente do modelo bag-of-words, que trata as palavras de forma isolada, o
FastText considera, além dos vetores individuais de palavras, os n-gramas de caracteres
ou palavras como atributos adicionais. Isso permite ao FastText representar melhor a
semantica e a sintaxe do texto. Na camada oculta, o modelo realiza a média dos vetores
das palavras e dos n-gramas, gerando uma representacao densa e eficiente da sentenca. Ja
na camada de saida, é utilizado o hierarchical softmax, uma técnica que reduz significa-
tivamente o tempo de treinamento, especialmente em tarefas com um grande ntimero de
classes. Esses aspectos tornam o FastText uma alternativa vidvel e poderosa para tarefas

de classificacao de texto em contextos com recursos computacionais limitados.

2.3.1.2 Naive Bayes

Considerado um algoritmo simples e poderoso, Naive Bayes (NB) é um classificador
probabilistico baseado no teorema de Bayes, que assume que cada recurso faz uma con-
tribuicao independente e igual para a classe alvo. O classificador é facil de implementar,
computacionalmente rapido e funciona bem em grandes conjuntos de dados com alta di-
mensionalidade. Além disso, o classificador NB é propicio para aplicagoes em tempo real,
nao sendo sensivel a ruidos (MISRA; LI, 2020).

Na Figura 1 é dada a féormula do teorema de Bayes.
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Figura 1 — Teorema de Bayes

B[ A)P(A)
P(B)

P B = 2

A abaixo estd a descricao do que significa cada item da formula acima:

0 P(A|B): Probabilidade do evento A acontecer quando ocorre B;
0 P(B|A): Probabilidade de B acontecer, dado que A j& ocorreu;
0 P(A): Probabilidade de A ocorrer;

1 P(B): Probabilidade de B acontecer.

2.3.1.3 Regressao Logistica

A regressao logistica ¢ uma das ferramentas analiticas mais importantes nas ciéncias
sociais e naturais. No processamento de linguagem natural, a regressao logistica é o
algoritmo baseline de aprendizado de maquina supervisionado para classificagdo e também
tem uma estreita relacdo com as redes neurais. A regressao logistica pode ser usada
para classificar uma observagao em uma das duas classes, como sentimento positivo e
sentimento negativo, ou em uma de muitas classes (JURAFSKY; MARTIN, 2020).

Segundo Bartosik e Whittingham (2021) a vantagem mais significativa da regressao
logistica é que pode ser usado tanto para classificacdo quanto para estimativa de pro-
babilidade de classe, pois estd vinculado a distribuicdo de dados logisticos. Ela recebe
uma combinacao linear de recursos e aplica a eles uma fungao sigmoide nao linear. A
matematica da regressao logistica baseia-se no conceito de razao de chances do evento,
que ¢ a probabilidade de um evento ocorrer dividida pela probabilidade de um evento nao
ocorrer. Assim como na regressao linear, a regressao logistica tem pesos associados as di-
mensoes dos dados de entrada. Ao contrario da regressao linear, a relacdo entre os pesos
e a salda do modelo é exponencial, nao linear. A funcao sigmoide pode ser representada

matematicamente pela seguinte féormula:

Descri¢ao dos elementos da férmula:

O o(x): representa o valor da funcdo sigmoide para um dado valor de entrada x. Seu

resultado sempre estara entre 0 e 1.

0 z: valor de entrada (qualquer niimero real, positivo ou negativo).
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d e: constante de Euler, aproximadamente igual a 2,718.

1 e™™: exponencial negativa de x, responsavel pela forma em "S"da funcao.

2.3.1.4 Redes Neurais

As Redes Neurais (RN), também conhecidas como Redes Neurais Artificiais (RNAs),
sao um modelo de inteligéncia artificial que ensina computadores a processar dados de
forma a imitar o funcionamento do cérebro humano. Inicialmente, foram introduzidos
como alternativa na resolucao de problemas geograficos durante a década de 1990 e sao
amplamente usadas gragas aos avangos na area da engenharia da computacao, tecnologias
de inteligéncia artificial e disponibilidade de dados (ANTONSICH et al., 2020).

Conforme apresentado pela Figura 2, uma RN pode ser descrita como uma colecao de
nos conectados, chamados de neurdnios artificiais, que sao organizados em camadas. A
camada de entrada é responsavel por receber os dados de iniciais; enquanto as camadas
intermediarias, comumente conhecidas como camadas ocultas, sao responsaveis por extrair
caracteristicas importantes dos dados de entrada e transmiti-las para a camada de saida.

A camada de saida tem o papel de produzir a saida final, correspondente a previsao da

classe (GORA et al., 2020).

Figura 2 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural de multiplas camadas

Camadas intermediarias

Camada de  Conexdes
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Fonte: Caldeira, Souza e Machado (2009)

2.3.2 Treinamento e Teste

A divisao de treino e teste é uma técnica para avaliar o desempenho de um algoritmo
de aprendizado de maquina. Ela pode ser usada para problemas de classificacdo ou

regressao e pode ser usada para qualquer algoritmo de aprendizado supervisionado. O
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procedimento envolve pegar um conjunto de dados e dividi-lo em dois subconjuntos. O
primeiro subconjunto é usado para ajustar o modelo e ¢é referido como o conjunto de
dados de treinamento. O segundo subconjunto, os elementos de entrada do conjunto
de dados sao fornecidos ao modelo, entdo as previsoes sao feitas e comparadas com os
valores esperados. Esse segundo conjunto de dados é chamado de conjunto de dados de
teste. Contudo, é um desafio decidir a propor¢ao dos conjuntos de dados de treinamento
e teste. E altamente dependente do tamanho e da natureza do conjunto de dados. A
presenca de ruido e valores ausentes precisam ser considerados para dividir um conjunto
de dados. A relagao incorreta leva a problemas de overfitting e underfitting. Se os dados de
treinamento contiverem todos os casos muito préximos dos dados de teste, ele enfrentara
o problema de overfitting. Caso o conjunto de dados de treinamento seja muito pequeno,
ele ndo conseguira representar com precisao a variagao e a complexidade da distribuicao
dos dados. Desse modo, o modelo apresentara underfitting, ou seja, um modelo que nao
se ajusta adequadamente aos dados de treinamento (PRADHAN et al., 2020).

2.3.3 Meétricas de Avaliacao

Perante tantas opgoes de classificadores, incluindo classificadores ensemble, a escolha
de um classificador mais adequado para cada caso pratico pode ser um desafio. Em
virtude disto, as métricas de avaliagdo desempenham um papel critico na obtencao de
um classificador ideal. Desse modo, uma selecao de métricas de avaliagao adequadas é a
chave para discriminar e obter um classificador que melhor ira se adequar para o problema
de pesquisa em questao. Nesta subsecao serdo apresentadas as principais métricas de

avaliacao utilizadas nesta pesquisa de Mestrado.

2.3.3.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma medida muito usada na solucao de problemas de classifi-
cagao e pode ser usada para analisar o potencial de um classificador. Pode ser empregada
na classificacao de duas classes ou classificagdo multi-classe. Na Tabela 3 é apresentado
um exemplo de matriz de confusdao para classificagdo binaria.

A matriz de confusdo permite verificar o desempenho de um modelo preditivo, com-
parando os valores preditos com os valores reais dados por um classificador. Na matriz
de confusao sao apresentadas duas linhas e duas colunas nas quais tém-se o nimero de
falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Os valores
apresentados como falsos positivos sao na verdade valores negativos classificados errone-
amente. Da mesma forma, os valores falsos negativos sdo, de fato, de sentencas positivas
classificadas na classe oposta. Os valores tidos como verdadeiros positivos e verdadeiros

negativos sao de sentencas classificadas corretamente.
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Tabela 3 — Matriz de confusao bindria

Valor Predito
Positivo Negativo
E Verdadeiro Falso
_ | 7 | Positivo (VP) | Negativo (FN)
3\ E
Sl
§ E Falso Verdadeiro
g}) Positivo (FP) | Negativo (VN)
Z.

Fonte: autoria prépria

2.3.3.2 Acuracia

A acuracia é tida como uma das métricas mais simples e importantes, comumente
utilizada na avaliacdo de problemas de classificacdo de aprendizado de maquina. Ela é
determinada por meio do niimero de previsoes corretas sobre o tamanho da saida. Abaixo
segue a formula para se calcular a acuracia:

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Acurdcia =

2.3.3.3 Precisao

A precisao mede a taxa de verdadeiros positivos em relacao a todos os positivos apre-
sentados pelo classificador. Nao considera os valores de falso negativo e verdadeiro nega-

tivo.

VP
VP+ FP

Precisao =

2.3.3.4 Revocacao

A revocacao, também chamada de sensibilidade ou recall, ¢ uma métrica que indica,
dentre o total das amostras positivas existentes, quantas o modelo conseguiu classificar

corretamente.

VP
VP+ FN

Revocagcao =

2.3.3.5 Medida-F

A medida-F ou F-score é a média harmonica da combinacao entre precisao e revocacao.
E conhecida também como medida F}, pois suas medidas sao ponderadas uniformemente.

Na férmula abaixo considera-se P = Precisao e R = Revocacao.
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2.3.3.6 Curva ROC e AUC

A curva ROC ou Receiver Operating Characteristic é uma ferramenta muito usada
para classificacao binaria. Ela expoe o quao bom o modelo criado pode discernir entre
duas coisas, sejam positivas ou negativas, caes ou gatos, 0 ou 1, etc. A curva ROC possui
dois parametros:

Taxa de verdadeiro positivo (TVP), que é sindbnimo para revocagao e, portanto, defi-

nido da seguinte forma:

VP

TVP= —
W=vpirn

Taxa de Falso Positivo (TFP) que é a razao de instancias negativas que foram erro-
neamente classificadas como positivas sobre o total de instancias negativas, é definida da

seguinte forma:

FP

TFP= —————
FP+VN

A area sob a Curva (AUC) mede toda a area bidimensional abaixo de toda a curva
ROC, seu valor varia de 0 até 1, sendo 0,5 o limiar entre classes. Os valores acima desse
limiar sao classificados em uma classe, enquanto que valores abaixo de 0,5 na outra. Um
modelo cujas previsoes estao totalmente erradas tem um AUC de 0, ja& um modelo com

todas as previsoes corretas tem um AUC de 1.

2.4 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo e a area da inteligéncia artificial tém alcangado significativa
relevancia nos ultimos anos, apresentando um crescimento continuo em sua popularidade.
Fundamentado na estrutura do cérebro humano, o aprendizado profundo é uma vertente
do campo de aprendizado de maquina que emprega redes neurais, uma série de camadas
interconectadas, para processar informacdes de forma progressiva. Cada camada absorve
informagoes distintas durante o processo, culminando em resultados relevantes. O apren-
dizado profundo emergiu como uma forca impactante na industria de aprendizado de
maquina, especialmente no contexto do uso de Big Data (JANECZKO; SRIVASTAVA,
2022).

Os métodos de Deep Learning sao primordialmente empregados para a representa-
cao e aprendizado de padroes, utilizando RNAs. A aplicacdo do aprendizado profundo

pode ocorrer de forma supervisionada, nao supervisionada ou semi-supervisionada. Essas
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abordagens estao ganhando popularidade devido a sua notavel precisao na detecgao de
anomalias em setores como infraestrutura critica, satde, defesa e diversos outros dominios
(SIKDER; BATARSEH, 2023).

Segundo Perconti e Plebe (2020), um dos aspectos mais interessantes relacionados
ao aprendizado profundo é que a tecnologia contém pequenas melhorias provenientes
das RNAs, campo que estava estagnado no inicio deste século. E dito que uma das
diferencas mais distintas entre a primeira geracao de redes neurais artificiais e o atual
empreendimento de aprendizagem profunda esta relacionada ao seu foco. A principal
motivacao para o desenvolvimento das primeiras redes neurais foi o estudo da cognicao.
Por outro lado, a aprendizagem profunda tem se destacado por sua aplicabilidade em
problemas complexos de reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural,
visao computacional e muitas outras areas. Essa mudanca de enfoque impulsionou o
desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais mais profundas e eficazes, permitindo

avangos notaveis na resolugao de tarefas desafiadoras em diversos campos.

