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Resumo

O trabalho é uma das atividades cotidianas da vida de grande parte da populagao mundial.
Mesmo com os intmeros beneficios produzidos ao exercer uma func¢ao no mercado de
trabalho, existem riscos de violéncia relativos a cargos e profissoes. O Bullying é uma
violéncia psicologica ou fisica repetitiva e existe em qualquer ambiente social e afeta
diretamente a satide mental do individuo. Quando no setor laboral, pode ser feita por
funcionarios com cargos mais altos ou em grupos, nao efetivando tanto a prevencao das
entidades contratantes, quanto a dentncia da vitima. As redes sociais, um ambiente virtual
para comunicagao, se tornam uma grande base de dados para os mais variados relatos,
pois fornecem uma sensagao maior de liberdade para com os usuarios. Este trabalho
busca captar episddios e fendomenos ligados ao Bullying no mercado de trabalho, por meio
dessas redes sociais. Para isso foram utilizadas técnicas de descoberta do conhecimento
e analisadas as possiveis relagoes do Bullying com as informacoes e relatos obtidos e
classificados em topicos através de algoritmos de modelagem de topicos. Apds a aplicagao
dos métodos foi possivel observar uma relagao dos Tweets com Bullying ligado a hierarquia
do trabalho onde os cargos superiores sao relatados como agressores, também foi possivel
observar situagoes de descontentamento com empresas, pois esses relatos supdoem que
essas organizagoes nao se preocupam com medidas tratativas e tem conhecimento das

agressoes.

Palavras-chave: Modelagem de tépicos, Latent Dirichlet Allocation, Mineracao de Tex-

tos, Assédio, Bullying, Trabalho, Descoberta do conhecimento.
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1 Introducao

O trabalho é parte essencial da vida de grande parte das pessoas. E para alguns,
o pilar central de todo o seu cotidiano e tem sua importancia nao s6 em fonte de renda,
mas em sua relagdo com a saide mental (NAVARRO; PADILHA, 2007). A grande va-
lia dessa atividade para a sociedade pode motivar a preocupagao de entidades publicas

como o Ministério Publico, o qual constitui-se como defensor dos direitos gerais piblicos
(ARANTES, 1999).

Dentre as formas de atingir a quebra desses direitos dos trabalhadores, a agressao
e o assédio sd@o caminhos possiveis. A existéncia de agressao psicoldgica no ambiente de
trabalho ganhou notoriedade nessa década, através de estudos, como o de (BARRETO;
HELOANI, 2015), que fornece conclusoes sobre a manifestacao e prevencao desse fend-
meno e salienta o aspecto de abuso como prejudicial ao funcionamento de empresas, por

favorecer o ataque a saide mental dos trabalhadores.

Algumas das preocupagoes existentes, quanto as agressoes, podem ser veiculadas
a ataques de Bullying, uma violéncia baseada em intencionalidade e repeticao, podendo
atingir nivel psicolégico, fisico e social (TEIXEIRA; FERREIRA; BORGES, 2016). Um
dos movimentos para o Bullying atingir inimeros setores, como o préprio mercado de
trabalho, foi a sua proliferagdo em redes de comunicagdao. O avanco das tecnologias de
comunicagao auxiliou no desenvolvimento de uma nova modalidade, denominada Cyber-
Bullying, sendo um assédio que fomenta a interagdo agressiva através de dispositivos de
comunicagao (AMADO et al., 2016).

Das varias ferramentas de comunica¢ao na Internet é notavel que as redes sociais
ocupam grande parte da porcentagem de ferramentas mais utilizadas por fazerem parte
do cotidiano dos usuarios. As redes sociais, geralmente fomentam o compartilhamento de
informagoes da vida pessoal. Como ferramentas contidas no meio digital, fornecem acesso
amplo e facil como um canal de comunicacao, amplificando a possibilidade de alcance e

velocidade de interagoes (AMADO et al., 2016) o que pode viabilizar agressoes.

Devido a quantidade de dados produzidos pelas redes sociais, diversos autores
produziram trabalhos com o objetivo de identificar diferentes fenomenos através de opi-
nides de usuarios nas redes. Dentre esses trabalhos, pode-se citar: Estudo da ocorréncia
de cyberbullying contra professores na rede social Twitter por meio de um algoritmo
de classificagdo bayesiano (ALMEIDA, 2012). Deteccdo de Bullying em redes sociais e
classificagdo do papel da vitima ou agressor (SILVA; SILVA; DIAS, 2018) e Detecgao
de Bullying Escolar em Redes sociais e suas implicacoes na Educagao de Adolescentes
(URTIGA; CASTRO, 2018).



Uma caracteristica comum dos trabalhos citados é que eles aplicam um conjunto
de técnicas para extracao de conhecimento a partir dos dados obtidos das redes sociais.
Dentre as técnicas usadas destacam-se o pré-processamento e limpeza dos dados, a con-
versao do texto num conjunto de atributos e os métodos de mineragdao de dados, que

automaticamente classificam, agrupam ou sumarizam as postagens das redes sociais.

1.1 Justificativa

O Bullying é uma agressao intencional focada em rebaixar a vitima através de
atos repetitivos. Essa violéncia frequente se torna algo sistematico no cotidiano da vitima
(SCHREIBER et al., 2015), atingindo e descontrolando sua satude e vida social (TEI-
XEIRA; FERREIRA; BORGES, 2016). O impacto causado por esse assédio pode ser
ampliado para o nivel digital. Essa vertente do Bullying chamada CyberBullying pode
atingir a vitima com mais frequéncia, ja que aumenta o alcance e a frequéncia dos ata-
ques, pois permite que ocorram por redes sociais e outra ferramentas de comunicacao
afetando a vitima em qualquer momento e em qualquer lugar com o acesso rapido e facil
a internet (AMADO et al., 2016). O alcance conseguido com a internet, junto a outros
fatores como a auséncia de medidas de conscientizacao, auxilia para que o assédio virtual

atinja com maior impacto outros patamares como, por exemplo, o mercado de trabalho.

O assédio nos ambientes laborais é uma tematica recente que tem ganhado no-
toriedade nesta década através de estudos como o de (BARRETO; HELOANI, 2015).
Essa violéncia é de efeito altamente nocivo para empresas, como mostrado pelo estudo
de (FREITAS, 2007) e pode afetar o empregado gerando desordens na vida psiquica,
social, profissional, familiar e afetiva. As agressoes também atingem ambito organizaci-
onal trazendo prejuizos como acidentes de trabalho, queda de produtividade, perda de
equipamentos, etc. (FREITAS, 2007). Os impactos negativos no oficio motivam o de-
senvolvimento de formas de deteccao de Bullying e a consequente tomada de medidas
preventivas. Infelizmente, em alguns momentos as organizagoes podem se fragilizar ao

nao tratar a questao do assédio.

Essa violéncia é motivada geralmente pela intolerancia e a caréncia de poder entre
os funcionarios, podendo ainda ser fortificada com a categorizacdo na empresa. Niveis
hierarquicos, terceirizacao e empregos com alto nivel de rotina, que repetem atividades,
geralmente sao encarados como robotizados ou subcategorias e aumentam as probabili-
dades de assédio laboral, como o caso de profissoes ligadas a CallCenters (FREITAS,
2007).

A existéncia do assédio laboral ja preocupa organizacoes governamentais. Exis-
tem agoes contra esse problema executadas pelo Ministério Publico do Trabalho como a

Campanha de prevengao e combate ao assédio moral no ambiente de trabalho (MINIS-



TéRIO PuBLICO FEDERAL, 2018). Essa campanha tem a proposta de conscientizar a
populagao sobre o tema. H4 um estudo de (ANABUKI, 2016), que demonstra que parte
das acoes tomadas pelo MPT durante o periodo de 2014 a 2015 em varias regides do
Brasil estavam ligadas a casos de assédio. Portanto, é evidente a existéncia de atuacao
de entidades publicas contra o assédio laboral, motivando a busca de novas formas de

identificacao de episddios.

A falta de dados sobre assédio, devido a falta de medidas empresariais (FREITAS,
2007) podem ser superados por meio da detecgdao dos episddios nas redes sociais, pois seu
ambiente de liberdade permite as vitimas se expressarem de forma melhor, fato que se da

por conta da auséncia de barreiras até entao existentes nas empresas e no mundo fisico

(FREITAS, 2007).

As redes sociais sao aplicagoes que fornecem espacos para a criacao e compartilha-
mento de informagao e do conhecimento (TOMAEL; ALCARA; CHIARA, 2005). Fazendo
parte do Ambito de crescimento rapido da internet, essas plataformas de interacao forne-
cem uma quantidade grande de dados sobre véarios aspectos das pessoas (SILVA, 2013).
Segundo o CGI (Comité Gestor da Internet), 77% do produto utilizado por quem tem
acesso a internet sao as redes sociais, o que justifica o tamanho da quantidade de dados
produzidos. O ambiente de liberdade de contetido e a auséncia de grande parte dos limites
impostos por situagoes reais, favorecem cenarios de expressao, que geralmente sao inco-
muns, serem naturais nas redes sociais. As comunicagoes agressivas e repetitivas também
fazem parte das interagoes existentes, constituindo episédios de assédio (AMADO et al.,
2016). Portanto, a usabilidade de tecnologias de comunicagdo, especificamente de redes
sociais, pode fornecer relatos e situacgoes presenciadas por vitimas, agressores e relaciona-

dos.

A deteccao de fenémenos por redes sociais tem sido comprovada como 1util, tanto
pela grande base de dados provida pela exposi¢ao do usuario nessas ferramentas cotidianas
como quanto a existéncia de trabalhos cuja funcionalidade é identificar e inferir varios
movimentos. Recentes trabalhos tem o foco em deteccao de episédios de violéncia como
o préprio Bullying, o estudo de Silva, Silva e Dias (2018) detectou de forma automética
o assédio em redes sociais. J& em (URTIGA; CASTRO, 2018) o autor busca identificar
Bullying no ambito escolar. O estudo de (ALMEIDA, 2012) discorre sobre a ocorréncia
de CyberBullying contra professores nas redes sociais. Dos intimeros trabalhos que lidam
com a deteccao de fendmenos em redes sociais hé a auséncia de estudo perante o mercado
de trabalho e o assédio envolvido nele. H4 pouca literatura no que tange a Bullying no

mercado de trabalho.



1.2

Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho visa analisar, em seu formato geral, oBullying no mercado de tra-

balho, expresso na rede social Twitter no periodo de 2015 a 2018. Foram selecionadas

postagens que continham informacoes relativas ao assédio laboral e entao submetidas a

técnicas convencionais de extracao de conhecimento que puderam caracterizar os princi-

pais assuntos contidos nesses textos.

1.2.2  Objetivos Especificos

1.3

Construgao de uma base de dados sobre Bullying no mercado de trabalho a partir
de dados da rede social Twitter.

Extragao dos principais tépicos e assuntos dos textos de redes sociais sobre Bullying
relacionado ao trabalho usando técnicas como modelagem de tépicos e nuvens de

palavras.

Organizacao do Trabalho

O trabalho foi organizado da seguinte forma.

Capitulo 2 - Revisao Bibliografica: Sao abordados nesse capitulo, trabalhos da
literatura para compreensao dos conceitos relacionados ao tema deste estudo. Ha a
apresentacao do Bullying e sua relagdo com o meio digital, as redes sociais virtuais e
sua relagao com o cotidiano, as consequéncias dos assédios no ambiente de trabalho
e uma visao geral da extracdo de conhecimento a partir de bases de dados. Por
ultimo este capitulo descreve os principais trabalhos relacionados.

