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Resumo

Comentarios ofensivos e o discurso de 6dio tém se tornado um desafio para a mo-
deracao de conteido nas redes sociais virtuais, e pesquisa sobre técnicas de moderacao
automatizada para a lingua portuguesa brasileira ainda é limitada. Neste contexto, este
estudo visa contribuir para o desenvolvimento de um sistema eficiente para a deteccao
e classificacao de comentarios ofensivos em portugués brasileiro, utilizando técnicas de
processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina.

A abordagem adotada explora um conjunto de dados composto por 4.139 comentéarios
em portugués brasileiro extraidos do YouTube e propoe detectar e classificar automatica-
mente comentarios ofensivos em portugués brasileiro. Foram comparados quatro algorit-
mos cléssicos de classificagdo de texto — Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest e Gradient Boosting Machines (GBM) — aplicados a vetorizadores Count-
Vectorizer e Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF). O modelo Random
Forest, combinado com CountVectorizer, apresentou o melhor desempenho, alcangando
86% de acurédcia e medida F1. Esse resultado evidencia a viabilidade do uso de métodos
classicos de aprendizado de maquina na moderacao de conteiido em portugués brasileiro.
Este estudo contribui com a construcao e disponibilizacao de uma base de dados espe-
cializada, promovendo avangos no campo da moderacao automatizada e fornecendo um
recurso 1util para o desenvolvimento de modelos voltados ao portugués. Com isso, o tra-
balho refor¢a o potencial do aprendizado de maquina em promover ambientes online mais

seguros e inclusivos.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina, Co-

mentario ofensivo, Classificacdo de texto, Moderacao de conteudo.
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CAPITULO

Introducao

A Internet é frequentemente descrita como "terra de ninguém", um ditado popular que
ganhou for¢a com o advento dessa tecnologia. Esse conceito se baseia na percepcao de
liberdade de expressao desenfreada, que muitos usuarios sentem ao explorar suas possibili-
dades. As Redes Sociais Virtuais (RSV), por exemplo, podem proporcionar um ambiente
confortavel para aqueles que se aproveitam do anonimato e da distancia fisica para in-
teragir de forma insensivel, cruel e desrespeitosa, através de comentarios depreciativos,
humor insensivel ou sarcasmo (Phillips, 2011). Essa forma de comunicagdo é nao apenas
ofensiva, mas também pode ter consequéncias significativas para o bem-estar psicologico,
incluindo estresse emocional, depressao, ansiedade e até mesmo pensamentos suicidas.

Diversos autores, tais como Phillips (2011), Waldron (2012) e Hardaker (2013) defi-
nem como comentario ofensivo qualquer expressao verbal ou escrita que visa prejudicar,
desumanizar, humilhar, marginalizar ou causar desconforto emocional a individuos ou
grupos. Como ja mencionado, um comentario deixado em uma plataforma de midia so-
cial pode ter um impacto significativo na vida das pessoas. Ademais, o discurso de 6dio
nas redes sociais nao é apenas prejudicial para as vitimas diretas, mas também afeta a
sociedade como um todo, pois pode se espalhar rapidamente e influenciar muitos outros
usuarios. A disseminagao desenfreada de comentarios ofensivos também pode contribuir
para a polarizacao social, o aumento da intolerancia e a desintegragao do tecido social
(Waldron, 2012).

A preocupagdo com o tema torna-se ainda mais aflitiva diante do seu crescimento
alarmante. A matéria veiculada pela revista BBC (Brasil, 2022) traz um estudo realizado
no Reino Unido e nos Estados Unidos, expondo um aumento de 20% no discurso de
odio desde o inicio da pandemia de COVID-19. Este estudo analisou dados de redes
sociais, abrangendo plataformas como Twitter, Facebook e Instagram, totalizando 263
milhoes de conversas nos dois paises entre 2019 e meados de 2021. De acordo com Zhang
and Luo (2019), a prevaléncia de comentérios ofensivos nas plataformas de midia social é
preocupante. Dados sugerem que uma porcentagem consideravel de usuérios ja foi exposta

a algum tipo de discurso de 6dio ou cyberbullying, tornando-se um problema sério que
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exige intervengdes eficazes e uma abordagem multidisciplinar (Zhang and Luo, 2019).