2.4.1 Modelos Pré-Treinados

Modelos pré-treinados sao modelos de aprendizado profundo que passam por uma fase
inicial de treinamento em grandes volumes de dados antes de serem aplicados a tarefas
especificas. Durante essa fase de pré-treinamento, os modelos aprendem representacoes
gerais dos dados, capturando padroes e estruturas relevantes. Posteriormente, esses mo-
delos podem ser ajustados (fine-tuned) em tarefas mais especificas, como classificagdo
de texto ou reconhecimento de imagens, utilizando um volume menor de dados. Essa
abordagem permite que os modelos pré-treinados, como BERT! e Generative Pre-trained
Transformer (GPT),? alcancem resultados superiores em uma ampla variedade de tarefas
de processamento de linguagem natural (NLP) e outras dreas, devido a sua capacidade

de reutilizar o conhecimento adquirido durante o pré-treinamento.

2.4.2 Transformers

Os transformers sao uma arquitetura de rede neural que revolucionou o campo do pro-
cessamento de linguagem natural (NLP). Introduzida por Vaswani (2017), essa arquite-
tura utiliza um mecanismo de atencdo chamado self-attention para capturar dependéncias
entre palavras em um texto, independentemente de sua distancia no contexto da frase.
Ao contrario de modelos tradicionais como Recurrent Neural Networks (RNNs)? ou Long
Short-Term Memory networks (LSTMs),* os transformers permitem um alto grau de pa-

ralelismo durante o treinamento, resultando em maior eficiéncia e melhor desempenho em

<https://huggingface.co/docs/transformers/model__doc/bert>
<https://www.ibm.com/think/topics/gpt>
<https://aws.amazon.com/pt/what-is/recurrent-neural-network />
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167278919305974>

N


https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
https://www.ibm.com/think/topics/gpt
https://aws.amazon.com/pt/what-is/recurrent-neural-network/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167278919305974
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tarefas que envolvem grandes volumes de dados. O paralelismo refere-se a capacidade de
processar simultaneamente varias partes de um modelo ou de dados, ao invés de processa-
los de forma sequencial. No contexto dos transformers, esse paralelismo é facilitado pelo
mecanismo de self-attention, que permite ao modelo analisar todas as palavras de uma
frase em paralelo, em vez de uma por vez. Essa arquitetura serve de base para modelos
como BERT e GPT, amplamente utilizados em tarefas como traducao, classificacao de

texto e geracao de linguagem.

2.4.3 Transferéncia de Aprendizagem

O aprendizado profundo é uma técnica que depende da disponibilidade de um grande
conjunto de dados para alcangar o nivel desejado de precisao. No entanto, muitas vezes
nao é possivel coletar conjuntos de dados rotulados e curados em alguns campos de estudo.
Em virtude disso, surge a transferéncia de aprendizado.

A transferéncia de aprendizado é uma abordagem valiosa quando a disponibilidade de
dados de treinamento é limitada, conforme apontado por Weiss, Khoshgoftaar e Wang
(2016). Isso pode ocorrer devido a escassez de dados, ao custo elevado de coletar e rotular
dados ou a inacessibilidade dos mesmos. Com os repositérios de big data se tornando mais
prevalentes, o uso de conjuntos de dados existentes, relacionados, mas nao idénticos, a um
dominio de interesse, torna as solugoes de aprendizado por transferéncia uma abordagem
atraente.

A abordagem de transferéncia de aprendizado elimina a necessidade de um grande
conjunto de dados de treinamento rotulado e torna o processo de treinamento mais efi-
ciente em termos de utilizagao de recursos. Em vez de comecar do zero a cada vez, o
conhecimento anterior pode ser aproveitado de um modelo existente, e um novo modelo
pode ser construido iterativamente com otimizagao de hiperparametros e ajuste fino do
modelo existente (PATRA et al., 2023).

2.4.4 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ um modelo ba-
seado em transformadores que opera em duas etapas principais: pré-treinamento e ajuste
fino (fine-tuning). O BERT foi projetado para pré-treinar representagdes bidirecionais
profundas a partir de textos nao rotulados, condicionando conjuntamente os contextos a
esquerda e a direita em todas as camadas do modelo. Apo6s o pré-treinamento, o BERT
passa pela fase de ajuste fino, no qual seus parametros previamente aprendidos sao utiliza-
dos como base, e o modelo é entao treinado adicionalmente em dados rotulados especificos
para a tarefa a ser realizada. Essa abordagem torna o BERT altamente eficaz em diver-
sas tarefas de processamento de linguagem natural (PLN), como classificagdo de texto,

reconhecimento de entidades e respostas a perguntas (DEVLIN et al., 2019).
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2.5 Meétodos de Reamostragem

Os métodos de reamostragem alteram a distribuicao de varias classes em um conjunto
de dados com o intuito de equilibrar seus rotulos. Eles ajustam os dados de treina-
mento diretamente desbalanceados via subamostragem ou sobreamostragem e podem ser
combinados com diversos classificadores devido a sua independéncia dos processos de
aprendizagem do classificador. Desequilibrio e sobreposicao de classes sao fatores que in-
fluenciam diretamente o desempenho dos modelos de classificagao. O desequilibrio entre
classes pode ocasionar em uma capacidade menor de representacao da classe minoritaria,
devido a escassez de suas amostras. Ja a sobreposicao de classes implica na existéncia de
regioes no espago amostral onde ha probabilidades anteriores aproximadamente iguais e
podem resultar em um limite de classificacdo ambiguo (SHI et al., 2022).

A fim de aprender com um conjunto de dados enviesados, é necessario resolver os
desequilibrios presentes nos dados de treinamento. Para isso, os chamados métodos de
reamostragem sao a solugao para remediar os desequilibrios presentes nos dados de trei-
namento. A reamostragem harmoniza o nimero de instancias nos dados de treinamento
ajustando o numero de sentengas das classes majoritdaria e minoritaria (SASADA et al.,
2020).

Além disso, a partir de um dataset é possivel extrair, repetidamente, amostras utili-
zando métodos de reamostragem, a fim de calcular métricas e estatisticas em cada uma
dessas amostras, objetivando obter mais informacoes sobre o desempenho do modelo.
Os métodos de reamostragem, no caso de uma analise estatistica, podem fornecer dados

interessantes e visoes diferentes a respeito do comportamento de algum parametro.

2.5.1 Validacao Cruzada k-fold

Na validagao cruzada é possivel definir um niimero fixo de folds ou particoes dos dados.
Se os dados forem divididos em trés parti¢oes aproximadamente iguais, cada uma, por sua
vez, sera usada para teste e o restante para treinamento. Ou seja, dois tercos dos dados
para treinamento, e um tergo para teste. O procedimento é repetido trés vezes para que,
no final, cada instancia tenha sido usada exatamente uma vez para teste. Este método é
conhecido como validagao cruzada tripla e, caso a estratificagao também seja utilizada, é
chamado de validacao cruzada tripla estratificada.

Segundo Witten, Frank e Hall (2011), a maneira padrao de prever a taxa de erro de
uma técnica de aprendizado, dada uma tnica amostra fixa de dados, é a validacao cruzada
estratificada de dez folds. Os dados sao fracionados, aleatoriamente, em 10 parti¢oes nas
quais as classes sao representadas aproximadamente nas mesmas proporgdes presentes no
conjunto de dados. Entao, um subconjunto ¢é utilizado para teste e os demais nove para
estimacao dos parametros, realizando calculos da acuracia do modelo. Este processo é

realizado dez vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste.
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2.6 Métodos Ensemble

Um ensemble é um método de aprendizado no qual uma cole¢do de um nimero finito
de classificadores ¢é treinada para a mesma tarefa de classificacdo e, assim, podendo ob-
ter um melhor desempenho. Nos ultimos anos, os métodos ensemble foram empregados
para aumentar a precisao na classificacao além do nivel alcangado por classificadores in-
dividuais. Normalmente, o aprendizado de conjunto envolve classificadores paramétricos
estatisticos ou redes neurais treinadas nos mesmos dados e um método que combina suas
saidas em uma tnica (YANG, 2011). Segundo Rahmani et al. (2021), o objetivo destes
métodos é criar classificadores com viés relativamente constante. Além disso, o ensemble
combina as saidas dos classificadores por meio do esquema de média ou outros métodos
para reduzir a variagdo e melhorar a precisdo. A precisao preditiva de um ensemble tende
a melhorar mais se os modelos individuais forem, além de precisos, também diversos, ou
seja, se cometerem erros diferentes. Sem diversidade, a previsdo combinada cometeria
erros semelhantes as previsoes individuais. Portanto, os algoritmos de criagao de modelos
ensemble consistem em diferentes técnicas para criar modelos individuais diversos, e nao
apenas precisos (MINKU, 2016).

2.6.1 Bagging

O método Bootstrap Aggregation, ou Bagging, proposto por Breiman (1996), é um
meta-algoritmo para construcao de classificadores agregados. Bagging treina um conjunto
de classificadores-base de forma independente por diferentes amostragens do conjunto
de treinamento. A amostragem é realizada com reposi¢ao e tem o mesmo tamanho do
conjunto de treinamento original. A classificagao final é realizada por meio de um sistema
de votagao majoritaria, no caso de um problema de classificacdo ou média dos valores no
caso de regressao.

De acordo com Song et al. (2011), Bagging oferece véarias vantagens em relagao a
outros algoritmos: ele pode evitar overfitting, problema no qual o classificador se ajusta
demais aos dados de treinamento. Além disso, torna a classificagdo mais estavel, pois
qualquer classificador tinico, ndo importa quao forte, ndo pode ter um desempenho muito
bom quando a distribuicao do conjunto de teste é bastante diferente da do conjunto de
treinamento. Bagging utiliza o resultado da votacao dos classificadores-base, cada um
com uma distribui¢ao inica do mesmo modelo, sendo assim mais estavel em estatisticas.

A Figura 3 ilustra de forma geral o funcionamento do ensemble Bagging. Primeira-
mente, a partir de um conjunto de dados, sao gerados novos subconjuntos por amostragem
com reposicao. Esses subconjuntos sao utilizados para treinar os classificadores base ou
estimadores. Em seguida, utilizando um conjunto de teste, os novos dados sao preditos

por meio do voto majoritario dos classificadores base.
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Figura 3 — Infografico de funcionamento do bagging
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Fonte: De autoria propria

2.6.2 Boosting

O método Boosting combina diversos modelos buscando explicitamente os que melhor
se complementam. Assim como Bagging, Boosting usa votacao ou média, dependendo se é
um problema de classificagao ou regressao, para combinar a saida de modelos individuais.
Enquanto no Bagging os modelos individuais sao construidos separadamente e de maneira
paralela, no Boosting cada novo modelo é influenciado pelo desempenho dos construidos
anteriormente, criando um processo iterativo, em que em cada iteragao é criado um modelo
com base em amostras de treinamento e, além disso, instancias preditas de forma incorreta
tém seus pesos aumentados para a proxima iteracao. O Boosting encoraja novos modelos
a se tornarem especialistas em instancias tratadas incorretamente por modelos anteriores,
atribuindo maior peso a essas instancias (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

De acordo com Simske (2019), Boosting é uma forma de aprendizado em conjunto,
no qual o peso das amostras muda ao longo do tempo, a fim de permitir que o sistema
otimize sua decisao considerando os resultados das amostras em proporc¢ao ao seu impacto
na precisao geral do sistema. No boosting, inicialmente, as amostras sao igualmente pon-
deradas. Apéds cada iteragao do algoritmo, as amostras atribuidas corretamente recebem

peso menor em relagao as amostras atribuidas incorretamente.
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2.6.3 Stacking

Stacking, também conhecido como stacked generalization, é uma técnica de Ensemble
Learning que combina as previsoes feitas por multiplos classificadores de base, gerados,
preferencialmente, usando diferentes algoritmos de aprendizado. Em virtude desta varie-
dade de modelos, os resultados obtidos a partir de uma tarefa de classificacdo ou regressao
possuem desempenhos superiores aos obtidos por quaisquer um dos modelos tinicos pre-
sentes no conjunto (CUI et al., 2021).

A arquitetura de um modelo stacking, geralmente, é representada por meio de dois
niveis, chamados de modelos de nivel 0 e modelo de nivel 1. Os modelos de nivel 0
compreendem os modelos base, responsaveis por fornecer predi¢coes para o metamodelo;
No nivel 1, o metamodelo aprende como combinar melhor as previsoes realizadas pelos
modelos de base usando técnicas como voto majoritario para produzir uma previsao final

(YAO et al., 2022).