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Sao apresentados nesse capitulo os tra-
balhos utilizados como reférencia para a criacdo e execucao da metodologia deste
estudo.

Capitulo 4 - Método para analise de Bullying a partir de dados de redes
sociais: Nesse capitulo sdo expostos os processos de coleta e andlise dos dados das
redes sociais com o fim de obter relagoes entre o trabalho e o Bullying.

Capitulo 5 - Resultados: Os resultados conseguidos apds a etapa de desenvol-
vimento sao avaliados visando identificar a existéncia de Bullying relacionado ao
trabalho onde foram obtidos resultados favoraveis ao assédio hierarquico, dentincias
e sonegacao de medidas tratativas pelas empresas.

Capitulo 6 - Conclusao: sao apresentadas as contribui¢oes providas por este

trabalho, bem como as principais conclusoes obtidas que indicam uma relacao de



agressao provida de cargos superiores, conhecimento e ignorancia por parte das

empresas sobre questoes de assédios.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos necessarios para compreensao e de-

senvolvimento deste trabalho, além de trabalhos relacionados encontrados na literatura.

A secao 2.1 apresenta os conceitos principais sobre Bullying e sua relagdo com o
ambiente laboral. A secao 2.2 explica a importancia e o funcionamento de redes sociais e
sua posi¢do no Bullying. A segdo 2.3 explica o funcionamento e as técnicas usadas para

coletar e analisar dados de redes sociais.

2.1 Bullying

Uma agressao que tem como caracteristica atitudes de humilhag¢ado e intimidagao
pode ser tratada como Bullying (WEST et al., 2014). Também é possivel defini-lo como a
obtencao de poder através de agoes agressivas (NETO, 2005) e, geralmente, praticadas de
forma sisteméatica (PALACIOS; REGO, 2006). Sua préatica é grande em ambito escolar,
cerca de 17% dos alunos de uma pesquisa feita no Rio de janeiro com 11 escolas se
consideravam vitimas de Bullying (PALACIOS; REGO, 2006). Nas escolas, esse assédio é
cometido em grupos e dividido nos papéis de agressor, vitima e espectador (SCHREIBER
et al., 2015), sendo o agressor, o responsavel por reivindicar poder através de atitudes

nocivas para com a vitima que, pode ou nao receber ajuda do espectador.

O avanco consideravel das tecnologias de comunicagao criou um cenario muito mais
acessivel para troca de informacoes e permitiu também que formas de agressao atingissem
uma escala digital. O CyberBullying é a definicdo do Bullying realizado por ferramentas
de comunicagcao e se distingue desse por tornar-se muito mais nocivo ja que chega a vitima
com um maior quadro de repeticao e com maior continuidade por estar no cenario digital

(SCHREIBER et al., 2015).

Com a internet, movimentos de agressao ganham uma cobertura muito maior,
podendo atingir o mercado de trabalho. O CyberBullying se encaixa como um desses mo-
vimentos, ja que é executado por tecnologias de comunicacao. Ha hoje uma frequéncia
de utilizacao grande das tecnologias de comunicag¢ao no nosso cotidiano que auxiliam a
proliferacao de varias categorias de violéncias, pois essas ferramentas fornecem uma au-
séncia gradativa de limites fisicos e temporais (WEST et al., 2014). Essa auséncia de
limites influencia nos comportamentos menos civicos e profissionais por distorcerem parte
da compreensao dos direitos e limites existentes. Considerando o trabalho, pesquisas re-
centes comprovam a ocorréncia de Bullying nesse ambiente. Em uma pesquisa feita a

profissionais de enfermagem, 50% afirmaram ter sofrido agressoes (TEIXEIRA; FER-



REIRA; BORGES, 2016) e também mencionaram sobre as dificuldades perante sua vida

social e fisica criadas pelo Bullying laboral.

2.1.1 Assédio no Trabalho

Ainda que por ser um fenémeno hoje de grande preocupagao para a sociedade, o
assédio nao esta definido em consenso internacional fazendo com que cada nacionalidade
adote termos diferentes para descrevé-lo. Sao exemplos de termos Bullying, Mobbing e
assédio moral (ARAUJO, 2009). H4 a possibilidade de diferentes caracteristicas entre os
termos apresentadas por varios autores (MARCONDES; DIAS, 2011), mas, em geral, os
termos expressam a existéncia de uma violéncia nociva ao individual, social e organizaci-

onal e que carece de prevencao e defesa (ARAUJ O, 2009).

O assédio no Brasil é um fendmeno antigo que perpetua na cultura ha muito
tempo. Os casos de agressao e situagoes de assédio no que diz a oficio se evidenciam desde
o periodo colonial (HELOANTI, 2004).

Os assédios laborais podem ser definidos como condutas de comportamentos abu-
sivos, palavras, atos, gestos e outras formas de denegrir ou atacar partes fisicas e psiquicas
de uma pessoa impondo poder e superioridade (FREITAS, 2001). O assédio é advindo
antes mesmo do conceito de trabalho como ¢ conhecido hoje, ja é algo explicito desde
os primoérdios da sociedade vigente como no periodo colonial, quando colonizados eram

assediados fisicamente e de outras formas para confirmar a superioridade do colonizador

(FREITAS, 2001).

Pode-se dizer que os motivos da proliferacdo do assédio se relacionam diretamente
com a necessidade de soberania no ambiente de trabalho. Com a auséncia de medidas con-
tra o fendmeno, ha uma relagdo de uma cultura de superioridade por gestores, que ocupam
vagas altas na hierarquia empresarial e desmotivam empregados com a possibilidade de
ameagar seu cargo (FREITAS, 2007).

O assédio pode ocorrer de varias formas e niveis no ambiente laboral podendo ser
classificado em duas vertentes, assédio vertical e horizontal. O assédio vertical é de fato
0 mais caracteristico e consiste basicamente no dominio de chefia ou nivel superior como
agressor, buscando diminuir, excluir e motivar a demissao de funcionario de menor nivel
(NASCIMENTO, 2004), sendo esse ataque, em grande parte das vezes, motivado para
escapar de vertentes de leis trabalhistas como pagamentos de rescisao. Ja o assédio hori-
zontal tem maior hipotese de acontecer em situagoes de promocgao por ser praticado, em
geral, por parte dos empregados de mesmo nivel ou proximo na hierarquia da empresa.
Em definicao geral, é o assédio praticado por empregados préoximos da vitima, ofendendo
e denegrindo sua imagem através de chacota e boatos negativos estragando o funciona-
mento do ambiente laboral e a satide psicolégica da vitima (NASCIMENTO, 2004). Outra



classificacao é o Mobbing combinado e ascendente (MOTHE, 2006). O primeiro se da pela
uniao do chefe e colegas de trabalho a praticarem um assédio conjunto, ja o outro é tido
como o inverso, ocorrendo com a uniao dos empregados para praticarem assédio contra
o chefe motivando a perda de cargo superior conforme demonstrado no estudo de Mothé
(2006).

2.1.2 Consequéncias do Assédio

O assédio em seu papel de agressdo pode atingir de varias maneiras a vitima e
causar os mais variados sintomas degradantes a sua satide ou mesmo a morte (NASCI-
MENTO, 2004). Portanto, qualquer agressao oferece riscos nocivos aos envolvidos. Dessa
forma, é possivel dizer que no ambiente laboral, o assédio pode funcionar como uma
ferramenta prejudicial aos empregados, criando desestabiliza¢oes culminando em um de-
sempenho baixo, desatencao e ao fracasso. Esses comportamentos em varias das situagoes
podem levar a prejuizos, principalmente de cunho financeiro para as organizagoes (FREI-
TAS, 2007). Os prejuizos financeiros se dao quando, por exemplo, alguma ferramenta
ou maquina da empresa é operada de forma errénea, necessitando reparo. A crescente
desmotivagao no ambiente de trabalho faz com que o empregado tenha baixo desempe-
nho aumentando as hipdteses de estragar equipamentos obrigando a empresa a dispender
de custo de reposicao. Ainda em cenarios mais tardios, com a necessidade de demissao,
a organizagio carecera de pagamento de direitos previstos na constituicio (FREITAS,
2007).

Os prejuizos para a vitima, mesmo com a existéncia de danos financeiros, como
arcar com custos de erros, estao mais ligados a saude mental, j& que o assédio é guiado
através de ataques que, em sua maioria, atingem o oprimido causando terror psicologico
(NASCIMENTO, 2004). As dificuldades encontradas em primeira instancia pela vitima
sao o despreparo de gestores de projetos, e recursos humanos que nao enxergam os ce-
narios passiveis de agressao e acobertam os episddios, deixando o assédio atingir com
frequéncia e em grande escala os empregados (NASCIMENTO, 2004). Como h& auséncia
de medidas para contornar as agressoes, logo o trabalhador ficard exposto a agdes por
parte dos agressores, que veiculam gestos, palavras, e atitudes que o atingem afetando
sua personalidade e satide mental (MOTHE, 2006). Apds os ataques, as consequéncias
surgem de formas variadas, em primeiro momento o assediado sente estresse, os primeiros
sintomas de depressao, ansiedade, etc. (MOTHE, 2006). Com a repeticao dos ataques
ocorre uma maior distor¢do da personalidade da vitima, podendo causar consequéncias
mais graves, como a sensa¢ao de nulidade, a incompeténcia fruto da dificuldade de con-
centragao, afastamento e perda do emprego, que motivam a outros ciclos de problemas

psicolégicos, como tentativas de suicidio, alcoolismo e uso de drogas (FREITAS, 2007).



2.2 Redes sociais

O ser humano tem em seu cotidiano o convivio em sociedade, que motiva o re-
lacionamento em grupos e desenvolve um conjunto de conexoes entre pessoas. Esse con-
ceito tem funcionamento tanto presencial quanto virtual (TOMAEL; ALCARA; CHIARA,
2005). Na visao virtual, as redes sociais funcionam utilizando dois elementos, os chama-
dos "atores"que podem ser usudrios, paginas, etc. e as conexoes existentes entre os atores,
permitindo a interagao entre vérios deles criando conteidos (RECUERO, 2009). As re-
des sociais hoje atingem uma grande parte da populacao mundial por sua acessibilidade
com os usuarios permitindo a conexao entre grupos com objetivos especificos e contatos
proximos (TOMAEL; ALCARA; CHIARA, 2005).

Conforme dados de balango da rede social Facebook, em 2018 foram computados
1,49 Bilhoes de usudrios diarios ativos (FACEBOOK, 2018c), indicando que as redes
sociais fazem parte de grande parcela de presenca no cotidiano mundial. Por mais que
elas sigam um determinado padrao para comunicacao e relagdo entre os usudrios, cada
aplicacao tem um foco especifico. Algumas das principais redes sociais serao abordadas a

seguir explicando seu funcionamento geral.

e O Facebook é uma rede social de funcionamento global, que permite postagens de
texto, fotos e videos, criacado de péaginas de contetdo e grupos além de eventos.
Permite a interacao entre pares através de mensagens, comentarios em publicagoes
e chamadas de video e audio (FACEBOOK, 2018a).

e [nstagram é uma rede social com a proposta de veicular em suas postagens fotos e
videos, sendo dessa forma uma rede mais ligada a midias. Também prové troca de
mensagens e comentarios nas publicagoes (INSTAGRAM, 2018).

e Twitter é uma rede social com a proposta de veicular publicagoes e noticias. Sua
forma de publicagao é chamada tweet e se limita a 280 caracteres permitindo também
na postagem anexos de fotos e videos. A rede social permite também a troca de
mensagens e comentarios, porém os comentarios, diferentes das outras redes sociais,
funcionam como outro tweet (TWITTER, 2018). O Twitter vem sendo amplamente
utilizado em pesquisas académicas por limitar o nimero de caracteres oferecendo
dados mais sucintos, por gerir todo seu contetido baseado em tweets e principalmente
por fornecer acesso aos dados por consultas com chaves de busca em sua API,
facilitando a extracao (TWITTER, 2019a).