Nesse sentido, a deteccdo de comentarios ofensivos em midias sociais pode desempe-
nhar um papel crucial na manutencao de um ambiente virtual seguro e respeitoso. De
acordo com o artigo "Detecting Offensive Language in Social Media to Protect Adolescent
Online Safety"(Chen et al., 2012), a utilizacao de técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) e Aprendizagem de Maquina (AM) possibilitam a anélise automética
e rapida de grandes volumes de texto, permitindo a identificacao de padroes de linguagem
ofensiva e a classificagao precisa dos comentarios. Ao empregar PLN e AM, as plataformas
de midia social podem agir na remo¢ao ou moderagao desses conteudos, fomentando um
ambiente online mais saudavel. Como dito em Fabriz and Mendonga (2022), é crucial que
as plataformas assumam a responsabilidade de promover a seguranca e o bem-estar de
seus usuarios, mantendo a autorregulacao e transparéncia sobre suas politicas e processos
de moderacao. Afinal, a Internet ndo deve ser tratada como uma ’terra de ninguém’.

A interacao entre PLN e AM oferece oportunidades empolgantes para a detecgao
e classificacdo de comentérios ofensivos em redes sociais. Como descrito em Jurafsky
and Martin (2019), o PLN é uma disciplina que explora como os computadores podem
compreender e interagir com a linguagem humana. Ela abrange uma ampla gama de
técnicas para processar, analisar e gerar texto e fala de maneira significativa. Por sua vez,
a AM, uma area da Inteligéncia Artificial (IA) que ensina os computadores a reconhecer
padroes nos dados e a fazer previsoes ou tomar decisoes, é impulsionada pelo PLN, que
fornece as técnicas e ferramentas necesséarias para compreender e processar eficientemente
a linguagem humana. FKEssa cooperacao PLN-AM é crucial para melhorar a capacidade
dos sistemas de identificar e lidar com contetido ofensivo nas midias sociais.

A analise de dados textuais por meio dessas técnicas tem gerado resultados significati-
vos, e essa pratica tem ganhado cada vez mais atengdo. No entanto, na literatura, ha uma
escassez de estudos sobre a automacao da deteccao de comentarios ofensivos na lingua
portuguesa brasileira (de Pelle and Moreira, 2017). Diante dessa lacuna, este estudo visa
abordar essa questao, investigando e desenvolvendo métodos de deteccao de comentérios
ofensivos na lingua portuguesa brasileira. Utilizando um conjunto de dados coletados a
partir de comentarios em videos da rede social YouTube, a hipotese deste trabalho su-
gere que é viavel construir um classificador de comentarios em portugués brasileiro que

apresente uma boa performance em termos de acuracia e medida F1.

1.1 Objetivos e desafios da pesquisa

O objetivo geral deste estudo é a identificagao e classificacdo de mensagens ofensivas
em portugués brasileiro, empregando técnicas de PLN e AM. Este esfor¢o visa contribuir
significativamente para o desenvolvimento de filtros eficazes em portugués brasileiro para

plataformas online. Como objetivos especificos este trabalho busca:
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[ Desenvolver uma base de dados robusta e representativa composta por comentarios
ofensivos extraidos de canais do YouTube em portugués brasileiro, garantindo uma
amostra diversificada que capture a variedade de expressoes linguisticas presentes

no contexto de redes sociais virtuais;

1 Investigar e analisar padroes linguisticos ofensivos por meio de técnicas de minera-
¢ao de texto e PLN, identificando caracteristicas relevantes associadas a linguagem

ofensiva em portugués brasileiro;

(d Propor um classificador eficaz para a deteccao automatica de comentarios ofensivos
em portugués brasileiro, visando melhorar a eficiéncia dos sistemas de moderagao

automatica em redes sociais virtuais nesse idioma.

(1 Implementar e avaliar modelos de classificacao de comentarios ofensivos em portu-
gués brasileiro, explorando a eficacia de técnicas de AM para automatizar a mode-
ragao de conteudo, contribuindo para o aprimoramento de sistemas de filtragem e

detecgao em redes sociais.