2.7 Ferramentas de Ciéncia de Dados

Ferramentas de Ciéncia de Dados tém um papel essencial na exploragao, analise e
interpretacao de conjuntos de dados complexos. Elas englobam uma ampla variedade de
softwares e tecnologias que auxiliam em diferentes estagios do ciclo de vida da ciéncia
de dados, desde a coleta e preparacao dos dados até a modelagem, visualizacao e comu-
nicacao dos resultados. Essas ferramentas também oferecem interfaces amigaveis para
a manipulagdo de dados. Muitas delas incorporam algoritmos de aprendizado de méa-
quina e técnicas de mineracao de dados, permitindo identificar padroes ocultos e relacoes

complexas nos conjuntos de dados.

2.7.1 Orange Data Mining

Orange® ¢ um conjunto de ferramentas para visualizacdo de dados, aprendizado de
maquina e mineracido de dados de cédigo aberto®. O software foi projetado para ser
intuitivo e de facil uso, principalmente, para iniciantes. Contudo, oferece recursos avan-
cados para usuarios mais experientes como, por exemplo, um modulo para a linguagem
de programacao Python.

Os componentes visuais do Orange sao chamados de widgets. Suas aplicagoes e usos sao
diversos, indo desde simples visualizadores de dados e ferramentas de pré-processamento

até modelagem preditiva e aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina.

> <https://orangedatamining.com/>

6 <https://github.com/biolab/orange3>
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A Figura 4 ilustra um exemplo de pré-processamento com Orange, no qual sdo exibidos
trés componentes: Corpus, responsavel por carregar o conjunto de dados; Preprocess Test,
componente utilizado para pré-processar o conjunto de dados; word cloud, utilizado para

visualizar as palavras presentes no dataset e suas frequéncias.

Figura 4 — Exemplo de pré-processamento com Orange

@ Corpus o Corpus -
 * 2 =

Corpus Preprocess Text Word Cloud

Fonte: De autoria propria

2.7.2 Jupyter Lab

No ambito da andlise de dados avancada, o Jupyter Lab” assume um papel crucial.
Com sua abordagem interativa e flexivel, essa ferramenta ajuda os pesquisadores a ex-
plorar informacoes, criar modelos analiticos e compartilhar resultados de forma eficaz.
Usando linguagens como Python e R, junto com graficos e textos explicativos, o Jupy-
ter Lab fornece um ambiente colaborativo que incentiva a experimentacao e facilita a
comunicagao clara de descobertas. Isso faz do Jupyter Lab uma ferramenta vital para
impulsionar a pesquisa em analise de dados, oferecendo uma plataforma versatil para

conduzir estudos e desenvolver solugoes inovadoras.

2.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvol-
vimento desta pesquisa, destacando-se, dentre os demais topicos: as técnicas de PLN,
responsaveis pela preparacao e pré-processamento de textos; Aprendizado de Maquina
Supervisionado, no qual é construido um modelo que trabalha em cima de dados e respos-
tas conhecidos e pré-estabelecidos; Medidas de desempenho dos classificadores, métricas
que identificam a qualidade do classificador; Validacao Cruzada, uma importante etapa
em que ocorre a validacao do modelo, verificando a confiabilidade dos resultados; classi-
ficadores ensemble, métodos que combinam os resultados de multiplos modelos a fim de
produzir um melhor modelo preditivo. Por fim, foram apresentadas duas ferramentas de
ciéncia de dados: o software Orange, que é um kit de ferramentas para visualizagdo de
dados, aprendizado de maquina e mineracao de dados, e o Jupyter Lab, utilizado nesta

pesquisa para o desenvolvimento de modelos Ensemble e Deep Learning.

T <https://jupyter.org/>
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Trabalhos Relacionados

3.1 Consideracgoes Iniciais

O crescimento e proliferacao de casos de assédio e bullying cibernético, motivam o
surgimento de trabalhos que objetivam a identificagdo automéatica destas ocorréncias nas
midias sociais. Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos cientificos relacionados a
classificacao, identificagdo e moderagao de comentarios envolvendo assédio ou discurso de
6dio em redes sociais. Na Tabela 4 (p. 55) sdo expostas, para fins de comparagao, as

principais caracteristicas dos trabalhos identificados como relacionados a esta pesquisa.

3.2 Deteccao de cyber-trolls

Capistrano, Suarez e Jr (2019) desenvolveram um método chamado SALSA para de-
tectar comportamentos ciber agressivos, como trolling, em plataformas de midia social.
Com base em pesquisas da drea da psicologia, os autores definiram os principais atributos
do comportamento de trolls em midias sociais: comportamentos agressivos, sutis ou ex-
plicitos; pouca preocupagao com a estrutura gramatical de suas postagens; e sentimentos
predominantemente negativos. O SALSA utiliza quatro categorias principais de carac-
teristicas extraidas dos dados textuais do dataset Cyber-Troll: andlise de sentimentos,
analise de agressao, andlise lexical e andlise sintatica.

Cada uma dessas categorias contribui com uma funcionalidade especifica: a andlise de
sentimentos identifica e classifica o sentimento do texto em categorias negativas, neutras

ou positivas; a analise de agressao mede a presenca e intensidade da linguagem agressiva;



50 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

a analise lexical examina a frequéncia e o uso das palavras; e a analise sintatica avalia a
estrutura gramatical das sentengas. Ao integrar essas analises, o0 SALSA cria um conjunto

de caracteristicas robusto que aprimora a deteccao de comportamentos ciber agressivos.

3.3 Identificacao de Assédio Sexual

O trabalho realizado por Karlekar e Bansal (2018) utilizou classificagdo bindaria e
classificacao multiclasse com o objetivo de classificar diversas formas de assédio sexual
presentes em historias de abuso, compartilhadas no meio digital por intermédio do férum
SafeCity!, uma plataforma de crowdsourcing de histérias pessoais de assédio sexual. Para
a classificacao binaria, existem 3 classes com duas possiveis saidas: 1. commenting e
non-commenting, 2. ogling e non-ogling, 3. groping € non-groping.

O conjunto de dados utilizado por Karlekar e Bansal (2018) inclui 9.892 casos de
assédio, contendo uma descricao do incidente, o local e as formas marcadas de assédio.
Os dados foram extraidos da SafeCity, contendo descri¢oes de textos enviados por usuarios
do férum, juntamente com 13 formas de assédio sexual. Contudo, apenas trés categorias
principais foram utilizadas, ja as outras, por terem menos informagoes, foram descartadas.

Os modelos de rétulo tnico foram avaliados de acordo com sua precisao. Todos os
modelos foram configurados com tamanho de vocabulario de 10.000 e usaram AdamOpti-
mizer? com uma taxa de aprendizado de le=*. Os principais algoritmos avaliados foram:
Linear SVM?, Gaussian NB*, Regressao Logistica®, SVM, CNNLogistica®, RNN” ¢ CNN-
RNNS8. Desses, o modelo CNN-RNN obteve a melhor performance em comparacido com
varias linhas de base ndo neurais e neurais, com resultados de 81,6% para a classe Com-

menting, 84,1% para Ogling e 86,5% para Groping.

3.4 Identificacao de Comentarios Ofensivos

O estudo realizado por Pelle (2019) propoe uma abordagem para detectar comentérios
ofensivos na Web, denominada Hate2Vec®. Composta por um ensemble de classificadores
no qual um meta-classificador decide se um comentario é ou nao ofensivo com base na

saida de trés classificadores base: (i) um classificador baseado em léxico que utiliza a

<https://www.safecity.in/>
<https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0020025522006260>
<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.LinearSVC.html>
<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.naive__bayes.GaussianNB.html>
<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear__model.LogisticRegression.html>
<https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional _neural network>
<https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_ neural network>

<https://arxiv.org/abs/1604.04573>

<https://github.com/rogersdepelle /hate2vec>
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proximidade semantica das representagoes vetoriais de palavras; (ii) um classificador de
regressao logistica baseado em representacoes vetoriais de comentérios; e (iii) um classi-
ficador bag-of-words baseado nos uni-gramas do texto.

A composigao dos datasets utilizados na pesquisa de Pelle (2019) teve como base a
diversidade de fontes de dados. Para isso, foram selecionados dados em Portugués e
Inglés, compostos por postagens em redes sociais e comentarios extraidos de sites. A
pesquisa de Pelle (2019) contribuiu ainda com a criacao de dois datasets em Portugués,
OFFCOMBR-2 e OFFCOMBR-3. O primeiro possui 1250 instancias, sendo que a classe
atribuida a cada comentario foi a escolhida por pelo menos dois anotadores. O segundo
dataset é um conjunto de dados mais restrito, chamado OFFCOMBR-3. Além disso,
mais 2 datasets foram utilizados Tweets-EN'Y e Kaggle!!. O primeiro, é um conjunto de
dados com aproximadamente 16 mil tweets em Inglés anotados pela presenca de discurso
de 6dio; o segundo ¢ dataset ¢ composto por 6 mil tweets em Inglés. Todas as instancias
foram anotadas como ofensivas e ndo ofensivas.

Foram realizados experimentos utilizando conjuntos de dados em Inglés e em Portu-
gués, o método proposto Hate2Vec produziu bons resultados de classificacao com valores
de medida F} variando de 0,90 a 0,97 e com valores de ROC-AUC!? variando de 0,88 a
0,98.

3.5 Deteccao de Contetido Sexual Imprdéprio

No trabalho de Parnell et al. (2020) foi abordado o problema da identificagao e detecgao
de conteido erdtico inapropriado em midias sociais usando técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (NLP). Seguindo uma abordagem baseada em aprendizado de
maquinas, foram avaliados 12 modelos resultantes da combinagao de trés métodos: Bag
of Words, Term Frequency-Inverse Document Frequency e Word2vec, juntamente com
quatro classificadores: Support Vector Machine (SVM), Regressao Logistica, k-vizinhos
mais préximos e florestas aleatorias. Essas alternativas foram avaliadas em um novo
conjunto de dados criado e extraido de dados ptiblicos do Férum Reddit!3.

A base de dados principal foi criada usando uma versao filtrada do conjunto de dados
publicos do Reddit. O conjunto de dados original continha 98.753.936 de arquivos, com
comentarios postados no Férum Reddit, que abrangiam diferentes topicos e temas. Apds
a filtragem por assunto, foi obtido um conjunto de dados com 111.834 arquivos: 50.921
eroticos e os restantes 60.913 neutros.

Dos 12 modelos avaliados, o que apresentou melhor resultado de desempenho foi obtido

pela combinacao do TF-IDF e do classificador SVM com kernel linear com precisdo de

10" <https://github.com/zeeraktalat /hatespeech >

1 <https://www.kaggle.com/c/detecting-insults-in-social-commentary /data>

12° <https:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.roc__auc__score.html>
13 <https://www.reddit.com />


https://github.com/zeeraktalat/hatespeech
https://www.kaggle.com/c/detecting-insults-in-social-commentary/data
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.roc_auc_score.html
https://www.reddit.com/
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0,97 e F; 0,96. O classificador RF obtive os resultados menos satisfatérios, quando a
profundidade das arvores ¢ igual a 5, seu desempenho ¢é bastante ruim ao usar BOW
e TF-IDF, enquanto o Word2Vec tem desempenho bastante aceitavel, atingindo uma

precisao maxima de 0,9351.

3.6 Deteccio de Odio Online

O 6dio online pode ser descrito como linguagem abusiva, agressao, cyberbullying, 6dio,
insultos, ataques pessoais, provocacao, racismo, sexismo, ameacas ou toxicidade. E iden-
tificada como uma grande ameaga nas plataformas online de midias sociais. O trabalho de
Salminen et al. (2020) objetivou o desenvolvimento de um classificador que identifique as
diversas formas de 6dio online em diferentes plataformas. Para isso, foram avaliados va-
rios algoritmos de classificacdo (Regressao logistica, Naive Bayes, SVM, XGBoost e Redes
Neurais), diferentes recursos (BOW, TF-IDF, Word2Vec e BERT) e suas combinagoes.