2.2.1 Bullying nas redes sociais

A internet, além de estreitar lacos, desprende de caracteristicas que assimilam
aspectos ndo muito usuais no nosso dia-a-dia fisico, sua possibilidade de construgao de

contetidos permitem a disseminacao de informacoes e comportamentos contraditérios ao



nosso cotidiano (CASTELLS, 2003). As redes sociais presentes na internet herdam essa
caracteristica e se tornam ferramentas para a execucao de atividades diferentes ao nosso
cotidiano como é o caso do CyberBullying. Medidas como a Central de Prevencao ao
Bullying, criada pelo Facebook com a finalidade de inibir assédios em redes sociais, forta-
lecem o conceito da existéncia e da importancia de conscientizacao nas redes sobre esse

movimento (FACEBOOK, 2018b).

A dificuldade de prevencao dos ataques e a frequéncia deles se tornam muito altas
quando feitos por redes sociais. Os ataques nas redes permitem situagoes de anonimato,
sendo que o atacante pode se esconder em perfis falsos (AZEVEDO; MIRANDA; SOUZA,
2012). H4 também fendémenos exclusivos, que podem auxiliar o processo nas redes sociais,
pois a agressao pode ficar armazenada podendo ser reutilizada ou revivida por outros
usuarios. Pode ser também destinada a grupos de pessoas relacionados a vitima por terem

uma conexao na plataforma facilitando seu alcance (TAVARES, 2012).

2.3 Analise de dados textuais

Com a acessibilidade da internet, houve um engrandecimento da criagao e compar-
tilhamento de dados textuais (GONCALVES, 2002). Esses dados podem ter significados
particulares, podendo inferir fendmenos por processos de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (DANTAS et al., 2008). O processo de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados é um conjunto de etapas para inferir conhecimento sobre um determinado
conjunto de dados (DANTAS et al., 2008).

A andlise de dados utilizando os principios de Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados permitem a identificacao de fenémenos, fatores e opinides em redes
sociais (FREITAS et al., 2008). Com o grande niimero de usuérios em redes sociais, como
exemplo, os milhoes de usudrios ativos presentes no Facebook (FACEBOOK, 2018c¢), o
niumero de dados criados nessas plataformas motivaram varios trabalhos da literatura
como (SILVA; SILVA; DIAS, 2018) e (PORTO et al., 2012). Esses trabalhos, aplicando o
processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, envolvem um conjunto de
etapas especificas, analogas em grande parte da literatura, envolvendo a analise de dados

textuais.

2.3.1 Coleta

A etapa de coleta das informagoes analisadas pode ser tratada como fundamento
do projeto. Primeiramente, é realizada a escolha da ferramenta de comunicagao da qual
os dados serao coletados. Com a escolha da ferramenta se faz necesséaria a pesquisa sobre

as formas de extragdo possiveis.



Uma grande parte das redes sociais detém de uma interface para gerenciar os
contetdos criados pelos usudrios, chamada API (Application Programming Interface).
Com essas implementacoes, é possivel fazer requisicoes que levam termos de busca e
devolvem contetidos criados por usuérios (FRANCA et al., 2014). Uma API pode facilitar
a extracdo, porém possuir algumas limitagoes. Um exemplo de limitacao é a restrigao
no nimero de requisi¢oes. Quem faz a coleta de forma gratuita fica limitado a coletar
postagens de até 7 dias no Twitter (MARCONDES, 2017).

2.3.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento acontece apds a coleta da base de dados e seu
funcionamento pode ser tratado como o ato de padronizacao de todos os dados coletados.
Geralmente, os contetidos publicados na internet podem deter de varios elementos que

sao sem significado para os processos de classificacao.

O uso de abreviacoes é rico na internet por ser um fenémeno relativo a integracao
da linguagem com a tecnologia e da caréncia de velocidade na comunicacao que se tornou
mais rapida (KOMESU, 2006). Abreviagoes advindas da internet sao desafios frequentes,
que motivam o pré-processamento, pois inviabilizam processos como o de classificacao
de texto pela auséncia de significado direto e por nao poder ser interpretada pelos clas-
sificadores, tendo uma obtencgao de resultados muitas vezes simplista (BATISTA et al.,
2003). Outra dificuldade frequente nos contetidos extraidos é o uso de outros produtos na
construcao de contetido nas redes sociais como audios, videos e imagens, que nao propor-
cionam predicao por sua natureza, impossivel de interpretar em algumas metodologias

como a analise por textos.

Na etapa de pré-processamento podem ser feitos, geralmente, além dos citados, os

processos de:

e Substitui¢coes em casos de texto com abreviagoes para a palavra abreviada, substi-
tuicoes em utilizacao de figuras e caracteres para representacao de sentimentos.

e Remocao de Duplicatas em casos que a frequéncia nao é analisada.

e Remocao de itens sem caracteres 1teis para classificacdo como nimeros e caracteres
especiais.

e Remocao de spams.

e Remocao de registros com tamanho pequeno, como, por exemplo, postagens com
uma palavra.

e Remocao de alguns conectivos e palavras frequentes na lingua sem um significado
para a classificagao

e Transcricao do texto em sua forma radical, como, por exemplo, Pezao e Pezinho

transcritos para Pé. Esse processo se chama lematizacao.



O pré-processamento pode ser feito de forma manual, mas com grandes volumes
geralmente encontrados nas coletas pode ser custoso fazer a padronizagdo (MATSUBARA;
MARTINS; MONARD, 2003), demandando o uso de ferramentas e construcao de algo-

ritmos.

2.3.3 Mineiracao de Dados

A etapa de mineracao de dados é uma das partes mais importantes do processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de dados, pois nessa etapa sao utilizadas técnicas
que possibilitam distinguir conjuntos de fenomenos a partir das bases (CORTES; POR-
CARO; LIFSCHITZ, 2016). Quaisquer técnicas que possibilitem extrair conhecimento de
um volume de dados podem ser definidas como técnicas de mineracao de dados (QUO-
NIAM et al., 2001).

Na etapa de mineragao de dados, ha duas anélises existentes. A analise de prognos-
tico contém etapas de classificacao, predicao e estimacao, podendo envolver o uso das mais
variadas técnicas para predizer categorias, valores e comportamento dos dados analisados
(CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2016). J4 a analise descritiva visa descobrir eventos
especificos nos dados através de reconhecimento de um conjunto de padroes ja existentes
nos dados, mas nao visiveis (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2016). Algumas das
principais técnicas de descobrimento utilizadas na mineracao de dados serao descritas a

seguir:

A sumarizagao ¢ uma das técnicas mais importantes dentre as existentes (DANTAS
et al., 2008). Seu funcionamento consiste definir um grupo de caracteristicas gerais no
conjunto de dados (DANTAS et al., 2008), com isso é possivel definir caracteristicas ou
uma descri¢ao do conjunto de dados (SANTOS et al., 2009).

O agrupamento ou clustering ¢ uma técnica que divide os dados em varios con-
juntos utilizando como parametro para definir cada conjunto, atributos semelhantes entre
os dados, resultando em varios grupos, onde um grupo tem caracteristicas semelhantes
internamente e seja distinto o maximo possivel dos outros grupos (CORTES; PORCARO);
LIFSCHITZ, 2016).

A modelagem probabilistica de tépicos é um assunto de estudo na area de apren-
dizado de maquina, seu objetivo €, através de técnicas que analisam as relacoes de dados
textuais em um grande conjunto, extrair valores tematicos que o definam (BIANCHINTI,
2018). O retorno, com a aplicagdo da técnica, sdo um grupo de termos que definem os

topicos tratados no conjunto.

A classificagdo é uma técnica de analise prognéstica (CORTES; PORCARO; LIFS-
CHITZ, 2016), muito usual em vérios trabalhos da literatura como (SILVA; SILVA; DIAS,

2018). Consiste em definir se um determinado registro de um conjunto de dados poderia



ser rotulado em uma das classes pré-definidas ou nao definidas, onde nesse caso os algorit-
mos escolhidos treinam um modelo de classificacao que pode deduzir uma categoria para
esse determinado registro (SILVA; SILVA; DIAS, 2018).

2.3.4 Validacao

O processo de validacdo é a etapa de definicdo da qualidade dos resultados. E
nessa etapa que os resultados da analise dos dados sdo verificados e devem ser expressos
de forma sucinta para permitir a avaliagdo (BARION; LAGO, 2015). H& vérios métodos

e ferramentas para expressar os resultados.

Em modelagem de tépicos o fator de validagdo de maior importancia é a capaci-
dade humana de interpretar um conjunto de topicos (FALEIROS; LOPES, 2020). Para
mensurar a boa interpretacgao, existem varias métricas propostas na literatura tais como,
PMI que mede a associatividade entre duas palavras e Cv que mede a coeréncia das
palavras vigentes em um tépico (BIANCHINI, 2018).

A utilizacao de recursos graficos também pode servir como ferramenta de anélise
dos resultados principalmente quando os avaliadores podem estar em contextos diferentes
como Inteligéncia de Negécios (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2016). Sao possiveis
varias aplicagoes de graficos e tabelas, conforme apresentados no trabalho de (QUONIAM

et al., 2001), que tornam o processo de validacao mais sucinto.



3 Trabalhos relacionados

A ascensao das redes sociais motivou o desenvolvimento de estudos para a area de
computacao. A quantidade de dados disponiveis, bem como o crescimento de trabalhos da
literatura sobre processamento de dados, motivaram a criacdo de inimeras ferramentas
e elaboracao de vérios estudos (OLIVEIRA et al., 2006), em varias linhas de pesquisa,
como a mineracao de dados em textos. Nessa secao sao apresentados os trabalhos relaci-
onados com os temas abordados. A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados que serao

apresentados a seguir.

O trabalho de (SILVA; SILVA; DIAS, 2018) utiliza redes sociais para fazer a andlise
da existéncia de Bullying em postagens. O estudo tem como foco a construcao de um cor-
pus para andlise de postagens na rede social Twitter. As postagens foram coletados pela
API da rede social usando sinénimos de Bullying como palavras de busca. Em seguida,
foram removidos spams e textos com menos de 120 caracteres. Apds a etapa de norma-
lizacdo da base de dados foram utilizados 2.000 tweets para o processo de classificacao
manual, onde avaliadores definiam a presenca ou auséncia de Bullying no texto. Na etapa
de mineracao automatica dos textos foram utilizadas as técnicas de classificacado SVM,
Naive Bayes e Regressao Logistica, sendo que todos conseguiram alcangar acuracia maior
que 60%. H4 também uma funcionalidade de classificacdo do papel de individuo dentro

de uma situacao de Bullying, que segue a mesma metodologia aplicada na primeira etapa.