A hipotese do trabalho é que é possivel desenvolver um modelo de AM classico capaz de
identificar e classificar automaticamente comentarios ofensivos em portugués brasileiro,
com desempenho satisfatorio em termos de acuracia e medida F1. Esse modelo pode
entao ser usado para melhorar a eficacia dos sistemas de moderacao de contetido em redes
sociais, contribuindo para um ambiente virtual mais seguro e inclusivo. Essa hipotese é
baseada na premissa de que técnicas de PLN e AM sao adequadas para capturar os padroes
linguisticos associados a comentarios ofensivos em portugués, e que é viavel adaptar esses
métodos a uma base de dados composta por comentarios de usuarios em redes sociais,

como o YouTube.

1.2 Organizacao monografica

Os demais capitulos da monografia estao organizados da seguinte maneira:

1 O capitulo 2 fornece a fundamentacgao teérica sobre comentarios ofensivos e discurso
de 6dio em plataformas de midias sociais, aprendizado de maquina, processamento
de linguagem natural, ferramentas e ambientes utilizados e também aborda os tra-

balhos relacionados ao tema discutido neste estudo.

d O capitulo 3 traz os materiais e métodos, abordando o conjunto de dados, a analise
exploratéria dos mesmos e o design experimental seguido durante o treinamento dos

algoritmos.
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d O capitulo 4 apresenta a realizacao dos experimentos e os resultados obtidos por
cada algoritmo. Também apresenta o sumario dos melhores resultados e a analise

do desempenho de cada modelo.

1 O capitulo 5 apresenta as principais conclusées do trabalho e sugestoes de trabalhos

futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta uma fundamentacao tedrica sobre os principais assuntos envol-
vidos neste trabalho e também descreve os trabalhos relacionados. Na se¢ao 2.1 discute-se
linguagem ofensiva e discurso de 6dio. Na secao 2.2 apresenta-se conceitos importantes
de aprendizado de maquina, aprendizado supervisionado e nao supervisionado, divisao
de dados e avaliacao de desempenho, ajustes de hiperparametros, subamostragem e so-
breamostragem e algoritmos de classificacao. A secao 2.3 traz os fundamentos do pro-
cessamento de linguagem natural, as principais abordagens e as ferramentas e técnicas
de pré-processamento e vetorizacdo. A sessdo 2.4 traz as ferramentas utilizadas neste
trabalho, sendo elas API Youtube Data, Google Colab e a biblioteca Scikit-learn e, por

fim, a sessao 2.5 apresenta os principais trabalhos relacionados na literatura.

2.1 Linguagem ofensiva e discurso de 6dio

As RSV sao plataformas online que possibilitam aos usudarios interagirem, comparti-
lharem conteido e se comunicarem com outros membros. Uma das formas mais comuns
de interacao é por meio de comentarios em publicagoes de terceiros, permitindo a expres-
sao de opinioes, o esclarecimento de duvidas e a participagao em discussoes. No entanto,
é nesse ambiente que surgem fenémenos preocupantes, como a linguagem ofensiva e o
discurso de 6dio.

A relacao entre discurso de 6dio e linguagem ofensiva é proxima, embora se trate de
conceitos distintos. Conforme evidenciado por Paasch-Colberg et al. (2021), a linguagem
ofensiva é frequentemente encontrada em comentarios online e pode assumir varias formas,
incluindo insultos diretos, linguagem depreciativa, esteredtipos negativos, ameagas e até
mesmo discurso de 6dio. Essa ampla gama de expressoes negativas demonstra a intersecao
clara entre essas duas categorias. Segundo os autores, enquanto alguns comentarios podem
ser considerados ofensivos pela sua carga depreciativa ou insultuosa, outros ultrapassam
essa linha e caracterizam-se como discurso de 6dio, promovendo ativamente intolerancia,

preconceito ou violéncia contra grupos especificos.
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Diversas perspectivas e abordagens surgem quando se trata de definir o discurso de
6dio. Sellars (2016) aponta a complexidade e as nuances desse debate. Sob a dtica da
incitacao ao 6dio e a violéncia, o discurso de 6dio é definido como qualquer forma de
expressao que incite discriminacao, violéncia ou 6dio contra um grupo especifico, baseado
em caracteristicas como raca, religiao, etnia, orientacao sexual, género, entre outras. Ja
a abordagem focada no dano causado se preocupa com os efeitos prejudiciais do discurso
de 6dio sobre os grupos-alvo, independentemente de incitagao direta a violéncia, conside-
rando seu impacto psicolégico, emocional e social nas vitimas e comunidades afetadas.