Para construgao do conjunto de dados, foram coletados um total de 197.566 comen-
tarios extraidos de quatro plataformas: Youtube, Reddit, Wikipedia e Twitter, contendo
80% dos comentarios classificados como nao odiosos e o restante como odiosos. Para
selegdo dos datasets, foram utilizados 3 critérios: (i) Inglés como idioma oficial, (ii) dis-
ponibilidade do conjunto de dados e (iii) avaliagio manual do conjunto de dados.

O desempenho do classificador foi medido usando o conjunto de teste, aproximada-
mente 25% do conjunto total de dados, com duas métricas: (i) medida F e (ii) drea sob
a curva (ROC-AUC). Os melhores resultados, considerando as duas métricas, na detec-
¢ao de comentarios odiosos em redes sociais, foram com o classificador XGBoost e com o

recurso BERT, com pontuagoes entre 92% e 99%.

3.7 Deteccao de Linguagem Ofensiva e Hate Speech

Segundo Vargas et al. (2021), no Brasil, o discurso de édio é proibido, mas sua regu-
lamentacao enfrenta desafios na identificacao, quantificacao e classificacao desse contetido
na Internet. Para abordar essa questao relevante, os autores do artigo intitulado “Ha-
teBR: A Large Expert Annotated Corpus of Brazilian Instagram Comments for Offensive
Language and Hate Speech Detection” propuseram o corpus “HateBR”. Este corpus con-
tém 7 mil sentencas coletadas de diversas contas de politicos brasileiros na plataforma de
midia social Instagram e possui trés camadas diferentes, a saber: classificacao ofensiva,
classificagdo de ofensividade e classificacao de discurso de édio.

Os modelos foram criados usando duas representagoes diferentes e quatro métodos de
aprendizado de maquina. As representagoes implementadas foram n-grams, mais espe-
cificamente o modelo de linguagem unigram, e o bag-of-ngrams com pré-processamento

tf-idf. Os métodos de aprendizado de maquina aplicados foram Naive Bayes (NB), Sup-
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port Vector Machine (SVM) com kernel linear, Multilayer Perceptron (MLP) com apenas
uma camada oculta e Regressao Logistica (LR). Além disso, os experimentos foram re-
alizados utilizando a linguagem de programacdo Python e as bibliotecas Scikit-learn'* e
pandas'®. Por fim, os dados foram divididos em 80% de treinamento, 10% de teste e 10%
de validagao.

Os resultados foram apresentados e avaliados em duas tarefas diferentes: deteccao de
linguagem ofensiva e detecgao de discurso de 6dio. Para a tarefa de detecgao de linguagem
ofensiva, Vargas et al. (2021) implementaram ambas as representacoes, unigram e TF-IDF,
sobre os comentarios do HateBR, com metade dos rétulos contendo sentencas ofensivas.
Os resultados foram avaliados usando a medida-F e alcancaram uma pontuacao de 85%
com o algoritmo SVM e a representacao TF-IDF. Quanto aos resultados da deteccao de

discurso de 6dio, os melhores desempenhos foram obtidos com o algoritmo Naive Bayes

usando a representacdo TF-IDF, alcancando uma medida-F de 78%.

3.8 Deteccao de Agressao no X

Diversas abordagens tém sido propostas para arquiteturas de Redes Neurais Profundas
(DNN) no contexto de processamento de linguagem natural e classificacao de texto. Sadiq
et al. (2021) descrevem uma arquitetura de DNN e a comparam com modelos de referéncia,
como CNN-LSTM e CNN-BiLSTM. A metodologia inclui trés médulos principais: extra-
cao de caracteristicas, selecao e classificacao. Foi utilizada uma Rede Neural Profunda
simplificada baseada em camadas totalmente conectadas de um Perceptron Multicama-
das (MLP). O modelo foi treinado utilizando a abordagem de validagao cruzada com 10

divisdes (10-fold), prevenindo assim o viés e garantindo a generalizagao dos resultados.

3.9 Deteccao de Agressao em Midias Sociais

No trabalho de Khan et al. (2022), foram propostas e incorporadas oito caracteristicas
emocionais em uma rede neural profunda (DNN) projetada com apenas trés camadas
para identificar declaragoes agressivas. O modelo DNN proposto foi comparado com
modelos de tultima geracao utilizando métricas de avaliagao chave, como precisao, recall
e acuracia. Além disso, os autores compararam os resultados de modelos tradicionais
de aprendizado de maquina, como SVM, LR, NB, KNN, GB, DT e LDA, com modelos
de aprendizado profundo, incluindo LSTM, BiLSTM, CNN e DNN. A combinagao de

embedding de palavras e as oito diferentes caracteristicas emocionais foi alimentada na

14 <https://scikit-learn.org/stable/>
15 <https://pandas.pydata.org/>
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DNN, visando uma melhoria significativa na deteccao de tweets contendo cyberbullying,
mantendo um design de DNN simples e computacionalmente eficiente. O modelo DNN

proposto demonstrou o melhor desempenho em comparagao com os outros modelos.

3.10 Deteccao de Tweets Ofensivos

Algahtani e Ilyas (2023b) propuseram um método automdtico para detectar cyber-
bullying em tweets utilizando dois modelos de deep learning para alcancar alta precisao.
Os modelos utilizados foram a Long Short-Term Memory (LSTM) e a Convolutional Neu-
ral Network (CNN), que classificam tweets como ofensivos ou nao-ofensivos. Eles com-
binaram datasets de discurso de 6dio de cinco fontes diferentes, resultando em 162.000
registros rotulados como ofensivos ou nao-ofensivos. O dataset foi dividido, com 90%
usado para treinamento e os 10% restantes para teste. O sistema de deteccao é composto
por quatro partes principais: preparacao do dataset, pré-processamento, word embedding

e classificacdo. A maior precisao alcancada pelos modelos foi de aproximadamente 93%.

3.11 Comparativo Entre Trabalhos

A Tabela 4 exibe um comparativo entre os trabalhos relacionados identificados na
literatura, nos quais se buscam a classificacao binaria de comentérios contendo discurso de
6dio, bullying cibernético, assédio sexual, racismo e outros. Além de destacar os objetivos
pretendidos, os algoritmos empregados, os recursos utilizados e resultados alcancgados.
Em relacao as informagoes contidas na coluna resultados, foram utilizadas as seguintes
métricas e nomenclaturas: medida F (F}), Revocagao (R), Acurdcia (Ac), Precisdo (P) e
ROC-AUC (AUC).

Na Tabela 4, é possivel verificar os modelos que obtiveram melhor desempenho por
meio das colunas “Algoritmos” e “Técnicas PLN”. Os algoritmos destacados em negrito na
tabela foram avaliados na coluna “Resultados”, enquanto os demais foram utilizados em
suas respectivas pesquisas, mas nao tiveram suas métricas exibidas na Tabela 4. Todas as
técnicas de PLN apresentadas foram utilizadas pelos seus respectivos algoritmos, exceto
na 4% e 62 pesquisa, nas quais apenas a técnica de TF-IDF, destacada em negrito, foi

utilizada para obter as métricas alcancadas.

3.12 Discussao

Usuarios de midias sociais, conhecidos como “trolls”, tém como objetivo criar dis-
cordia, caos e disseminar desinformacao, aproveitando-se do anonimato que a internet

frequentemente oferece para cometer suas agoes sem serem identificados. Nesse contexto,
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Tabela 4 — Trabalhos relacionados a classificacdo de comentarios em Redes Sociais

Autorx Objetivo Algoritmos Resultados | Técnicas PLN
[1] Deteccao de ciber-trolls MLP 93,1% (R) Ana.hse de
sentimento
2 iion formas de LSTMRNN, | oo aey | Word
vanias CNN-RNN, CNN 970 embedding
assédio sexual
Deteccao de 93% (F1) Word2Vec,
3 comentérios ofensivos Hate2Vec 93% (AUC) Doc2Vec
Detecgdo de SVM, LR, 97% (Ac) BoW,
[4] conteudo erdtico KNN. RF 96% (F) TF-IDF,
inapropriado ’ o\ Word2Vec
5] Deteccao de LR, XGBoost, 92% (F}) BOIY\;’ FDEFRT’
VO T . 1 - )
6dio online SVM, NB, NN Word2Vec
Detecgao de .
. . LR, MLP, Unigram,
[6] Linguagem Ofensiva SVM, NB 85% (F1) TFIDF
e Hate Speech

«Autor: [1] (CAPISTRANO; SUAREZ; JR, 2019) [2] (KARLEKAR; BANSAL, 2018),
3] (PELLE, 2019), [4] (PARNELL et al., 2020), [5] (SALMINEN et al., 2020), [6] (VAR-
GAS et al., 2021)

Capistrano, Suarez e Jr (2019) propuseram um método baseado em caracteristicas textu-
ais variadas para identificar se um tweet possui intengao provocativa. O método utiliza
uma rede neural perceptron multicamadas e busca a melhor combinacao de recursos com
o intuito de otimizar o desempenho nas métricas de precisao, revocacgao, acuracia e F1.
Os resultados obtidos foram satisfatorios, com destaque para a revocagao, que atingiu um
valor maximo de 93,12%.

Karlekar e Bansal (2018), apresentaram uma solu¢ao baseada na classifica¢ao binéria
e multiclasse, com a finalidade de identificar em histérias reais de assédio, trés formas de
violéncia apresentadas: commenting, ogling e groping. Segundo o autores, com as analises
e dados obtidos, diversos caminhos para trabalhos futuros podem se abrir, principalmente
para: (i) construgao de uma ferramenta para analisar as circunstancias mais comuns em
torno de cada forma distinta de assédio, além de fornecer conselhos de seguranca mais
detalhados e precisos; (ii) um mapa de reas inseguras para ajudar as pessoas a evitar
espagos perigosos; (iii) um registro nao oficial de criminosos sexuais.

Por outro lado, o estudo realizado por Pelle (2019) buscou a identifica¢ao de discursos
de 6dio em midias sociais. Exp0s que a detec¢ao de discurso de 6dio depende fortemente do
contexto, que comentarios considerados ofensivos em uma comunidade podem nao ser em
outras. Ademais, esta subjetividade pode ser um problema para a construcao de datasets,
que é agravada pela necessidade de se classificar muitas sentencas a fim de se conseguir

uma amostra relevante. Os resultados apresentados na pesquisa foram expressivos: o
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método composto por um conjunto de classificadores, ou ensemble de classificadores, se
mostrou eficaz na tarefa de classificacao de discurso de 6dio, com resultados variando de
0,90 a 0,97 na medida F3.

O estudo realizado por Parnell et al. (2020) focou na identificagdo e detecgao de con-
tetudos erdticos inapropriados no contexto das midias sociais. Com o objetivo de avaliar a
possibilidade de desenvolver filtros para menores de idade ou qualquer usuério que tenha
interesse em bloquear este tipo de conteiido. Para isso, foram avaliadas as performances
de diferentes classificadores implementando diferentes métodos e métricas. Os melhores
resultados foram obtidos pelos classificadores SVM e LR, ambos com acurédcia acima de
96% usando TF-IDF como técnica principal.

Odio online pode ser entendido também como discurso de 6dio e abrange diversas
atitudes e agoes criminosas online, como: agressao, cyberbullying, racismo, sexismo, etc.
Nessa perspectiva, Salminen et al. (2020) propuseram um método de classificagdo binaria
para deteccao de 6dio online em midias sociais. Os autores fizeram uso de diversos clas-
sificadores e recursos a fim de alcancar este objetivo. Os resultados apresentados foram
expressivos, com valores 92,4% de medida F; e 99,5% de ROC-AUC, sendo que ambas as
pontuagoes foram alcangadas utilizando o classificador XGBoost e a técnica BERT.

O estudo conduzido por Vargas et al. (2021) abordou o problema das mensagens
ofensivas e do discurso de 6dio que permeiam as redes sociais, especialmente no contexto
politico. Para enfrentar essa questao, foi apresentado um corpus anotado em trés camadas
distintas: (i) uma classificacdo bindria entre comentarios ofensivos e nao ofensivos; (ii)
um classificador para determinar o nivel de ofensividade, categorizando os comentarios
em alta ofensividade, moderada ofensividade e ligeira ofensividade; (iii) além disso, os
comentarios foram classificados em nove grupos de discurso de 6dio. Para atingir esses
objetivos, avaliaram o desempenho de varios classificadores que empregaram diferentes
métodos e métricas. Os resultados mais promissores foram obtidos com o classificador

SVM, alcangando uma medida-F de 85% ao usar a técnica principal TF-IDF.