No estudo de (XU; ZHU; BELLMORE, 2012), ha a utilizagao de técnicas de detec-
¢ao de sentimento nas postagens que contenham tragos de Bullying. A base de dados foi
obtida pela API da rede social Twitter. Os dados coletados passaram por uma etapa de
pré-processamento, removendo stopwords e pontuagao, tweets repetidos, os termos usados
na busca da API e em seguida foram convertidos em bigramas e unigramas. Os dados
entao sao classificados usando o algoritmo de SVM. Como base para o aprendizado su-
pervisionado do SVM foram utilizadas definicbes de Bullying trazidas do Wikipédia e
defini¢oes trazidas da busca no Twitter. O trabalho classificou os tweets em 7 classes de
sentimentos, utilizando na construgao de sua implementacao sinénimos dessas classes para
englobar maior amplitude na deteccao. Como resultado foi possivel identificar frequéncia

dos sentimentos medo, tristeza, raiva e alivio como mais frequentes.

O estudo de (ALMEIDA, 2012) também é relacionado com a descoberta de vio-
léncia virtual em redes sociais. Nesse trabalho, o autor detectou na rede social Twitter
a existéncia de Bullying contra professores por coleta das postagens dos usuarios, pré-
processamento e utilizagdo de algoritmos de aprendizado de maquina. O processo de

coleta foi feito utilizando a API, buscando pelos termos meu professor e minha professora



durante uma semana, feita 6 horas em cada dia, resultando em 6900 registros coletados.
Apos a conclusao da extracao, foi feito o processo de organizagao dos tweets, onde foram
removidos termos desnecessarios, os termos da busca, referéncias ao usuario, links e outros
itens desnecessarios. Ao final, os dados passam pelo classificador Bayesiano. O classifica-
dor foi treinado com um conjunto de 200 tweets dos 300 classificados de forma manual,
definindo a existéncia de Bullying por avaliadores. A classificagdo teve como resultado a

rotulacao em 4 classes com porcentagem geral de acerto de 80%.

E encontrado no trabalho de (URTIGA; CASTRO, 2018) a deteccdo de Cyber-
Bullying escolar utilizando conceitos de descoberta de conhecimento e mineragao de dados
em redes sociais. Foram extraidos dados do Twitter por meio do ambiente computacional
R com um pacote especifico que trabalha com a rede social e permite extracoes diretas
da API pelo Software. Para o processo de descoberta, o autor utiliza das técnicas de
clustering para agrupar os dados e a sumarizacao para extrair a esséncia das postagens
agrupadas. Também foi aplicada uma entrevista onde alunos de uma escola de ensino
médio relataram experiéncias na escola e fora dela. Com as bases coletadas no Twitter
junto as entrevistas aplicadas, o autor obteve como resultado que 57% das meninas e 43%
dos meninos ja sofreram alguma agressao na vida escolar. E concluiu haver a existéncia

de Bullying tanto no ambito escolar como nas redes sociais.

No trabalho de (NUNES; FREITAS; PARAISO, 2009) o foco da detec¢ao é en-
contrar assédio moral em e-mails. Para detectar foram levantadas duas bases, uma com
defini¢oes e sinonimos do assédio moral em féruns, dicionarios e outros lugares, tendo como
principio as leis que enquadram o assédio moral e a outra base com relatos de pessoas
assediadas, os quais foram extraidos de redes sociais. Houve entao uma etapa de refina-
mento dos dados extraidos na primeira base agrupando as palavras em classes gramaticas.
Para assimilar o conteido do e-mail a agressao, foi criado pelo autor um algoritmo que
converte todos os termos para uma representacao em N-gram e com essa representacao sao
comparados cada vetor de cada um dos termos entre as duas bases propostas em busca de
uma similaridade, se encontrada, é entao definido um possivel episdédio de assédio moral.
Como resultado no experimento de busca de similaridade dos e-mails foram detectados
em 72% a ocorréncia de assédio. A segunda classificacao utilizou 33 palavras para serem
tratadas como caracterizadoras de assédio moral onde os resultados obtiveram 90,91% de

acerto.

3.1 Consideracoes Finais

As redes sociais ocupam hoje grande fatia da comunicacao e estao presentes na vida
de boa parte da populagao brasileira. O volume de dados criado dentro dessas tecnologias

bem como o ambiente propicio para exposicao dos usuarios permitem que seja possivel a



Tabela 1 — Trabalhos Relacionados

Trabalho Objetivo Coleta Pré- Técnicas de
processamento | mineracdo de
dados
(SILVA; SILVA; | Detecgao de | Fonte: Twitter. | Remocao de tex- | Classificadores:
DIAS, 2018) Bullying em | Ferramenta: tos contendo me- | Naive-Bayes,
redes sociais e | APl do Twit- | nos de 120 ca- | Regressao Logis-
classificagdo do | ter. Periodo: 3 | racteres, Remo- | tica e SVM.
papel da vitima | meses. Palavras- | ¢ao de textos re-
OU agressor. chave: Bullying, | petidos. Conver-
seus sinénimos e | sdo em bag-of-
variacoes. words de unigra-
mas e bigramas
(XU; ZHU; | Desenvolvimento | Fonte: Twitter. | Remocao de | Classificador:
BELLMORE, de metodologia | Ferramenta: tweets repetidos. | SVM  treinado
2012) de aprendi- | API do Twitter. | Remogao de | por meio das
zado rapida | Palavras-chave: | stopwords, pon- | definicbes  en-
para analise | bully, bullied, | tuacado e termos | contradas no
de  sentimento | Bullying. de busca nos | Wikipédia e no
em  postagens tweets. Conver- | Twitter  sobre
contendo tragos sao em bigramas | Bullying.
de Bullying e unigramas.
Remocao dos
termos com
frequéncia me-
nor que 9.

extracao de fendmenos como o Bullying.

A descoberta de conhecimento nas bases de dados criadas por redes sociais po-

dem fornecer iniimeras caracteristicas a serem analisadas e motivam trabalhos em todo o

mundo com fins de deteccao e classificagao de fendmenos. Alguns com foco em detecgao
de Bullying como (SILVA; SILVA; DIAS, 2018) e (XU; ZHU; BELLMORE, 2012), por

exemplo.

Neste estudo serao coletados tweets visando analisar casos de Bullying, mas com

o diferencial da relagdo com o mercado de trabalho motivando a deteccao desse assédio

em empresas e no setor laboral. Para o desenvolvimento do estudo serao coletados os

tweets, aplicadas medidas de limpeza e padronizacao nos dados, processos de analise com

mineracao dos dados e validacao dos resultados da mineracao.




Trabalho Objetivo Coleta Pré- Técnicas de
processamento | mineracdo de
dados
(ALMEIDA, Deteccao de | Fonte: Twitter. | Remocao dos | Classificador:
2012) Bullying contra | Ferramenta: termos da busca, | Naive Bayes.
professores no | APl do Twit- | referéncias  ao
Twitter. ter. Periodo: | usuario, links
uma semana. | e outros itens
Palavras-chave: | desnecessarios.
meu profes-
sor e minha
professora.
(URTIGA,; Deteccao de | Fonte:  Twitter | Remocao dos | Classificador:
CASTRO, 2018) | Bullying no | Palavras-chave: | termos des- | Naive-Bayes.
ambito escolar. Baseadas em | necessarios, oS

nuvem de pala-
vras gerada na

termos da busca,
referéncias  ao

rede social sobre | usuario, links
Bullying e outros itens
desnecessarios.
(URTIGA,; Deteccao de | Fonte: Twitter. | Remogao de al- | Agrupamento
CASTRO, 2018) | Bullying em | Ferramenta: guns tweets que | e  sumarizagao
ambito escolar. | API do Twitter. | ndo tem relagdo | para identifi-

Palavras-chave: | com Bullying. car fendmenos
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centes a nuvem entrevistas.

de palavras

sobre  Bullying

gerada na rede

social. Foram

feitas  também

entrevistas com

alunos de uma

escola publica
(NUNES; FREI- | Detecgdo de As- | Fontes:  Redes | Agrupamento Classificador:
TAS; PARAISO, | sédio moral em | sociais, foruns, | das palavras em | Criacao de algo-
2009) emails dicionarios. classes gramati- | ritmo proprio.

Palavras-chave:
busca feita em
locais que lidam
com assédio
moral, nao ha
palavras-chave.

cais e sindénimos.
Atribuicao  de
significado a
cada uma das
palavras.




4 Meétodo para andlise de Bullying a partir

de dados de redes sociais

Neste capitulo serao demonstradas as agoes utilizadas para o desenvolvimento do

trabalho com o objetivo de analisar o Bullying relacionado ao trabalho em redes sociais.

A secao 4.1 explica o processo de coleta dos dados utilizado neste trabalho. A
secao 4.2 descreve o funcionamento de cada estratégia para limpeza dos dados utilizada
no pré-processamento. Na secao 4.3 sao descritos os processos utilizados para a mineracao
dos dados. A secao 4.4 apresenta as métricas escolhidas para quantificar a coeréncia entre

os topicos para fins de validagao.

4.1 Coleta dos Dados

Foi escolhida a rede social Twitter por ser muito popular permitindo extrair um
grande montante de dados e com isso aumentar a probabilidade de uma selecao de posta-

gens mais proximas do intuito da anélise.

O Twitter permite que postagens piblicas dos ultimos 7 dias possam ser extraidas
de forma gratuita por um conjunto de palavras-chave e atributos (TWITTER, 2019b).
De modo a obter uma base de dados com um ntmero satisfatério de instancias, foram
coletados os tweets entre os anos de 2015 e 2018. Assim, houve a necessidade da utili-
zacao de uma biblioteca com um conjunto de fungoes para extracao dos dados chamada
GetOld Tweets.

Figura 1 — Exemplo de c6digo para busca de tweets.

tweetCriteria = got.manager.TweetCriteria().setUsername("barackobama™)\
.setTopTweets(True)\
.setMaxTweets (10)

tweet = got.manager.TweetManager.getTweets (tweetCriteria) 0]

Fonte: Autor.

A biblioteca foi implementada em varias linguagens, sendo que neste trabalho foi
utilizada sua implementacio em Python'. Com a biblioteca é possivel fazer buscas na rede

social sem a restricao de datas, além de possibilitar a defini¢da de um conjunto especifico

L https://github.com/Jefferson-Henrique/GetOld Tweets-python


https://github.com/Jefferson-Henrique/GetOldTweets-python

de critérios que podem ajudar a filtrar contetidos especificos (HENRIQUE, 2019). Alguns

exemplos das fungoes:

e setSince: define que deverao ser retornados apenas tweets criados a partir da data.

e setUntil: define que deverao ser retornados apenas tweets criados antes dessa data.

o setQuerySearch: define quais serao os termos que deverao estar presentes nos tweets
retornados.

e setNear: define a localizagdo que os tweets buscados deverao estar.

Preenchidos os critérios para fazer a busca, a ferramenta retorna um objeto para
cada tweet encontrado. Esse objeto detém de um conjunto de atributos relativos ao tweet

como: o texto do tweet, usuario, data de criacao, nimero de retweets, entre outros.

Neste trabalho foram utilizadas como chaves de busca alguns termos relativos a
assédio, Bullying e trabalho. Foram criadas dez chaves de busca com flexdes dos termos
pesquisados, parte deles baseados em (SILVA; SILVA; DIAS, 2018). Essas buscas usaram
o conjunto de datas definidos acima, portanto, em cada uma das dez consultas foram

utilizados os anos entre 2015 e 2018.

Foi criado um algoritmo em Python que utiliza GetOldTweets com os termos de
busca e critérios ja apresentados. Ao fim da busca o algoritmo gera um arquivo com a
extensao .txt contendo todos os tweets. Os outros atributos foram ignorados nas etapas

seguintes.

4.2 Pré-processamento dos dados

Apés a coleta foram empregadas técnicas para filtrar e organizar a estrutura dos
dados coletados no Twitter. Nesta etapa, o objetivo é remover termos irrelevantes e ade-
quar os dados para a etapa de andlise textual. As etapas de pré-processamento utilizadas

neste trabalho serdo descritas abaixo.

4.2.1 Tratamento de caracteres e palavras

A primeira etapa do pré-processamento é a adaptagdo e remocao de parte do

conjunto de palavras de cada tweet. As técnicas utilizadas sao:

e Converter tweets em mintsculos: transforma os textos todos em mintsculos. Tem
como fim padronizar todos os tweets.

e Remocao de links, citagoes e hashtags: sao removidos todos os links para outros
sites, perfis e fotos. Também sao removidas citagdes de outros usuarios e hashtags,

pois neste trabalho nao ha a necessidade desses elementos na analise.



e Conversao de abreviagoes: o uso de abreviacoes é frequente na internet, também co-
nhecidas como internetés (KOMESU, 2006). Quando abreviadas, perdem seu valor
semantico em varios algoritmos de andlise de dados. Essa etapa consiste em con-
verter a abreviagao em sua palavra normal utilizando dicionario préprio construido
pelo autor.

e Remocao de caracteres nao-alfabéticos: sao removidos todos os caracteres nao exis-
tentes no alfabeto brasileiro, por serem irrelevantes ao trabalho.

e Remocao de tweets pequenos: sdo removidos tweets com menos de 5 caracteres, pois

nao ha relevancia em tweets com uma palavra.

4.2.2 Tokens

Com a remocao de grande parte de dados irrelevantes, os tweets sao convertidos
em um conjunto de termos, cada termo recebe o nome de token. Essa técnica é muito
importante na etapa de pré-processamento, pois transforma os textos coletados na estru-
tura necessaria para o processo de analise dos dados. Abaixo estdo as etapas aplicadas

em cada conjunto de tokens.

e Remocao de tokens: sao removidos tokens com menos que 3 caracteres e tokens que
sao um conjunto de termos repetidos representando risadas, por exemplo.

e Remocao de stopwords: sao removidos tokens que sao considerados stopwords. Neste
trabalho a remocgao foi baseada em um conjunto de stopwords encontrado em féruns
e em bibliotecas disponiveis para Python.

e Remocao de conjuntos de tokens repetidos: apds os processos anteriores, o conjunto
de tokens que se repetir no corpus é removido, por exemplo, "fazer trabalho sobre
assédio com pessoas sofrendo” e "fazer trabalho sobre assédio com pessoas sofrendo
rt', apds as etapas anteriores resultariam no mesmo conjunto de tokens e seriam

removidos.

4.2.3 Lematizacdo

O processo de lematizacao consiste em converter todas as flexdes de verbos em seu
infinitivo e converter substantivos e adjetivos em sua forma singular masculina (LUCCA;
NUNES, 2002). Esse processo padroniza as palavras em uma unica flexdo favorecendo

melhores resultados nos algoritmos de analise dos dados.

Neste trabalho, para o processo de lematizacgao, foi utilizada uma implementagao
em Python de um conjunto de fungdes de processamento de linguagem natural chamada
NLPyPort. Essa implementacao contém um conjunto de melhorias em relagao a biblio-
teca NLTK e fungbes para pré-processamento focadas inteiramente no idioma portugués
(FERREIRA; OLIVEIRA; RODRIGUES, 2019).



Para o processo de lematizacao, é primeiramente executada a funcao de Tag da
NLPyPort. O objetivo da funcao é mapear a palavra conforme as classes gramaticas.

Com essa informagao é possivel executar o fluxo da fungao de lematizagdo descrito em
(FERREIRA; OLIVEIRA; RODRIGUES, 2019), que consiste em:
1. Médulo 1: pesquisa o termo em um dicionario ja com sua representacao lematizada.

2. Moédulo 2: caso nao seja encontrado um léxico correspondente, executa um conjunto
de regras no termo, tendo como base a classe gramatical recebida da funcao tag e a

cada aplicacao, utiliza-se o médulo 1 para pesquisar o léxico.
3. Executa a regra de normalizacao para advérbios.
4. Executa a regra de normalizagao para léxicos no plural.
5. Executa a regra de normalizagao para léxicos em superlativo.
6. Executa a regra de normalizagao para léxicos em aumentativo.
7. Executa a regra de normalizagao para léxicos em diminutivo.
8. Executa a regra de normalizagao para léxicos no género feminino.
9. Executa a regra de normalizagdao para verbos.

10. Caso o léxico nao seja encontrado em nenhuma das varias regras aplicadas presume-

se que ele ja esteja lematizado.

A Figura 2 exemplifica uma frase e o resultado em um processo de lematizacao.

Figura 2 — Exemplo de frase lematizada.

"Professor feliz
conversar"

"Professores felizes

n —
conversando

— ‘ Lematizagao

Fonte: Autor.

4.2.4 Criacdo da base de dados

Apo6s a lematizacao, é construida uma fungao que, seleciona o conjunto retornado
pela NLPyPort, converte para estruturas aceitas pelos algoritmos usados na etapa de ana-
lise de dados como matrizes e vetores, sendo melhor descritas na secao sobre modelagem
de topicos, em seguida o conjunto de dados é salvo em um arquivo para ser utilizado na

etapa seguinte. O fluxo do pré-processamento é representado pela Figura 3



Figura 3 — Etapas do pré-processamento.

Pré-Processamento ¥ Pré-Processamento
em texto em Tokens

Criacao da base de

Lematizacao g

Conjunto

Tweets Tweets Estruturado de
TIEER # EE # Processados # Lematizados # Tokens

Lematizados

Fonte: Autor.

4.3 Mineracao de Dados

Concluido o pré-processamento dos dados, foram executadas as técnicas de mi-
neracao de dados com o intuito de identificar temas relativos ao Bullying no mercado
de trabalho. Nesta secdo serao descritas as técnicas de andlise textual empregadas no
trabalho.

4.3.1 Modelagem de Tépicos

Com o intuito de extrair um conjunto de tépicos que representem os assuntos no
corpus de tweets foi escolhido como algoritmo de modelagem de tépicos o LDA (Latent
Dirichlet Allocation).

Esse algoritmo produz tépicos baseados na relagao entre os documentos de uma
colegdo (BIANCHINI, 2018). Seu diferencial consiste em produzir tépicos latentes (des-
conhecidos) utilizando inferéncia estatica (SANTOS et al., 2015).

O algoritmo parte da suposicao que cada documento é um conjunto de tépicos e
cada topico é um conjunto de palavras desses documentos (SANTOS et al., 2015), A partir
dessa relagao é possivel produzir valores probabilisticos entre as palavras dos documentos

e sua relacdo com cada um dos possiveis topicos. O processo de execucao descrito em
(GREATLEARNING, 2020) ¢é apresentado na figura 4 e consiste em:

1. Assumir a existéncia de K tépicos

2. Percorrer M documentos e, de forma aleatéria, selecionar cada uma das palavras

do documento e alocar em um dos K tdépicos

3. Percorre cada documento e cada palavra W desse documento, calcula a proporgao

de palavras nesse documento que sdo pertencentes a um tépico K exceto a palavra



Figura 4 — Diagrama do fluxo de execu¢ao do LDA traduzido de (GREATLEARNING,
2020).

Inicia assumindo que existem K topicos

¥

percorre o5 M documentos e em cada documento,
de forma aleatoria, escolhe cada uma das palavras
& insere em algum topico

[
Ll

h 4

Para cada documento percorrido, percorre cada W
palavra e calcula as proporgdes: Piw; 1 T, e P(T, |
D)

Atualiza a proporco Piwi | T..D)

h 4

Percorre cada palavra do documento e realoca o
topico de cada palavra selecionada baseada na
proporcéo P(w;| T.. D)

l

Percorreu todos os
documentos?

Mao

Sim » Modelo Final

Fonte: Autor.



W. Se a proporcao for alta, a palavra W tem grande probabilidade de pertencer
aquele tépico. Essa proporcao é dada por P(W; | T}, ) onde W; representa a palavra
percorrida e T}, o tépico percorrido. Também calcula a propor¢ao de quantos docu-
mentos com a palavra W estao em um topico K, ou seja, quantos documentos estao
em um Tépico K por causa daquela palavra. Essa proporgao é dada por P(T} | D;

) sendo D; o i-ésimo documento.

. Atualiza a propor¢ao P(w; | T; , D ) dada por P(w; | T, ) x P(T} | D; ). Essa
proporc¢ao representa o quanto uma palavra é préxima do topico, tanto pela sua
frequéncia em outros documentos pertencentes ao topico, quanto ao seu documento
ter uma relagao de proximidade. Se, por exemplo, a palavra fosse muito proxima
do tépico por estar presente em varios outros documentos, mas seu documento nao

tivesse proximidade, ela teria uma baixa proporcao de presenca no topico.
. Executa a regra de normalizacao para léxicos em aumentativo.

. Caso o numero de documentos existentes tenha sida percorrido, apresenta o modelo,

caso nao tenha sido, inicia o passo 3 novamente.

O LDA é implementado em varias bibliotecas em Python. A biblioteca escolhida

para este trabalho foi a Gensim, uma biblioteca com vérias ferramentas disponiveis para
analise de conjunto de dados (REHUREK; SOJKA, 2010).

Foi utilizada neste trabalho a implementacao do LDA contida na biblioteca Gen-

sim. Além da implementacao também sao utilizadas algumas fungoes antes do processo de

modelagem que convertem o conjunto de dados em duas estruturas esperadas na execugao

do algoritmo.

Sao utilizadas duas funcdes, a corpora.Dictionary, essa funcao gera uma estru-

tura que mantém cada token e seu identificador. Essa estrutura é chamada Dictionary
(REHUREK; SOJKA, 2010). Um exemplo é mostrado na figura 5.

Figura 5 — Exemplo de criacao de um Dictionary.

dictionary = corpora.Dictionary(tweetsTokenizados)

Fonte: Autor.

A outra funcao utilizada para estruturar o conjunto de tweets pré-processados é

uma funcao da propria Dictionary criada anteriormente. A funcao doc2bow transforma

o conjunto de tokens, ja presentes na Dictionary, em uma Bag-Of- Words, essa estrutura

contém o identificador do token e sua frequéncia em todo o corpus. Um exemplo é mostrado

na figura 6.



Figura 6 — Exemplo de uso da funcao doc2bow.

corpus = [dictionary. doc2bow(textos) for textos in tweetsTokenizados]

Fonte: Autor.

Com as duas estruturas definidas é possivel executar o LDA. Para a execugao

foram informados os atributos:

e (Corpus: esse atributo espera uma Bag-Of- Words, portanto, é informada a estrutura
provida pela funcao doc2bow.

e id2word: nesse atributo é informado o conjunto que relaciona a identificacado com o
token, é informado o Dictionary provido pela funcao da Gensim.

e num,__topics: o nimero de tépicos que a func¢ao deve extrair.

e passes: o numero de repeticoes que a modelagem deve fazer no corpus.