3.13 Consideracoes Finais

Neste capitulo, procurou-se evidenciar a importancia dos estudos relacionados aos
crimes de assédio sexual online, suas diferentes abordagens, os principais problemas en-
frentados e, também, possibilidades de trabalhos futuros. As se¢oes deste capitulo foram
divididas com o intuito de expor diferentes pontos de vista ao efetivo enfrentamento do
assédio sexual nas Redes Sociais, considerando o foco principal: a classificacao binaria de
textos.

O proximo capitulo descreve as investigagoes desta pesquisa de Mestrado sobre clas-

sificacdo de comentérios impréprios nas redes sociais.
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Capitulo 4

Deteccao Automatica de Mensagens

Ofensivas

4.1 Consideracgoes Iniciais

O foco desta pesquisa de Mestrado estd na detecgao automéatica de mensagens ofensivas
em textos curtos e ruidosos, utilizando um conjunto de dados composto por postagens
extraidas da plataforma X (anteriormente conhecida como Twitter).

Partindo desta perspectiva este capitulo tem como objetivo detalhar a proposta desta
pesquisa de Mestrado. Primeiramente, a Secao 4.2 aborda o contexto da investigacao
em relagdo ao objetivo apresentado na Secao 1.4. Em seguida, a Se¢ao 4.3 apresenta
o conjunto de dados utilizado, ressaltando suas principais caracteristicas relevantes para
este estudo. A Secao 4.4 descreve a metodologia empregada para a deteccao de mensagens
ofensivas. Por fim, a Se¢ao 4.5 expoe os resultados obtidos pelos modelos de classificacao,

os quais sao discutidos na Secao 4.6.

4.2 Contextualizacao

Embora as redes sociais implementem tecnologias automatizadas de moderacao, o
desafio de remover comentarios agressivos em postagens ainda persiste. Comentarios
ofensivos, com linguagem agressiva ou provocativa, muitas vezes permanecem visiveis,

mesmo quando denunciados por outros usuarios. Esse cendrio evidencia a necessidade
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de aprimorar sistemas de deteccao automatica para identificar e remover rapidamente
conteudos prejudiciais, melhorando a experiéncia do usuério e fortalecendo a percepcao
das redes sociais como ambientes mais seguros.

A interagao entre usudarios nas redes sociais frequentemente facilita a exposicao a co-
mentarios agressivos ou provocativos, impulsionada por diversos fatores, como a facilidade
de criagao de perfis falsos, a exposicao excessiva de informacoes pessoais e o uso irrestrito
por menores de idade. Nesse contexto, é comum que ao compartilhar uma foto ou video, o
autor seja alvo de comentarios mal-intencionados, ofensivos ou inadequados. A detecgao
desses comentarios nem sempre ocorre de forma eficiente, tanto por mecanismos automa-
ticos quanto por moderadores, o que pode comprometer a satide mental e emocional dos
destinatarios.

Nesse contexto, os algoritmos de classificagdo desempenham um papel muito impor-
tante, sendo um recurso confiavel na categorizacao de sentencas. Com isso em vista, a
escolha de um classificador adequado tende a ser influenciada pela quantidade e qualidade
das features utilizadas no processo de classificagao (MORAN—FERNANDEZ; BOLON-
CANEDO; ALONSO-BETANZOS, 2022). No caso da detec¢ao de comentarios agressi-
vos, a selecao de features é essencial para identificar palavras ou expressoes que indicam
comportamentos hostis. Essas features podem incluir, por exemplo, palavras associadas
a violéncia verbal, ofensas diretas, ameacas ou linguagens desrespeitosas. A identificacao
dessas caracteristicas é fundamental para aprimorar a precisao dos modelos na categori-
zagao de conteiidos como agressivos ou neutros.

A disponibilidade de datasets especificos para a deteccao de comportamento agressivo,
como o Cyber-Troll, possibilita a criacdo de modelos mais robustos e alinhados com
os desafios reais encontrados nas redes sociais. Ao utilizar dados anotados de forma
criteriosa, é possivel capturar padroes complexos de agressividade verbal que, de outro
modo, poderiam passar despercebidos. Isso contribui para o desenvolvimento de sistemas

mais eficazes na identificagdo e mitigacdo de interagdes hostis online.

4.3 Conjuntos de Dados

Nesta pesquisa, foram utilizados dois conjuntos de dados: o Cyber-Troll, de DataTurks
(2018), e o conjunto de dados desenvolvido por Davidson et al. (2017), ambos disponiveis
publicamente no Kaggle!2, uma plataforma dedicada a cientistas de dados e profissionais
de aprendizado de maquina.

A escolha desses conjuntos se justifica por sua ampla utilizacdo em estudos relacio-
nados a deteccao de linguagem ofensiva e agressiva em redes sociais, o que possibilita a

comparacao dos resultados obtidos com os de trabalhos anteriores. Ademais, ambos os

1
2

<https:/ /www.kaggle.com/datasets/dataturks/dataset-for-detection-of-cybertrolls>
<https://www.kaggle.com/datasets/eldrich /hate-speech-offensive-tweets-by-davidson-et-al>


https://www.kaggle.com/datasets/dataturks/dataset-for-detection-of-cybertrolls
https://www.kaggle.com/datasets/eldrich/hate-speech-offensive-tweets-by-davidson-et-al
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datasets apresentam caracteristicas alinhadas com os objetivos da pesquisa, como textos
curtos, linguagem informal e presenca de mensagens ofensivas anotadas manualmente,
o que favorece a avaliacdo da eficicia dos métodos propostos em contextos realistas e
desafiadores.

O conjunto de dados Cyber-Troll estda estruturado no formato JSON e contém 10
campos distintos, dos quais apenas dois foram utilizados nesta pesquisa: o campo content,
que representa o texto do tweet, e o campo label, que indica a categoria atribuida ao
registro. O dataset é composto por tweets em inglés, classificados em duas categorias:
ciberagressivos e nao ciberagressivos (DataTurks, 2018). Os tweets ciberagressivos contém
mensagens destinadas a ofender e desrespeitar outros usudrios, enquanto os tweets nao
ciberagressivos apresentam mensagens consideradas neutras. Como ilustrado na Figura 5,
o conjunto de dados possui um total de 20.001 tweets, sendo 60,9% classificados como
nao ciberagressivos, o que equivale a aproximadamente 12.179 tweets, e 39,1% como
ciberagressivos, totalizando cerca de 7.822 tweets. Para os experimentos, 10% dos dados
foram separados previamente para compor o conjunto de teste. Os 90% restantes foram
utilizados nas etapas de treinamento e validagao dos modelos.

O segundo conjunto de dados utilizado foi o desenvolvido por Davidson et al. (2017),
baseado em um vocabuldrio colaborativo de discurso de 6dio obtido no Hatebase.org?,
com o objetivo de coletar tweets que contivessem palavras-chave associadas a discursos de
6dio. Uma amostra aleatoria de 25.000 tweets foi rotulada manualmente por trabalhadores
da plataforma CrowdFlower? em trés categorias: discurso de 6dio, linguagem ofensiva e
nenhuma das anteriores. Cada tweet foi revisado por, no minimo, trés trabalhadores,
alcancando um indice de concordancia intercoder de 92%, sendo atribuido o rétulo da
maioria. Esse processo resultou em um subconjunto composto por 24.802 tweets rotulados.
Para esta pesquisa, foram considerados apenas os tweets classificados como ofensivos ou
neutros. Dessa forma, todos os tweets rotulados como hate speech foram removidos, a fim
de alinhar o conjunto de dados a abordagem de classificagdo binaria adotada no Cyber-
Troll. O conjunto de dados Davidson foi entao empregado para avaliar o desempenho dos

modelos treinados, utilizando-os para prever tweets ofensivos e neutros.

4.4 Metodologia

Esta secao apresenta uma analise detalhada do framework utilizado para a identifica-
¢ao de tweets agressivos, empregando tanto modelos de aprendizado de maquina quanto
de aprendizado profundo. A metodologia comeca com a descricdo do processo de mani-

pulacao dos dados, abrangendo desde o carregamento e a divisao do conjunto de dados,

3 <https://hatebase.org/>
4 <https://www.appen.com/>


https://hatebase.org/
https://www.appen.com/
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Figura 5 — Distribuicao de classes no conjunto de dados Cyber-Troll.

Distribuicao de Categorias

2000 A

0000 A

8000 A

6000 A

4000 A

2000 A

passando pelas etapas de pré-processamento aplicadas, até as fases de validagao e predicao
dos modelos. A Figura 5, apresenta o framework utilizado nesta pesquisa para deteccao

de contetudo agressivo no X, apontando as principais etapas empregadas.

4.4.1 Carregamento e Embaralhamento dos Datasets

Inicialmente, os dados do conjunto de dados Cyber-Troll estavam armazenados no
formato JSON, sendo convertidos para o formato CSV com o objetivo de facilitar a vi-
sualizagdo e manipulacao das informagoes. Durante essa etapa, foram removidas colunas
que nao continham valores em nenhum registro, bem como colunas que armazenavam
metadados irrelevantes para os experimentos. Em seguida, os dados foram carregados
utilizando a funcao “read_csv” da biblioteca pandas, sendo convertidos para o formato
DataFrame para permitir maior flexibilidade em operagoes de analise e processamento.
Apoés o carregamento, os dados foram randomizados para minimizar possiveis vieses rela-
cionados & ordem original dos registros. No caso do modelo FastText,? foi necessaria uma
modificagdo adicional, envolvendo a conversao do dataset para o formato TXT e ajus-
tes estruturais especificos para atender aos requisitos de entrada desse algoritmo. Para
garantir a transparéncia e facilitar a replicacdo dos experimentos, todos os algoritmos e

datasets utilizados nesta pesquisa estdo disponibilizados no repositério GitHub®.

<https:/ /fasttext.cc/>
6 <https://github.com /researchstudy2025/offensive__tweets_detection>


https://fasttext.cc/
https://github.com/researchstudy2025/offensive_tweets_detection
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Figura 6 — Estrutura proposta para deteccao de tweets agressivos.
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Para avaliar a robustez dos resultados obtidos com o modelo BERT pré-treinado (bert-
base-uncased) no conjunto de dados Cyber-Troll, foi utilizado, para fins de comparagao,
o conjunto de dados Davidson et al. (2017), amplamente empregado em pesquisas sobre
discurso ofensivo. Para garantir consisténcia nas andalises, o conjunto de dados Davidson
passou por modificagoes, incluindo a remoc¢ao de todas as instancias rotuladas como
discurso de 6dio (rétulo 0) e a reclassificagao das insténcias originalmente rotuladas como
“nenhum” (rétulo 2) para o rétulo 0. Essas alterac¢oes alinharam as classes entre os dois
datasets, permitindo a aplicacdo do modelo treinado no conjunto de dados Cyber-Troll
para prever sentengas ofensivas no conjunto Davidson, facilitando, assim, uma comparacao

direta e sistematica dos resultados obtidos.

4.4.2 Pré-processamento das Sentencas

Os modelos passaram por etapas comuns de pré-processamento no conjunto de da-
dos, exceto pelas etapas especificas de cada modelo. Trés operacoes principais foram
realizadas para garantir que os dados estivessem adequadamente preparados para obter o
melhor desempenho. Primeiramente, os dados foram carregados e embaralhados aleatori-
amente, evitando vieses de ordenacdao (PRUSTY; PATNAIK; DASH, 2022). Em seguida,
a tokenizacao foi realizada utilizando o TweetTokenizer”, que separa emoticons individu-
almente, mantém hashtags e outros simbolos especiais. Essa escolha se justifica por ser
mais adequada ao tipo de dados em questao, ou seja, comentarios nos quais, muitas vezes,
letras sao substituidas por simbolos para dificultar seu reconhecimento por mecanismos
de moderacao. Além disso, todos os caracteres foram convertidos para letras minusculas,
assegurando consisténcia.

O WordNetLemmatizer® foi empregado para lematizar os tokens, reduzindo-os as suas
formas béasicas e, assim, potencializando a generalizacao dos modelos. Por fim, os tokens
processados foram reunidos em cadeias de texto, com remoc¢ao de espagos extras para
garantir uniformidade.