Apos a execugao da funcao é gerado um conjunto de informagdes com os tépicos.
Com esse conjunto é possivel extrair os topicos modelados pelo algoritmo. Um exemplo

de execucao é mostrado na figura 7.

Figura 7 — Exemplo de uso da implementagdo LDA.

|damodel = gensim.models.Idamodel LdaModel(corpus. num_topics. id2word, passes)
topics = Idamodel_print_topics(num_topics=10,num_words=3)

Fonte: Autor.

O retorno é o conjunto com os tépicos ordenados pelo nivel de pontuagdao. Como
exemplo, A figura 8 mostra um tépico onde 0 representa sua posi¢ao no array de tépicos
gerados, entre aspas o termo em questao e o valor ao lado esquerdo de cada termo ¢é a

probabilidade utilizada para definir aquele termo naquele tépico.

Figura 8 — Exemplo de um toépico obtido.

(8, 8.869*"homem"+8.816*"perder"+8.014* "caso”+8.012*"sofrer”+08.889*"denunciar"+8.008* "empresa”)

Fonte: Autor.



4.3.2 Nuvem de Palavras

As nuvens de palavras ou nuvens de termos foram uma das abordagens selecionadas
para este trabalho, especialmente, por tornar muito sucinta a analise de grandes conjuntos

de termos graficamente.

Para a implementagao foi utilizado uma biblioteca de construcdo de nuvem de
palavras chamada WordCloud. Essa biblioteca é implementada em Python e é amplamente

utilizada na literatura.

O primeiro elemento para ser utilizado na construc¢ao das nuvens é o conjunto de
dados que a fun¢ao analisard. E selecionado como entrada entao um arquivo .txt com os

dados totalmente pré-processados nas etapas anteriores.

Figura 9 — Exemplo da captura de dados.

dataset = open(“lematizados.txt” encoding="utf-8').read()

Fonte: Autor.

Nessa etapa é informado também um conjunto de parametros ligados ao niimero

de termos e questoes graficas da nuvem, geralmente relacionados a coloragao e forma.

Figura 10 — Exemplo da insercao da coleta de dados.

wc = WordCloud(background_color = "white”,max_words = 50)
Fonte: Autor.

Apos especificar os parametros, é executada a fungao para gerar a nuvem de pa-

lavras e exportar ela em uma imagem onde é especificado o nome.

Figura 11 — Exemplo de execucacao da nuvem de palavra.

wc generaie(dataset)
wc.to_file("wordCloud.png™)

Fonte: Autor.

Com isso foi gerada uma nuvem de palavras com todos os termos de todos os

documentos apods o processo de lematizagao.



4.4 Validacao

O processo de validacao dentro de varias areas incluindo a modelagem de topicos,

pode ser tanto qualitativo, que mensura se o resultado é bom ou nao, quanto quantitativo,
que enumera os resultados (BIANCHINI, 2018).

O LDA, algoritmo escolhido neste trabalho, por ser nado-supervisionado e proba-
bilistico, dificulta a criagdo de métricas qualitativas e quantitativas (KAPADIA, 2019),
que podem ser facilmente extraidas em outros algoritmos de mineracao. Por ser uma me-
todologia muito presente na literatura entre trabalhos sobre modelagem de tépicos, foi

escolhido para esse trabalho validar os resultados baseados em coeréncia.

A coeréncia de topicos é o valor de quao um conjunto de termos dentro de um
tépico estao relacionados (KAPADIA, 2019). Algumas métricas utilizam a representagao
de janelas de palavras, uma janela de palavras é uma estrutura que seleciona um conjunto
de palavras do topico. Como, por exemplo, um conjunto de tépicos T' = wy, wsy, ws pode

conter como janelas W = wq, we, W = ws, ws, etc.

As métricas escolhidas para validacao neste trabalho sao:

e NPMI: E obtida a partir da probabilidade de duas palavras dentro de um tépico
estarem em uma mesma janela de palavras. Essa métrica é baseada em cada par de
palavras em um tépico (PUERARI, 2019).

e CV: E uma variacio de NPMI que utiliza a sliding window. Essa técnica funciona
selecionando uma janela de palavras de tamanho N e desliza sobre outro conjunto
baseado em N, por exemplo, a janela W = w2, w3, w4 apods o processo resultaria
em W = w3, w4, wh (PUERARI, 2019).

e UMass: E gerada a partir da contagem de co-ocorréncia de dois termos em todos os
documentos (PUERARI, 2019).

e UCI: E gerada pela mesma técnica aplicada em CV, porém sem a normalizacio
entre -1 e 1 (BIANCHINI, 2018).

As métricas foram geradas no site Palmetto. Esse sistema utiliza como referéncia
para calcular a coeréncia entre termos de um topico a ocorréncia entre esses mesmos
termos em artigos no wikipedia (BIANCHINI, 2018).



5 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos das etapas desenvolvidas
anteriormente. A secao 5.1 mostra os resultados da coleta dos dados A se¢ao 5.2 discorre
sobre o desempenho das técnicas utilizadas para pré-processamento. Na se¢do 5.3 sao
analisadas a execucao das técnicas nuvem de palavras e modelagem de tépicos. A secao

5.4 faz consideragoes sobre os valores obtidos nas métricas de coeréncia.

5.1 Coleta de Tweets

O conjunto de tweets coletados sem nenhum pré-processamento durante os quatro
anos propostos resultaram em um total de 29.738. A média foi de mais de 7000 tweets por

ano, sendo que o periodo de 2018 destaca-se com maior nimero de coleta, 11.318.

E possivel observar, conforme a tabela 2, que alguns termos pesquisados sao muito
efetivos na busca, enquanto outra parcela apresenta a quase inexisténcia de tweets com
os conjuntos pesquisados na rede social. Esse fator tem relagdo com os varios termos
utilizados para definir o Bullying no trabalho, ja que com as frequentes campanhas de
conscientizacao do assédio no trabalho, ambos os termos destacam-se e sao de maior co-
nhecimento da populacdo. Ambos os termos, "assédio", "Bullying" e "trabalho", obtiveram
uma grande porcentagem sobre os outros termos. Cerca de 92,42% de todo o conjunto

coletado em 2015, por exemplo.

Tabela 2 — Tweets coletados por ano

] Termos ‘ 2015 ‘ 2016 ‘ 2017 ‘ 2018

"bully trabalho" 32 30 58 75

"Bullying trabalho" 1466 1274 1107 1886

'assedio trabalho' 2808 1953 4242 6342

"bully emprego" 3 1 4 4
| 'Bullying emprego' [ 90 [ 38 | 76 | 162 |
| "bullyng emprego | 94 | 42 | 85 | 170 |
’ 'assedio emprego" \ 159 \ 168 \ 372 \ 667 ‘
’ 'assedio callcenter" ‘ 2 ‘ 2 ‘ ) ‘ 3 ‘
’ "Bullying callcenter" ‘ 1 ‘ 3 ‘ 6 ‘ 8 ‘
’ 'assedio telemarketing" \ 83 \ 36 \ 96 \ 39 ‘
’ 'Bullying telemarketing" ‘ 13 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 8 ‘




A veiculagao de ataques e depoimentos em redes sociais de situagoes de Bullying re-
lacionados ao trabalho estao diretamente ligados ao acesso a internet, consequentemente,
nos numeros da coleta. No Brasil o acesso a internet tem proporcgoes diferentes conforme
a regido (CETIC, 2018) e isso pode afetar a coleta diretamente. A falta de conhecimento
sobre Bullying no trabalho pode impactar a coleta, ja que se ndo compreendidas as carac-
teristicas dessa violéncia, nao ha dendncias nem relatos nas redes sociais. Esse impacto
é visto no nimero de casos registrado em Pernambuco de 855 pelo TRT (TV GLOBO,
2019) contra mais 16,9 mil em Sao Paulo, estado onde o Ministério Publico do Trabalho
j& investiu em fortes campanhas de conscientizagao (MINISTERIO PUBLICO P4BLICO
DO TRABALHO EM Sa0O PAULO, 2015).

Figura 12 — Mapa de calor do valor das coletas por estado.

INNNRREREERAOOOOOO0O0D &

Fonte: Autor.

Conforme mostrado na figura 12, a regiao sudeste do pais, que detém também
do maior acesso a internet, tem um nimero maior exposto de tweets coletados (CETIC,
2018). A regiao nordestina do pais detém de um baixo nimero de conjunto de dados que
pode ter uma relagdo com o baixo nimero de brasileiros conectados, sendo a regiao com

o menor frequéncia de computadores com acesso & internet no pais (CETIC, 2018).

Ainda ha regioes com baixo nimero de coleta, mas com bom acesso a internet. Isso

pode se dar pela questao que nessas regioes os trabalhadores associam relatar episédios



com represalias e a possibilidade do desemprego, como o Parand (G1 PARAN4, 2019).
E importante destacar que a violéncia no trabalho é presente ha um longo periodo na
sociedade, ja os estudos sobre o Bullying organizacional em ambito de satude e trabalho

sdo um tema pesquisado a poucos anos (BARRETO, 2005).

Uma possivel queda em 2016 do nimero de dados coletados pode ser veiculada
ao medo do desemprego, (G1 ECONOMIA, 2017), bem como a diminui¢ao do trabalho
formal com carteira assinada, que vem perdendo forca desde o segundo semestre de 2016
(AGENCIA BRASIL, 2017). Um trabalho nao formal anula certos comportamentos, ja que
o trabalhador pode nao estar inserindo dentro de um nicleo organizacional, diminuindo
consideravelmente a possibilidade de abusos e violéncia por parte de outros trabalhadores

de nivel hierarquico maior.

5.2 Pré-processamento dos dados

Foi escolhido, a priori, um conjunto pequeno de técnicas muito utilizadas na litera-
tura. Porém, conforme a qualidade dos resultados nao atingiam os resultados esperados,
foram acrescidas novas fungoes para filtrar e eliminar texto sem valor semantico para o
trabalho. Com isso, um grande ntimero de fungoes foram utilizadas, sendo que esta etapa

foi agrupada em 3 conjuntos de técnicas.

5.2.1 Tratamento de caracteres e palavras

Essa é a primeira etapa, nela foram removidos os termos comuns de um tweet
como links, hashtags, etc. ApOs esse processo ha uma conversao das abreviagoes pelos

seus termos representativos, além da remocao de caracteres nao alfabéticos.

Durante essa etapa, um nimero massivo de tweets em inglés foi retornado, pro-
vavelmente pelos termos utilizados na busca serem muito utilizados em paises onde o
idioma é falado, assim também é aplicada uma funcao de deteccao de idioma que elimina
tweets em inglés. Todos os tweets que restaram desse processo que contém menos de cinco

caracteres também foram removidos. A tabela 3 mostra os tweets afetados por esta etapa.

5.2.2 Tratamento de Stopwords

Na segunda etapa, a primeira fungao aplicada é a conversao em tokens dos termos
presentes em cada tweet, que uma funcao que afeta todos os tweets. A cada conversao de
tweet, cada token passa por um conjunto de fungdes que poderdo implicar em uma possivel
remocao na frase. Todas as fungoes dessa etapa servem como verificacoes que validam se
ha relevancia no token para os fins deste trabalho. A tabela 4 mostra o conjunto de tweets

afetados nesta etapa.