Além dessas etapas padrao, cada modelo foi submetido a procedimentos de pré-
processamento especificos. Para o modelo de bagging, utilizou-se o TfidfVectorizer,” que
transformou os textos em vetores de frequéncia ponderados pela frequéncia inversa dos
termos, destacando a relevancia de palavras menos comuns. O modelo FastText exigiu a
formatagao do conjunto de dados para garantir compatibilidade, ajustando sua estrutura
as especificagoes do algoritmo. J4 no caso do BERT, os textos foram vetorizados utili-

zando o tokenizer pré-treinado (bert-base-uncased), que converteu os textos em tensores

T <https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.casual.html>

<https://www.nltk.org/api/nltk.stem. WordNetLemmatizer.html?highlight =wordnet >
<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature extraction.text. TfidfVectorizer.
html>


https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.casual.html
https://www.nltk.org/api/nltk.stem.WordNetLemmatizer.html?highlight=wordnet
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
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numéricos, incorporando informacoes semanticas contextuais. A vetorizagao foi padroni-
zada para um comprimento maximo de 64 tokens, aplicando preenchimento (padding) e

truncamento para uniformizar o tamanho das sequéncias.

4.4.3 Divisao do Dataset

Nesta etapa, os dados do conjunto Cyber-Troll foram inicialmente randomizados uti-
lizando a funcao “sample” da biblioteca pandas. Em seguida, foram divididos por meio

10" alocando 90% dos dados para

da funcao “train_test_split” da biblioteca Scikit-learn,
os subconjuntos de treinamento e validagao, e reservando 10% para o subconjunto de
teste. Para assegurar a reprodutibilidade do experimento, foi definido um valor fixo para

a variavel “random_ state”.

4.4.4 Validacao Cruzada K-Fold

A técnica de validagao cruzada k-fold é uma metodologia robusta para avaliar o desem-
penho de modelos de aprendizado de maquina, garantindo uma avaliacdo mais confidvel
e menos suscetivel as variagoes dos dados. Neste estudo, utilizou-se a validagao cruzada
estratificada com dez dobras (stratified k-fold), implementada por meio da classe Stratifi-
edKFold da biblioteca Scikit-learn. A escolha da validagao estratificada se deve ao fato de
ela preservar a proporcao das classes em cada subdivisao, assegurando uma representacao
consistente dos dados minoritarios em todas as etapas do treinamento e validacao.

Apos o pré-processamento, o conjunto de dados foi dividido em 18.001 sentencas para
treinamento e validagdo, enquanto as sentencas restantes foram alocadas no conjunto de
teste. Durante a validacao cruzada, o conjunto de treinamento foi particionado em dez
dobras. A cada iteragdo, nove dessas dobras foram utilizadas para treinar o modelo,
enquanto a décima dobra foi usada para validacao, repetindo o processo dez vezes. Esse
procedimento foi essencial para calcular métricas como precisao, revocagao e F1l-score em
cada iteracao, fornecendo uma avaliacao detalhada do desempenho do modelo.

Apos o término da validagdo cruzada, o modelo foi avaliado com o conjunto de teste
previamente separado. Esse conjunto foi submetido ao mesmo pré-processamento aplicado
aos dados de treinamento, garantindo consisténcia no tratamento dos dados. A avaliagao
final com o conjunto de teste permitiu verificar a capacidade de generalizacao do modelo
para dados nao vistos, fornecendo uma estimativa robusta e realista de seu desempenho

em cenarios do mundo real.

10 <https://scikit-learn.org/stable/>


https://scikit-learn.org/stable/
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4.4.5 Predicao

Apbs as etapas de treino e validagdo, o modelo foi submetido a fase de predigao uti-
lizando um conjunto de teste composto por dados que nao foram empregados nas etapas
anteriores. O objetivo dessa etapa foi avaliar a capacidade do modelo de generalizar para
dados nao vistos. Além disso, com o intuito de verificar a robustez do modelo em um
cenario de dominio distinto, foi utilizado um segundo conjunto de dados na etapa de
predicao. Nesse segundo experimento, considerou-se exclusivamente o algoritmo BERT
por se tratar de um modelo amplamente reconhecido na literatura por sua eficicia na
deteccao de linguagem ofensiva, servindo, portanto, como um baseline robusto para essa
analise complementar. O modelo BERT foi treinado e validado utilizando o conjunto de
dados Cyber-Troll, sendo entao salvo e posteriormente empregado para realizar predigoes
no conjunto de dados proposto por Davidson et al. (2017). Ressalta-se que o modelo
completo foi utilizado como classificador, preservando os pesos obtidos na etapa de trei-

namento original.

4.5 Resultados Obtidos

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos des-
critos nos capitulos anteriores. Esses resultados sdo essenciais para avaliar a eficacia das
metodologias e para responder as questoes de pesquisa propostas.

E neste sentido, foram empregadas quatro métricas principais na avaliagao do desem-

penho dos modelos de classificagdo de sentencas improprias:

 acurdcia — que mensura a capacidade geral de classificacao correta das sentencas;
[ precisdo — que avalia a habilidade do modelo em evitar falsos positivos;

[ revocagao — que quantifica a proporc¢ao de sentengas improprias corretamente iden-

tificadas em relagao ao total de sentencas improprias no conjunto de dados; e

1 Medida-F — a média harmdnica entre precisao e revocagao.

No contexto desta pesquisa de Mestrado, a métrica de maior relevancia na analise da
classificagdo de sentengas agressivas em redes sociais é a revogagao (recall). Essa escolha
se fundamenta no objetivo principal de identificar e sinalizar o maior nimero possivel
de contetidos potencialmente agressivos, mesmo que isso ocasione um aumento nos falsos
positivos. Em sistemas de deteccao automatica utilizados como APIs de suporte a mo-
deracao de contetido, as mensagens classificadas como ofensivas nao sao removidas auto-
maticamente da plataforma, mas sim enviadas para revisao ou marcadas para moderacao
humana. Nesse cendrio, falsos negativos sao mais prejudiciais, pois representam casos

de mensagens agressivas que passam despercebidas pelo sistema, permanecendo visiveis e



4.5. Resultados Obtidos 65

potencialmente causando dano aos usuarios. Ja os falsos positivos, embora indesejaveis,
podem ser revisados e revertidos, causando menor impacto negativo. Portanto, o foco
na maximizacao do recall é justificado pela necessidade de sensibilidade ao problema,
priorizando a nao omissao de conteiidos danosos, ainda que com algum custo de precisao.

Para treinar os modelos, especialmente o BERT, em um periodo de tempo razoavel, foi
necessario utilizar um hardware com especificagoes adequadas. Para todas as etapas deste
estudo, empregamos um notebook com Windows 11 Pro, equipado com um processador
Intel(R) Core(TM) i7-11800H de 11* geracao, operando a 2,30 GHz, 32 GB de RAM,
uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 com 8 GB de VRAM e um SSD de 2 TB para
armazenamento. Essas especificagoes atenderam as demandas computacionais exigidas
para o treinamento dos modelos, permitindo o manuseio eficiente de grandes conjuntos

de dados e reduzindo significativamente o tempo de processamento.

4.5.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

Neste trabalho, foram avaliados os desempenhos de diferentes algoritmos de apren-
dizado de maquina na tarefa de classificagdo de sentencas ofensivas, incluindo FastText,
Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP), Regressao Logistica e Naive Bayes. A
Tabela 5 apresenta uma comparacao detalhada entre os modelos, destacando as métricas

avaliadas, as técnicas de validagdo empregadas e os resultados obtidos.

Tabela 5 — Comparativo entre os algoritmos convencionais

Algoritmos P R F-1 Ac
Redes Neurais 81,9% | 95,2% | 88,1% | 89,9%
Regressao Logistica | 58,0% | 39,7% | 47,2% | 64,1%
BernoulliNB 51,0% | 56,6% | 53,6% | 60,5%
FastText 94,5% | 95,8% | 95,2% | 94,4%

Precisao (P), Revocagao (R), Medida-F (F-1), Acurécia (Ac)

Sem considerar o modelo FastText, o algoritmo que apresentou a melhor performance
foi o de Redes Neurais. Apesar do tamanho reduzido do conjunto de dados, os valores
alcancados ficaram acima de 81% para todas as métricas analisadas. Nesse modelo, os pa-
rametros que proporcionaram o melhor desempenho foram o Adam, utilizado como solver
para atualizar os pesos da rede em pequenos incrementos a cada iteracao, e a funcao de
ativacao ReL U, empregada em cada camada da rede neural para introduzir nao linearida-
des nas previsoes. Além disso, o modelo foi configurado com 100 neurdnios nas camadas
ocultas e um nimero maximo de 20 iteracoes, correspondente a quantidade maxima de
vezes que o modelo percorreu todo o conjunto de treinamento para atualizar seus para-
metros. A validagao cruzada estratificada com 10 folds apresentou melhor desempenho

em relacao as demais opcoes testadas.
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A Regressao Logistica (RL) foi o modelo que apresentou o pior desempenho entre
os avaliados neste cendrio, alcancando seus melhores resultados com 64,1% de precisao
e 58% de revocagao. Para garantir uma avaliacao uniforme, foi empregada a técnica de
validagdo cruzada estratificada com 10 folds. Além disso, a escolha do tipo de regulari-
zagao influenciou diretamente no desempenho do modelo, uma vez que esse mecanismo
contribui para a redugao do overfitting, diminuindo a variancia e favorecendo a capaci-
dade de generalizagao do modelo. Na RL, existem dois tipos principais de regularizacao:
L1 (Lasso) e L2 (Ridge). A principal diferenga entre elas estd na forma como penalizam
os coeficientes das varidaveis. A técnica de regularizacao Lasso, adotada nesta pesquisa,
tem como caracteristica a reducao dos coeficientes de atributos menos relevantes a zero,
promovendo, assim, a exclusdo automatica de variaveis. Esse comportamento torna o
Lasso especialmente 1til em cenarios com grande nimero de variaveis, contribuindo para
a selecao de atributos

O classificador Bernoulli Naive Bayes (BernoulliNB) foi escolhido devido a sua capa-
cidade de lidar com dados discretos, sendo especialmente adequado para representagoes
binarias de texto, onde a presenca ou auséncia de uma palavra é um fator determinante.
No entanto, seu desempenho, juntamente com o da Regressao Logistica (RL), foi inferior
ao dos demais algoritmos analisados, apresentando 51,0% de precisao, 56,6% de revocacao
e 60,5% de acurécia. Esses resultados foram obtidos por meio de validacao cruzada estra-
tificada com 10 folds, evidenciando a limitacao do modelo na classificacao de sentencas
ofensivas, principalmente no que diz respeito a precisao.

Por fim, nesta categoria de algoritmos, foi implementado o modelo FastText, uma
biblioteca de codigo aberto amplamente utilizada para aprendizado de representacoes
textuais e construcao de classificadores de texto. O modelo foi treinado com 20 épocas,
taxa de aprendizado de 0,4, n-gramas de tamanho 4 e uma janela de contexto de 7
palavras. Os resultados obtidos superaram os demais algoritmos convencionais em todas
as métricas, com destaque para a revocacao, que alcancou 95,8%.

A técnica de TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) foi empregada
como representacao vetorial dos textos exclusivamente no modelo Bagging. Os hiperpara-
metros definidos incluiram o uso de term frequency com escala sublinear e a suavizagao da
frequéncia dos documentos (smooth IDF), o que contribuiu para uma melhor distribui¢ao
dos pesos das palavras nesse contexto. Além disso, a tokenizacao foi realizada utilizando o
TweetTokenizer, e o pré-processamento dos textos incluiu lemmatizacao para normalizar
as palavras. Essas configuragoes proporcionaram uma abordagem padronizada e consis-
tente na analise dos dados, alinhando estes modelos com os principais algoritmos testados

neste estudo.
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4.5.1.1 Modelos Ensemble

Os modelos Ensemble foram treinados e testados por meio do JupyterLab, uma versao
moderna do Jupyter Notebook. Este ambiente de desenvolvimento oferece recursos que
simplificam a busca pelos melhores hiperparametros, possibilitando assim encontrar mo-
delos de classificacao com desempenhos superiores. Para o desenvolvimento dos modelos,
foi utilizado a biblioteca Scikit-learn em Python, que é especificamente projetada para
AM e de cédigo aberto. Ela é construida sobre pacotes como NumPy, SciPy e Matplotlib,
e oferece ferramentas simples e eficientes para analise preditiva de dados.