Tabela 3 — Tweets Alterados na primeira etapa

] Funcdo ‘ Numero de Tweets Afetados ‘
Remocao de links 13160
Remocao de hashtags 105
Remocao de citagao de usuarios 2500
Conversao de abreviagoes 3569
’ Remocao de caracateres nao-alfabéticos ‘ 23751 ‘
] Remocao de tweets com tamanho menor de 5 ‘ 1026 ‘

O nimero afetado de tweets na segunda etapa ¢ motivado em grande parte pela
frequéncia de stopwords presentes em cada conjunto de tokens. A funcao de remocao de
Stopwords que afetou 13079 tweets identifica cada termo como Stopword utilizando uma
base de referéncia. Neste trabalho foram utilizadas 3 bases de dados, das quais 2 foram
construidas pelo préprio autor e a terceira é uma base implementada pela biblioteca ja
utilizada em outras partes do cédigo, a NLTK. Infelizmente a base da biblioteca contava
apenas com 204 Stopwords, por isso houve a necessidade de construcao das outras bases.

As bases juntas somam 514 Stopwords.

5.2.3 Lematizacao

Como o processo de lematizacao consiste em converter um token para uma forma
comum entre suas variagoes, um grande niimero de tokens poderao repetir, portanto, como

se trata de uma conversao, nessa etapa nao ha nenhuma remocao dos conjuntos de tokens.

O namero de tweets apos a segunda etapa foi de 16543, dos quais 15190 passaram
pelo processo de lematizacao. Esse grande ntimero ja era esperado visto que no portugués,
um verbo pode vir a ter intimeras conjugacgoes motivadas por tempo verbal, pronome
e outros elementos presentes em uma frase. Foi necessario lematizar algumas palavras
diretamente no codigo por problemas de implementacao na biblioteca, que retornavam

flexdes inexistentes no portugués.

Tabela 4 — Tweets Alterados na segunda etapa

Funcdo Numero de Tweets Afetados
Remocao de risadas 110

Remocao de Stopwords 19989

Remocao do tweets com menos de 3 tokens 8608




Apbs o processo de lematizagao foram constatadas algumas anomalias na coleta.
Devido ao fato da palavra Bullying ser frequente em campanhas escolares, foi decidido
remover todos os tweets que continham a palavra "escola". O tamanho do corpus apos

essa remocao foi de 14369.

5.3 Mineracao de Dados

Na etapa de mineracao, o objetivo de busca de padroes foi executada utilizado
LDA e para apoiar o entendimento e a avaliagdo do pré-processamento, foram geradas

nuvens de palavras.

5.3.1 Nuvem de Palavras

Em busca de sintetizar o entendimento geral da coleta e avaliar a qualidade do
pré-processamento, foram criadas nuvens de palavras durante cada etapa de limpeza. O
tamanho de cada palavra nas figuras descreve a frequéncia, portanto, a relevancia de cada

termo sobre todo o conjunto coletado.

Figura 13 — Nuvem palavras dos textos coletados

pic twitter ey

colegas de

P
de moral fb e Fﬂ_a +J€

https twittere o

ecc fl bl@ 1SSDDUde

assedioemoral

Fonte: Autor.

A figura 13 mostra os termos coletados sem qualquer filtragem e correcdo. Houve
uma frequéncia muito grande de termos como: "pic”, "bit" e "hittps'. Essas palavras estao
diretamente ligadas ao compartilhamento de links e a imagens anexadas ao tweets. Tam-
bém ha uma presenca grande de conectivos que nao sao de relevancia para o algoritmo
de modelagem de topicos. Por mais que ja esperada uma maior frequéncia de palavras
insignificantes para a mineragao ainda é possivel observar algumas duplas de palavras

"o

como "assedio moral’, que tratam do assunto esperado pela coleta e "local de”, "ambiente

de" que referenciam a relacao entre assédio laboral e ambientes de trabalhos.



Figura 14 — Nuvem palavras dos textos pré-processados sem lematizacao
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Fonte: Autor.

A figura 14 representa o conjunto de termos apds as técnicas de pré-processamento

excluindo a lematizacdo. A nuvem de palavras dessa etapa retornou valores de muita

"o [/

significancia no assunto abordado como os termos "vitima', "sofrer’, "empresa” e "chefe".
Sao palavras muito frequentes no assédio laboral e presume o fenomeno ja abordado
em (FREITAS, 2007) sobre a relagdo do assédio em violéncia com o nivel hierdrquico.
Também se observa os termos ‘colega” e "local” que podem descrever a existéncia do

assédio no local de trabalho bem como possiveis papéis de um colega em um episédio. Por

"o non

fim destacam-se as palavras "mulher’, "mulheres”, "sofrendo” e "sofrer" que motivaram a
utilizacao da técnica de lematizacao. A palavra "escola" também motivou a remocao de

termos durante a etapa de lematizacao, ja comentados acima.

A figura 15 foi gerada a partir de todo o conjunto de termos apds todas as etapas
de pré-processamento. Ela representa todos os dados que serdo consumidos pelo algoritmo

de mineracao com todas as etapas executadas.

Figura 15 — Nuvem palavras dos textos pré-processados sem lematizacao
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Fonte: Autor.



E possivel notar que nio h4 flexdes de um mesmo termo evidentes na etapa anterior
onde nao havia acontecido ainda o processo de lematizacao. A palavra "amigo" nao vista
antes nas outras nuvens fortalece o indicio de possiveis papéis em um episddio de assédio.
Houve um aumento nas palavras "homem" e "cara” que podem indicar uma relagao sexista
em casos de assédio no local de trabalho. Com essa nuvem foi possivel confirmar que o

trabalho do algoritmo de lematizacao foi bastante efetivo.

5.3.2 Modelagem de tépicos

O processo de implementacao para a modelagem dos tépicos foi feito utilizando
um conjunto de algoritmos disponibilizados em Python tendo como base para a geracao

o LDA implementado pela biblioteca Gensim.

A primeira abordagem de testes teve como escolha das variaveis o nimero fixo
de 5 topicos e testou algumas variacoes do atributo passes nos valores 50, 75, 100, 150,
175 e 200. Esse atributo diz ao algoritmo quantas vezes ele deve manter a repeticao pelo
corpus (GENSIM, 2021). Nao foram obtidos resultados satisfatérios com esse conjunto de
atributos entao foi aplicada uma abordagem comum em varios trabalhos da literatura. A
figura 16 mostra um exemplo de tépicos gerados com apenas a variacao em passes. Os

resultados obtidos com essa abordagem foram muito genéricos e nao-interpretaveis.

Figura 16 — Exemplo de topico obtido com a abordagem de variagoes de passes

[(0, '0.012*"justi¢a" + 0.009*"publico" + 0.009*"trabalhador" + 0.006*"tema" +
0.006*"salario"),

(1,'0.037*"homem" + 0.027*"sofrer" + 0.013*"perder" + 0.011*"falar" +
0.009*"passar"'),

(2,'0.021*"homem" + 0.010*"local" + 0.009*"violéncia" + 0.009*"vitimo" +
0.009*"sofrer"'),

(3,'0.016*"assediar" + 0.015*"acusar" + 0.010*"ministério" + 0.009*"falar" +
0.007*"cometer"'),

103 sofrer" + 0. omem" + 0. alar" + 0. pessoa" +
(4, '0.036*"sofrer" + 0.025*"h "+0.015*"falar" + 0.011*" :
0.011*"cara"")]

Fonte: Autor.

Ao passo que a variagao de passes nao foi efetiva, foi escolhido variar o niimero de
topicos no algoritmo. Para definir os ntimeros testaveis foi feita uma sele¢do baseada no
valor de coeréncia Cv de cada conjunto de tépicos indo de 4 a 28 topicos. Esta abordagem
utilizando valor de coeréncia nao representa garantia, visto que o algoritmo utilizado se
encaixa como nao-supervisionado, portanto, as métricas ndo sdo tao precisas conforme
abordado em (CASTRO, 2020) e (KAPADIA, 2019). Para gerar as métricas foi utilizada
a funcao de calculo dos valores de coeréncia presente na biblioteca Gensim utilizada na

etapa de validagao do niimero de topicos. Na tabela 5 sao mostrados os valores coletados.



Foram coletados os conjuntos de ntimeros iguais a 26, 10, 22, 16 e 6. Foram retornados os

valores dos 5 primeiros topicos.

Tabela 5 — Valores de coeréncia obtidos com a variacao dos niimeros de topicos

Numero de | Cv
topicos

2 0.3626
4 0.3685
6 0.3726
8 0.3604
10 0.3841
12 0.3691
14 0.3627
16 0.3774
18 0.3419
20 0.3663
22 0.3794
24 0.3517
26 0.3901
28 0.3439

Houve uma proximidade muito grande entre os nimeros de topicos escolhidos.
Dentre os cinco tépicos de melhor valor trés deles detém de métricas praticamente iguais.
Também ficou claro que o aumento do niimero de tépicos nao resultariam em melhores
valores de coeréncia ja que o topico dez teve a segunda melhor pontuacao.por isso e pela
legibilidade fornecida entre os topicos de menor conjunto ficaram escolhidos o conjunto

com dez e com seis topicos.

O conjunto de tépicos obtidos com o valor 10 é mostrado na tabela 6. Esse conjunto
obteve bons resultados e foi possivel identificar os quatro melhores topicos. As palavras
'sofrer”, "abuso" e "empresa” indicam um possivel ambiente de trabalho nocivo, ja os
termos "perder’, "caso" e "deniuncia" podem indicar a possibilidade de fracasso em com-
bater situacoes de Bullying laboral. O segundo grupo contém os termos "sofrer”, "passar’,
‘cargo” e "macho” que indicam possivelmente assédio hierarquico veiculado por homens.
Os termos falar, "pessoa’, "consequir” e "denunciar’ podem estar ligados a situagoes posi-
tivas de dentncia. O termo "consequir” aparenta indicar certa dificuldade em fazer alguma
dentncia, isso refor¢a o trabalho de (NASCIMENTO, 2004) onde é dito que fatores in-
ternos como o despreparo da equipe de recursos humanos e uma cultura interna ligada ao

assédio podem dificultar medidas corretivas bem como relatos.

O terceiro topico propoe com os termos "acusar’, "caso” e "operador' relatos sobre

acusacoes, ja os termos "agente” e "condicao” sdo relacionados ao artigo 216A da lei No



Figura 17 — Exemplo de tweet sobre abuso de superiores

Operadora de telemarketing sera indenizada apos
chefe violar e-mail e fazer chacota no Facebook: Uma
operadora... glo.bo/1Fv3Whl

9:10 AM + 17 de mar de 2015 - twitterfeed

Fonte: Autor.

10.224 muito citado em tweets coletados que diz: "Constranger alguém com o intuito de
obter vantagem ou favorecimento sexual, prevalecendo-se o agente da sua condicao de
superior hierarquico", esse conjunto de termos indica a possibilidade de acusagoes contra
pessoas que ocupam cargos superiores. A figura 17 mostra um dos tweets que demostram

o desrespeito de superiores.