O método Bagging foi implementado utilizando 10 estimadores Extra-TreesClassifier
e avaliado por meio de validacao cruzada estratificada com 10 folds. Essa abordagem
garante que a proporcao de cada classe seja aproximadamente a mesma em cada fold,
proporcionando uma avaliagdo mais robusta e representativa do modelo. Em cada ite-
racao, as métricas de desempenho foram calculadas no conjunto de validacao. A média
dessas métricas resultou em uma acuracia de 92,95% e um recall de 90,51%. Além disso,
os resultados obtidos no conjunto de teste foram ligeiramente superiores, apresentando
uma acuracia de 93,20%, recall de 91,32%, precisao de 91,5% e medida-F de 91,5%. Esses
resultados indicam um desempenho consistente do modelo tanto na validacao cruzada
quanto na avaliagao final.

O modelo Bagging, configurado conforme descrito neste capitulo, apresentou um de-
sempenho sélido em todas as métricas avaliadas, destacando-se especialmente em acuracia
93,2% e precisao 91,7%. Esses resultados superaram os obtidos pelos demais modelos en-
semble testados nos experimentos, tanto em termos de métricas de desempenho quanto

em eficiéncia computacional.

4.5.2 Modelos de Aprendizado Profundo

Para avaliar a eficicia de um modelo baseado em redes neurais profundas (DNN),
foi implementada uma arquitetura sequencial composta por multiplas camadas densas.
O modelo utiliza um vetor de caracteristicas gerado a partir da representacao TF-IDF
dos textos, permitindo capturar a importancia relativa dos termos presentes nos tweets.
A arquitetura definida inclui trés camadas ocultas densas com 256, 128 e 64 neuroénios,
respectivamente, todas ativadas pela funcao ReLU. A camada de saida, responsavel pela
decisdao binaria, adota a ativacao sigmoide para mapear as probabilidades de cada instan-
cia pertencer a classe positiva. O treinamento do modelo foi realizado com o otimizador
Adam e a funcao de perda “binary crossentropy”, garantindo a adaptacao eficiente dos
pesos da rede. Para garantir maior confiabilidade nos resultados, foi adotada a estraté-
gia de validacdo cruzada estratificada em 10 folds, além de uma avaliacao final em um

conjunto de testes previamente separado.
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Os resultados obtidos evidenciam a capacidade da DNN em identificar tweets agres-
sivos com um desempenho competitivo. O modelo alcangou bons resultados, com uma
acuracia média de 90,4%, refletindo um alto percentual de previsoes corretas. Além disso,
a revocacao foi de 96,4%, indicando uma excelente capacidade de identificar verdadeiros
positivos. A média harmonica entre precisao e revocagao também alcangou resultados
satisfatérios, 89% de medida-F. Por outro lado, a precisao de 82,7% sugere que o modelo
tem maior tendéncia a classificar falsos positivos, o que pode impactar sua especificidade.
De modo geral, a DNN demonstrou ser uma abordagem viavel para a detec¢ao de senten-
cas agressivas, destacando-se pelo tempo de treinamento reduzido em comparagao com

outros modelos avaliados.

4.5.3 Modelos Transformers

O modelo BERT utilizado nesta pesquisa ¢ a variante BERT-Base uncased, um modelo
transformer pré-treinado da familia BERT projetado para lidar com tarefas de classifi-
cacao de sequéncias. Esta versao do BERT foi selecionada por ser amplamente validada
na literatura e apresentar um equilibrio eficaz entre desempenho e custo computacional.
Com 12 camadas, 768 unidades ocultas e 12 cabegas de atengao, totalizando cerca de 110
milhGes de parametros, ela oferece uma arquitetura robusta para tarefas de NLP. Além
disso, seu pré-treinamento em um grande corpus da Wikipédia e do BookCorpus confere
versatilidade para tarefas de downstream, inclusive em dominios mais restritos, como a
deteccao de agressividade em redes sociais. Essa escolha também favorece a reprodutibi-
lidade dos experimentos, por se tratar de uma configuracao padrao amplamente adotada
em trabalhos académicos. O modelo foi ajustado para classificagdo binaria de tweets,
distinguindo entre contetdo agressivo e neutro. O processo de fine-tuning envolveu o trei-
namento com dados rotulados de tweets, com o modelo otimizado por meio do otimizador
AdamW, utilizando uma taxa de aprendizado de 5e — 5 e um epsilon de le — 8.

A fim de determinar a configuracdo mais adequada para o modelo BERT, diversas
abordagens e parametros foram testados, priorizando o desempenho alcancado sem le-
var em consideracao o tempo de treinamento. Como resultado, o modelo que obteve as
melhores métricas de acuracia e revocagao apresentou um alto custo computacional, de-
mandando aproximadamente 7 horas e 48 minutos para a execucao de 20 épocas em cada
um dos dez folds da validacao cruzada. Além disso, a escolha dos hiperpardmetros teve
um papel crucial na eficiéncia do treinamento, especialmente o “Batch Size”, que define o
numero de amostras processadas antes da atualizacao do modelo, e o “Max Length”, que
determina o tamanho maximo das sequéncias de entrada consideradas.

Para avaliar a robustez dos resultados obtidos com o modelo BERT pré-treinado utili-
zando o dataset DataTurks (2018), foi realizado uma comparagao com um segundo dataset
amplamente utilizado em pesquisas sobre discurso ofensivo, o dataset criado por Davidson

et al. (2017). Para garantir a consisténcia da anélise, preparamos o dataset de Davidson
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removendo todas as instancias classificadas como discurso de 6dio, rétulo 0, e reclassifi-
camos os casos rotulados como “neither”; rétulo 2, para o rétulo 0. Esse ajuste tornou
as classes comparaveis as do dataset Cyber-Troll, permitindo aplicar o modelo treinado
no Cyber-Troll para prever sentencas ofensivas no dataset de Davidson e facilitando a
comparagao direta dos resultados.

Enquanto o modelo BERT alcancou altos indices de revocagao e precisao no dataset
Cyber-Troll, seu desempenho diminuiu quando testado no dataset de Davidson. Especifi-
camente, a revocagao caiu para 77,64% e a acuracia para 75,62%. No entanto, o F1 score
permaneceu relativamente estavel em 83,96%, principalmente devido a taxa de precisao
de 91,39%.

Esses resultados representam uma ameaga significativa a validade dos achados desta
pesquisa: a variabilidade no desempenho do modelo entre diferentes datasets dentro do
mesmo dominio. As diferencas observadas entre os datasets Cyber-Troll e Davidson suge-
rem que, embora o modelo BERT seja poderoso, ele pode nao se generalizar igualmente
bem em datasets que apresentam variagoes nos critérios de rotulagem, distribuicao de
dados ou caracteristicas de contetido, apesar de serem semelhantes em sua natureza.

Outro modelo transformer avaliado foi o DistilBERT, uma alternativa ideal para cena-
rios com recursos computacionais limitados, oferecendo um equilibrio entre desempenho e
eficiéncia. Durante o experimento realizado, o DistilBERT completou o treinamento em
um tempo total de 15 minutos e 27 segundos, significativamente menor em comparagao
a0 tempo necessario para o treinamento do modelo BERT. No entanto, os resultados ob-
tidos pelo DistilBERT foram inferiores aos do BERT, conforme mostrado na Tabela 6,

que detalha a comparacdo dos resultados entre os modelos transformers.

Tabela 6 — Comparativo entre os modelos transformers

Modelos P R F-1 Ac | Validagao Cruzada
BERT 89,6% | 96,5% | 93,0% | 94,0% 10-fold
DistilBERT | 64,8% | 48,0% | 55,1% | 61,0% 10-fold

Precisao (P), Revocagao (R), Medida-F (F-1), Acurécia (Ac)

4.6 Discussao dos Resultados

Neste capitulo, foram abordadas diversos algoritmos e métodos para a tarefa de clas-
sificacao de sentencas agressivas: classificadores convencionais como Naive Bayes, Redes
Neurais e Regressao Logistica; Redes Neurais Profundas; métodos ensemble, como Bag-
ging; e modelos transformers. Além disso, foram conduzidos testes envolvendo diferentes

datasets a fim de validar os resultados obtidos. Adicionalmente, todas as andlises e
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experimentos foram orquestrados com o auxilio do JupyterLab, um ambiente de desen-
volvimento integrado para andlise de dados interativa, onde foram avaliados e testados
todos os modelos utilizados neste trabalho.

Os resultados obtidos com o modelo BERT foram particularmente expressivos, espe-
cialmente em termos de revocagao, na qual alcangou o maior valor entre todos os modelos
avaliados, superando tanto o FastText quanto a abordagem baseada em Bagging, conforme
apresentado na Tabela 7. No entanto, o BERT apresentou um desempenho inferior em
precisao, sugerindo dificuldades na correta classificacao de tweets neutros, o que resultou

em um maior nimero de falsos positivos.

Tabela 7 — Comparacao das Métricas de Desempenho dos Modelos Mais Eficientes

Algoritmos P R F-1 Ac | Validagao Cruzada
BERT 89,6% | 96,5% | 93,0% | 94,0% 10-fold
Bagging 91,7% | 91,3% | 91,5% | 93,2% 10-fold
FastText 94.5% | 95.8% | 95.2% | 94.4% 10-fold
DNN 82,7% | 96,4% | 89,0% | 90,4% 10-fold

Precisao (P), Revocagao (R), Medida-F (F-1), Acurédcia (Ac)

Apesar de seus resultados impressionantes, o modelo BERT imp&e um alto custo com-
putacional durante o treinamento, sendo o tempo de treinamento amplamente dependente
da configuragdo de seus parametros, como o nimero de épocas, 0 comprimento maximo
da sequéncia e o tamanho do lote. Esses fatores influenciam diretamente o tempo de
processamento e o consumo de recursos computacionais. Reduzir o tempo de treinamento
sem comprometer o desempenho do modelo é um desafio, pois ajustes inadequados nesses
parametros podem resultar em perda de precisao e revocagao, impactando negativamente
a qualidade da previsao. Isso é demonstrado na Tabela 8, que mostra que, embora dois
modelos tenham o mesmo nimero de épocas, a variagdo no parametro Max Length resul-
tou em uma duplicacao do tempo de processamento de um modelo para o outro, embora

os resultados tenham sido quase idénticos.

Tabela 8 — Comparacao entre modelos BERT com diferentes configuragoes

Epocas | Max Length | Acc F1 Training Time
3 64 93.75% | 92.68% 1h1lm
10 64 93.95% | 92.91% 3h59m
20 64 94.05% | 93.01% 7h48m
20 128 93.25% | 92.14% 13h19m

O modelo FastText demonstrou um desempenho robusto, superando o modelo de bag-
ging em todas as métricas avaliadas. Esse resultado indica que, apesar de sua simplicidade
em comparagao com o BERT, o FastText pode fornecer resultados competitivos, especi-
almente em contextos nos quais a velocidade de treinamento e a eficiéncia computacional

sao fatores criticos.
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Em relacdo ao modelo FastText, a criacdo de um conjunto de previsoes separado foi
essencial. O modelo foi avaliado usando validagao cruzada de 10 partes, sendo o conjunto
de dados dividido em 10 partes, com 9 partes usadas para treinamento e 1 para teste,
alternando a parte de teste ao final de cada ciclo de treinamento. No entanto, ao avaliar
o desempenho do modelo em cada parte usando o método “test” do FastText, observou-
se que as métricas de acuracia e precisao permaneceram idénticas, independentemente
do “fold” avaliado. Esse padrao também foi observado nos estudos de Bhattacharjee
(2018) e Qiu et al. (2020). Devido a esse comportamento inesperado, foi utilizado um
método que retorna a pontuagao de precisao e revocagao para cada rotulo. Para garantir a
confiabilidade do modelo, o conjunto de testes separado foi vital para validar os resultados
obtidos durante as fases de treinamento e validacao, onde resultados semelhantes foram

alcangados em ambas as fases.

4.7 Ameacas a Validade

Esta secao discute possiveis ameacas a validade da pesquisa, com foco em fatores que
podem comprometer a confiabilidade, a capacidade de generalizacao e a robustez dos re-
sultados. O estudo investiga a classificacao de tweets agressivos por meio de algoritmos
de aprendizado de maquina, com énfase em modelos do tipo transformer, como o BERT.
Foram utilizados dois conjuntos de dados distintos: o Cyber-Troll, empregado para treina-
mento e predigdo, e o conjunto de dados desenvolvido por Davidson et al. (2017), utilizado
para avaliar a capacidade de generalizagao e realizar a comparacao de desempenho entre

o0s modelos.

4.7.1 Validade de Conclusao

A Validade de Conclusao (Conclusion Validity) é fundamental para garantir que as
inferéncias extraidas dos resultados sejam estatisticamente robustas e confiaveis. Neste
estudo, foram identificadas algumas limitagoes, como diferencas estruturais entre os con-
juntos de dados utilizados, o que pode reduzir a capacidade de generalizagao dos modelos
e impactar negativamente a confiabilidade dos resultados obtidos. Além disso, a reprodu-
tibilidade dos experimentos é outro fator essencial, uma vez que é importante que outros
pesquisadores consigam replicar os estudos e obter resultados consistentes. Essas ame-
acas foram mitigadas por meio da implementacao de uma metodologia detalhada e da
reestruturacao do conjunto de dados de Davidson et al. (2017), conforme descrito neste

capitulo.
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4.7.2 Validade Interna

O desequilibrio significativo entre as classes no conjunto de dados Cyber-Troll repre-
senta uma ameaga a validade interna (Internal Validity), uma vez que pode enviesar o
modelo em favor da classe majoritaria. Para mitigar parcialmente esse problema, foram
empregadas técnicas de validacao cruzada com 10 folds, contribuindo para uma avalia-
¢ao mais robusta do desempenho do modelo. Além disso, considerando a possibilidade
de que a configuracao dos hiperparametros dos modelos possa influenciar os resultados,
levando potencialmente a underfitting ou overfitting, um segundo conjunto de dados foi
utilizado. A andlise comparativa com esse segundo conjunto permite avaliar a capacidade

de generalizacao do modelo e validar os resultados obtidos.

4.7.3 Validade de Construgao

No contexto da classificacao de tweets agressivos, é essencial que os rotulos atribuidos
pelos anotadores estejam alinhados de forma consistente com as defini¢oes tedricas de
agressividade. Variacoes na interpretacao do que constitui um comportamento agressivo
ou ofensivo podem introduzir vieses nos dados rotulados, comprometendo a capacidade
dos modelos de capturar com precisao esses conceitos. Ademais, a escolha das métricas de
avaliagdo é critica para a validade de construgao (Construct Validity), pois essas métricas
devem refletir adequadamente os objetivos da pesquisa. Para mitigar essas ameacas,
foram utilizados conjuntos de dados amplamente reconhecidos para a deteccao de tweets
agressivos e adotadas métricas de avaliagao amplamente aceitas na literatura. Além disso,
entre as métricas empregadas, identificamos e priorizamos aquelas mais adequadas com

base nos requisitos especificos deste problema de pesquisa.

4.7.4 Validade Externa

No contexto da deteccdo de comentarios ofensivos por meio de algoritmos de aprendi-
zado de maquina, a validade externa (External Validity) refere-se a capacidade de genera-
lizar os resultados obtidos para diferentes contextos e conjuntos de dados. Nesse sentido,
ao utilizar o modelo treinado e testado no conjunto de dados DataTurks (2018) para
prever sentencas do conjunto de dados de Davidson et al. (2017), foram observados bons
resultados nas métricas de precisao e medida-F. No entanto, os resultados de revocacao
e acuracia foram menos satisfatérios. Essa discrepancia pode ser atribuida a diversos
fatores. Primeiramente, diferencas nas caracteristicas dos dados, como o comprimento
médio dos tweets, o uso de girias ou emojis e o estilo linguistico, podem dificultar a capa-
cidade de generalizagdo do modelo. Em segundo lugar, as origens dos tweets, incluindo
seus contextos temporais, culturais ou tematicos, podem resultar em padroes divergentes
que nao sao adequadamente capturados pelo modelo treinado. Além disso, as defini¢oes

subjetivas dos anotadores sobre o que constitui um tweet ofensivo podem variar entre os
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conjuntos de dados, levando a inconsisténcias no processo de rotulagao e impactando o
desempenho do modelo. Por fim, como os datasets utilizados pertencem a um mesmo
idioma, os modelos desenvolvidos ficam limitados a predicao de sentencas nesse idioma
especifico, dificultando sua generalizacao para outras linguas.

Para lidar com essas ameacas, pesquisas futuras devem se concentrar na diversificagao
dos conjuntos de dados utilizados, incluindo a criagao de dados em outros idiomas, como
o portugués, assegurando que os modelos sejam treinados e avaliados com dados que
apresentem caracteristicas variadas. Além disso, a aplicacao de técnicas de regularizagao
ou a combinacao de multiplos conjuntos de dados durante o treinamento pode aumentar a
robustez e a capacidade de generalizacao dos modelos. Essas estratégias podem contribuir
para melhorar o desempenho dos modelos em diferentes contextos e ajudar a mitigar o
risco de overfitting a conjuntos de dados especificos. Embora essas abordagens apresentem
potencial para melhorias, pesquisas e experimentagoes adicionais serao necessarias para

avaliar sua eficacia na pratica.

4.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi proposta uma metodologia para a classificacao de sentencas agres-
sivas, com a definicdo de um baseline estabelecido pelo método Bagging, que, embora
nao seja uma técnica recente, alcancou um desempenho superior a 90% em todas as
métricas avaliadas. Esses resultados sao competitivos em comparacao com os trabalhos
relacionados ao tema de detecgao de contetido agressivo e inadequado. De modo geral, o
modelo FastText apresentou as melhores métricas de desempenho, além de um tempo de
treinamento mais rapido.

No entanto, para minimizar os falsos negativos — casos em que sentencas verdadei-
ramente agressivas sao classificadas erroneamente como apropriadas —, o modelo BERT
destacou-se por alcancar a melhor taxa de revocagao entre todos os modelos e métodos
empregados neste estudo. Por outro lado, o modelo DNN, embora nao tenha apresentado
resultados competitivos em relagao aos demais modelos, obteve uma alta taxa de revo-
cacao, sendo o segundo modelo a superar 96% nesta métrica. Contudo, devido & vasta
gama de configuracoes disponiveis para uma rede neural profunda, é necessario o uso de
técnicas como Grid Search ou Random Search para ajuste de hiperparametros, o que pode
resultar em um aumento consideravel no tempo de treinamento.

Desse modo, considerando a hipotese apresentada nesta dissertacao “A Inteligéncia ar-
tificial e seus algoritmos potencializam a deteccao automéatica de mensagens ofensivas em
textos curtos e ruidosos, combatendo cyberbullying e outras ameagcas de forma eficiente”
entende-se que os resultados obtidos corroboram tal hipdtese. Entretanto, estudos futu-
ros poderao ser realizados com o objetivo de buscar resultados ainda mais consistentes,

especialmente em relacao a métrica de revocagao.
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Conclusao

Este estudo explorou o uso do modelo transformer BERT para a classificacao de tweets
ofensivos. Foi implementado um framework para manipulagao e preparagao de dados, com
o objetivo de melhorar a capacidade do modelo em prever sentencas ofensivas e evitar o
overfitting. Um dos passos mais relevantes foi a validacao cruzada k-fold estratificada, que
nao apenas fornece uma estimativa de desempenho mais robusta, mas também ajuda a li-
dar com conjuntos de dados desbalanceados. Apesar de a tokenizagao e o pré-treinamento
serem intrinsecos ao BERT, foram realizadas tokenizacao e lematizagao adicionais, o que
impactou positivamente o desempenho do modelo. Os experimentos demonstraram que
o BERT superou o método baseline em todas as métricas. No entanto, em comparacao
ao modelo FastText, o BERT se destacou apenas em revocagao. Embora as métricas
de ambos os modelos sejam semelhantes, o BERT apresentou um desempenho inferior
em precisao, indicando desafios em lidar com classes neutras e uma maior taxa de falsos

positivos. Além disso, o tempo de treinamento do BERT foi significativamente maior.

5.1 Principais Contribuicoes

Esta pesquisa de mestrado apresentou solucoes baseadas em aprendizado de maquina,
aprendizado profundo e processamento de linguagem natural, com contribui¢des para a
identificacdo de mensagens ofensivas em textos curtos e ruidosos. Os modelos BERT e
FastText se destacaram, alcancando as melhores métricas entre os métodos explorados.
No entanto, o modelo BERT nao demonstrou desempenho superior ao FastText em todas
as métricas, exceto na revocagao, considerada a mais importante para a tarefa alvo desta
pesquisa. Métodos como o Bagging também foram avaliados e apresentaram resultados

consistentes em todas as métricas, mesmo diante do desbalanceamento de classes no da-
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taset utilizado. A aplicagdo de validagao cruzada k-fold mostrou-se eficaz na mitigacao
do overfitting e na melhoria da capacidade de generalizacao dos modelos, proporcionando
maior consisténcia nos resultados. Por fim, foi realizada uma comparacao entre diferen-
tes modelos transformers, evidenciando ainda mais o potencial do BERT na deteccao de

conteudos ofensivos.

5.2 Trabalhos Futuros

Dado os desafios do modelo BERT em termos de precisao, uma estratégia potencial
para a moderacao de contetdo seria adotar uma abordagem hibrida, combinando o BERT
com um modelo mais focado em precisao, como o FastText. Essa abordagem permitiria
ao sistema aproveitar a alta revocacao do BERT para capturar uma ampla gama de
contetudos potencialmente ofensivos, enquanto o FastText atuaria como um filtro secun-
dario para aumentar a precisao e reduzir a probabilidade de falsos positivos, evitando
que conteudos nao ofensivos sejam incorretamente sinalizados. Adicionalmente, poderia
ser incorporada uma camada de revisao manual para as classificacoes de baixa confianca,
mitigando ainda mais o risco de erros. Nos casos em que o BERT identificasse o contetido
como ofensivo, mas com baixa confianca, moderadores poderiam revisar esses casos antes
que qualquer acgao fosse tomada, minimizando falhas e garantindo uma abordagem eficaz
para a moderacao de contetidos ofensivos.

Outra abordagem seria a aplicagao da técnica de early stopping, que monitora a perda
de validagao durante o treinamento e interrompe o processo quando nao houver melhora
apo6s um numero predefinido de épocas consecutivas. Essa estratégia visa evitar o overfit-
ting e garantir que o modelo mantenha uma boa capacidade de generalizacao. Além disso,
considerando o tempo elevado de treinamento do modelo BERT, salvar a versao com o
melhor desempenho em cada fold pode ser uma pratica vantajosa, evitando a perda de
informagoes criticas e facilitando a recuperacao das melhores iteracoes do treinamento.

Adicionalmente, aprimorar o modelo com técnicas de analise de sentimentos poderia
fornecer um contexto adicional, ajudando o BERT a diferenciar melhor entre conteidos
verdadeiramente ofensivos e expressoes neutras ou nao ofensivas. Ao integrar a andlise
de sentimentos no pipeline de classificacdo, o modelo pode se tornar mais criterioso,
melhorando sua precisao sem sacrificar a revocagao.

Acreditamos também que a criacdo de um novo dataset em portugués, contendo sen-
tencas ofensivas extraidas de midias sociais, pode contribuir significativamente para o
avanco das pesquisas na area de deteccao automatica de linguagem agressiva. Além de
suprir a escassez de dados rotulados nesse idioma, tal iniciativa pode ampliar a apli-

cabilidade dos modelos desenvolvidos, permitindo sua adaptagao a diferentes contextos
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linguisticos e culturais. Essa abordagem também pode ajudar a mitigar os impactos
causados por trolls e outros usuarios mal-intencionados, fortalecendo as ferramentas de
moderacao automatica em ambientes digitais.

Para trabalhos futuros, acreditamos que a incorporacao de técnicas de extracao de ca-
racteristicas, como a analise de sentimento, pode aumentar a eficicia dos modelos trans-
formers pré-treinados durante o fine-tuning. Além disso, a exploracao de modelos leves,
como o ALBERT, ou de modelos mais robustos e refinados, como o RoBERTa, pode ge-
rar resultados promissores. Esses ganhos podem ser potencializados com a aplicacao de
técnicas como early stopping e data augmentation, que ajudam a evitar o overfitting e a

melhorar a generalizacao do modelo.
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