Tabela 6 — Conjunto de tépicos com K = 10

] Assunto ‘ Topicos

Intencao de dentncia
mas com perspectiva
do chefe ganhar

0.056*"homem"+0.026*"sofrer"+0.023*"cara"+
0.021*"perder"+0.016*"querer"+0.012*"ganhar"+
0.011*"chefe"+0.011*"ficar"+0.010*"falar" 4
0.010*"passar"

Dentincia de Assédio
hierarquico contra ho-
mem

0.072*"homem"+0.042*"sofrer"+0.017*"perder"+
0.013*"falar"4+0.012*"passar"4+0.011*"cargo"+
0.009*"macho"+0.009*"pessoa+0.009*"conseguir "'+
0.008*"denunciar"

Acusacao de operado-
res contra agentes de
condicao superior de
sula empresa

0.048*"homem"+0.019*"acusar"+0.017*"operador"+
0.013*"brasil"+0.012*"caso"+0.012*"saber"+
0.012*"questao"+0.012*"agente"+0.011*"condicao"+
0.011*"empresa"

Comparagao do assé-
dio entre as profissoes
de atendente e ator

0.025*"sofrer"+0.017*"homem"+0.015*"atendente"+
0.014*"respeito"+0.012*"saber"+0.012*"ficar"+
0.011*"ator"+0.011*"pressao"+0.011*"falta"+
0.010*"ninguém"

Desconhecido

0.019*"situacoe"+0.015*"aceitar"+0.014*"colega"+
0.012*"servidor"+0.012*"tipo"+0.012* "machismo"+
0.012*"banco"+0.011*"chamar"+0.011*"parte"+
0.010*"sofrer"

E possivel notar no quarto conjunto os termos "sofrer’,

non

atendente’, "ator", "falta’,

"nressdo” e "ninguém” que indicam possivelmente uma comparacao entre o assédio sofrido

por atendentes enquanto o ator que é denunciado por cometer o assédio nao sofre pressao

de ninguém.



O termo 'atendente” bem como um ator ji apareceram em conjuntos de topicos

diferentes ja citados, nos topicos anteriores onde o termo "atendente” também é dito que ha
)

um desrespeito com esses profissionais bem como o tépico sobre o ator em questao indica

um caso de grande repercussao no periodo coletado, ambos os conjuntos possivelmente

justificam uma comparagao feita nesse periodo.

O 1ltimo topico apresentado na tabela 6 aparenta dizer sobre possiveis situacgoes de
machismo sofridas por servidores puiblicos e a aceitacao desse assédio no setor de trabalho.
Porém, o grupo nao conseguiu apresentar um conjunto de termos fortes o suficiente para

indicar exatamente o assunto abordado por isso foi tratado como desconhecido.

Na tabela 7 sédo mostrados os conjuntos gerados com 6 tépicos. E possivel destacar
no primeiro grupo as palavras "deniuncia’, "sofrer" e 'abuso" que presumem relatos e
dentincias no ambiente de trabalho. Os termos ’perder' e "caso” podem indicar uma
acusacao falha, muito sustentada pelos termos "empresa” e "saber’, onde a empresa tendo
ciéncia dos atos e nao aplicando medidas corretivas tende a sustentar o ambiente nocivo
e dificultar as dentncias (FREITAS, 2007).

No segundo grupo os termos "sofrer’, "local” indicam possivelmente Bullying no
trabalho bem como os termos "ministério’, "querer”’, "falar" e "empresa" indicam um

interesse em denunciar a empresa ao ministério publico.

No terceiro tépico o conjunto de termos 'falar’, 'assediar" e "cara" indicam o
possivel papel de agressor e uma situagao de Bullying conforme dito em (SCHREIBER et
al., 2015). Os termos "alguém" e "acusar" indicam dentincias que tiveram como resultado

o rebaixamento de cargo do agressor conforme expresso nos termos "perder” e "cargo’.

Os termos "operador', "sofrer’, "oferecer' e 'risco" presentes no quarto tépico
possivelmente indicam uma situagao frequente de assédio contra operadores. O conjunto
de termos "querer’, "processar" e 'empresa" possivelmente dizem respeito a vontade de

denunciar a empresa por expor os operadores a esse ambiantes nocivos.

O 1ultimo grupo de termos possivelmente indica a presenca de situagoes de assédio
veiculas as jornalistas com os termos "passar’, "sofrer’, bem como a presenca de "fung¢do”,

"trabalho" e "receber" que podem indicar o assédio direcionado a quem exerce essa funcao.

Os resultados obtidos mostrados foram se tornando mais legiveis conforme a di-
minuicdo do nimero de topicos utilizados no algoritmo. Os conjuntos baseados em 10 e
em 6 topicos careceram de pouca ou nenhuma consulta a base coletada para terem seus

assuntos definidos e foram considerados os mais legiveis pelo autor.



Tabela 7 — Conjunto de topicos com K = 6

] Assunto ‘ Topicos
Perder caso de dentin- | 0.069*"homem"+0.016*"perder"+0.014*"caso"+
cia 0.012*"sofrer"+0.011*"dentincia"+0.009*"denunciar"+

0.008*"empresa"+0.007*"abuso"+0.007*"falar"+
0.006*"saber"

Intencao de dentncia | 0.022*"sofrer"40.011*"local"+0.011*"perder'+

da empresa no minis- | 0.009*"pessoa’+0.008*"ministério"+0.008*"querer"+
tério 0.007*"falar"40.007*"feminista"+0.006*"cara"+
0.006*"empresa"

Perda de cargo por | 0.028*"falar'+0.016*"assediar"+0.014*"gente"+
acusacao de assédio 0.013*"trabalho"40.012*"cara"+0.010*"sofrer" +
0.009*"perder"+0.009*"cargo"+0.009*"alguém"+
0.008*"acusar"

Intencado de operador | 0.011*"operador'+0.010*"risco"+0.010*"processar"+
processar empresa 0.010*"querer"+0.010*"sofrer"+0.007*"oferecer"+
0.007*"publico"+0.006*"continuar"+0.006*"causa"+
0.006*"empresa"

Jornalistas sofrem as- | 0.012*"crime"+0.011*"jornalista"+0.010*"passar"+
sédio enquanto traba- | 0.008*"funciondrio"+0.008*"achar"+0.007*"sofrer"+
lham 0.007*"funcao"40.007*"trabalho"+0.007*"receber"+
0.007*"pessoa"

5.4 Validacao

Para o processo de validagao todos os topicos de cada conjunto foram lancados na
plataforma Palmetto. O resultado das métricas de coeréncia de cada conjunto de tépicos

serviram de apoio para validagoes e consideracoes a respeito do resultado da modelagem.

A métrica de Cv apresentada é a gerada no processo de selecdo dos tépicos ja

que com ela comportamentos inesperados sao possiveis na ferramenta Palmetto conforme
mostrado em (GITHUB, 2017).

Tabela 8 — Métricas de coeréncias Cv e UCI de 10 e 6 tépicos

] Numero de topicos ‘ cv ‘ ucCl
10 0,3841 -0,88538695
6 0.3726 -1,23994011

Conforme representados na tabela 8 os dois tépicos sao proximos em seu valor Cv
nao possibilitando conclusoes a respeito da métrica. Ja& em UCIT onde nao ha normalizacao
dos valores (BIANCHINI, 2018) ¢é possivel observar uma melhor colocagao no conjunto

com 10 topicos.



Tabela 9 — Métricas de coeréncias de NPMI e UMass de 10 e 6 tépicos

] Numero de topicos ‘ NPMI ‘ UMass
10 -0,03204322 -12,20831433
6 -0,04410811 -11,62244757

A tabela 9 representa os dois conjuntos selecionados com as métricas remanes-
centes. Nota-se um destaque no conjunto com seis topicos obtendo melhor métrica em
NPMI. Para o conjunto de dez t6épicos houve melhor métrica em UMass, destaca-se ainda
as métricas Cv e UMass que nao resultaram em uma grande diferenca do entre os dois

conjuntos de tépicos apresentados.

Pelas métricas apresentadas o nimero de tépicos com melhor coesao seria o gerado
com dez, porém o conjunto nao atingiu majoritariamente bom desempenho em todas as

métricas, diferente de algumas obras na literatura como (BIANCHINI, 2018).

Figura 18 — Grafico dos dados coletados de Cv

CV
o sga \

Fonte: Autor.

A figura 18 mostra o gréafico que representa os melhores valores da métrica Cv ja
apresentados na tabela 5 e o iltimo ntimero selecionado. H4 alguns aumentos no conjunto
com dez e vinte seis itens, mas seguidos de quedas e ao final do intervalo avaliado uma
queda maior com o valor de vinte oito topicos. Com isso é possivel notar na figura que o
crescimento do nimero de tépicos nao impactou em melhorias nas medidas que avaliam

CO€sao.



6 Conclusao

Foram apresentados neste trabalho caracteristicas, defini¢oes e consequéncias sobre
violéncia relacionada ao mercado de trabalho. O processo de desenvolvimento foi focado
em utilizar contetdos expressos em redes sociais tendo como base o Twitter onde ha

aspectos interessantes para coleta e analise.

O objetivo deste trabalho foi coletar e analisar os tweets sobre violéncia relacionada
com o trabalho. Para a execucao foram utilizadas as técnicas de mineracao de textos:
coleta de Tweets, pré-processamento, analise utilizando modelagem de tépicos, nuvem de

palavras e validagao. LDA foi o algoritmo utilizado para a modelagem de tépicos.

Mesmo nao sabendo qual o papel exato em situacoes de violéncia e trabalho, é
possivel concluir que nos relatos do Twitter, homens tem uma relagdo de grande impacto
em casos de Bullying laboral. Os termos "homem" e "cara” se destacaram na nuvem de
palavras por terem uma grande frequéncia nos tweets coletados bem como a presenga em

6 topicos dos dois conjuntos apresentados neste trabalho.

E possivel concluir que os usuarios do Twitter enxergam uma relagao de proximi-
dade entre assédio e hierarquia nas empresas. Ficou evidente pela presenca dos termos

‘chefe" e "cargo” em parte dos tépicos e na nuvem de palavras.

Conclui-se que ha uma certa desconfianca por parte dos usuarios da rede social
utilizada neste trabalho quanto as empresas em casos de assédio. Dos tépicos gerados
que mencionaram 'empresa” também seguiam em conjunto com o termo 'saber’, essas
palavras juntas podem indicar um possivel descomprometimento da empresa com casos

de Bullying.

6.1 Trabalhos futuros

Neste trabalho foram coletados os dados da rede social Twitter buscando por
tweets relacionados a violéncia e trabalho. A utilizagdo de uma base de dados baseada em
casos denunciados que passaram por entidades publicas como registro de dentncias no
ministério publico ou processos que correram em tribunais de justica poderiam fornecer

dados mais esclarecedores como as profissoes e papéis envolvidos.

A anélise principal neste trabalho se da pelo algoritmo LDA de modelagem de
topicos, a utilizacao de outros métodos de mineracao, se baseadas em outras bases de co-
leta como mencionado, surtiriam um efeito minucioso na analise podendo agrupar papéis,

profissoes e setores que detém de maior envolvimento em casos de assédio.



Outra abordagem poderia trabalhar com outros algoritmos de modelagem de t6-
picos para fazer analise comparativa entre as métricas de coeréncia geradas por cada um
e por fim obter os topicos com o algoritmo de melhor desempenho, portanto, com maior

valor de coesdo.

O tema e as conclusoes aqui apresentados poderiam ser acrescidos de uma ané-
lise classificatéria dos sentimentos expostos. A relagdo dos sentimentos perante o tema
abordado podem expor um conjunto de informacoes nao cobertas neste trabalho quanto

a visdo dos envolvidos nos relatos.

Outra abordagem utilizando as mesmas técnicas aplicadas neste trabalho, mas se
concentrado em extrair também as respostas dos tweets extraidos bem como as hashtags
e 0s emojis poderiam trazer um maior conjunto de informagoes relacionadas aos dados

coletados.
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