Um dos primeiros estudos a abordar a questao da agressividade online, o livro de
Herring (1993), oferece uma anélise critica das oportunidades e desafios que a comunicagao
mediada por computador impde & democracia. Desde entao, os autores ja alertavam
que, apesar de a internet democratizar o acesso a comunicagao, ela também acentua
desigualdades de género e cria um espaco propicio para o assédio. Por exemplo, Kwon
and Gruzd (2017) analisaram a contagiosidade dos comentérios ofensivos e concluiram que
a exposicao a esse tipo de linguagem aumenta a probabilidade de os usuarios adotarem
comportamentos semelhantes. Isso demonstra a importancia de entender os padroes de
comportamento na web e desenvolver estratégias eficazes para criar um ambiente mais
saudavel nas midias sociais.

Suler (2004) traz contribuigoes valiosas ao discutir estes comportamentos, especial-
mente o fendomeno da "desinibi¢ao online", em que as pessoas tendem a agir de forma mais
impulsiva e sem filtros em suas interagoes na internet. Ele distingue entre desinibic¢ao be-
nigna e téxica, sendo esta tltima marcada por comportamentos agressivos e antiéticos. O
anonimato, a invisibilidade, a auséncia de consequéncias imediatas, a distancia fisica e a
natureza despersonalizada da comunicac¢ao sao, segundo o autor, os principais fatores que
facilitam esse comportamento. Embora a desinibi¢cdo possa ajudar na expressao criativa e
na formacao de lagos sociais, ela também pode levar a comportamentos negativos, como
bullying, cyberbullying e trolling.

Para além do comportamento, Lenhart et al. (2016) apresentam um estudo abrangente
sobre os impactos do assédio online, do abuso digital e da perseguicao cibernética, desta-
cando como esses problemas afetam significativamente os usuarios da internet. O artigo
descreve as varias formas de assédio, incluindo mensagens ameacadoras e comentarios
ofensivos. Uma pesquisa nacional conduzida nos Estados Unidos revelou que uma parcela
consideravel de adultos ja vivenciou algum tipo de abuso online, com certos grupos, como
mulheres, jovens adultos e minorias étnicas, sendo desproporcionalmente afetados. Além
disso, muitas vitimas relataram experiéncias de ansiedade, medo, depressao e estresse
como consequéncia desses abusos.

Esses estudos evidenciam os desafios representados pelo abuso digital e pela perse-
guicao cibernética para a seguranca e o bem-estar emocional dos individuos. Portanto,

a compreensao e a gestao do discurso online, especialmente em relacao aos comentarios
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ofensivos e ao discurso de 6dio e , sdo essenciais para promover interagoes mais saudaveis
nas plataformas digitais contemporaneas. Uma abordagem promissora envolve o uso de
sistemas de moderacao aprimorados por PLN | que oferecem ferramentas eficazes para
analisar grandes volumes de textos de redes sociais, auxiliando na detec¢ao automatica

de comentarios ofensivos.

2.2 Aprendizado de Maquina

O AM é um campo dentro da A essencial para sistemas que precisam analisar grandes
volumes de dados e tomar decisdes precisas. Conforme define Mohri (2018), o AM de-
senvolve algoritmos que extraem e reconhecem padroes nos dados para construir sistemas
capazes de realizar previsoes ou classificar novas informacoes com base nesses padroes.
Este processo é caracterizado pela capacidade dos modelos adaptarem-se continuamente a
novos dados, desencadeando uma adaptagao continua sem que seja necessario programar
regras explicitas.

Bishop and Nasrabadi (2006) definem AM como "o estudo de algoritmos que se adap-
tam com o uso de dados', e defende uma abordagem estatistica para entender as relagoes
entre as variaveis e fazer previsoes sobre novos dados. Para Bishop, a capacidade adap-
tativa dos modelos de AM é fundamental, pois os modelos sdo expostos a uma grande
variedade de dados e, com isso, podem fazer generaliza¢oes, reduzindo o erro ao serem
aplicados em dados inéditos.

Ja Hastie et al. (2009) define que o AM descreve o comportamento dos dados através
de modelos matematicos, sendo ele uma extensao da analise estatistica tradicional, mas
com a capacidade de processar grandes volumes de dados e lidar com uma complexidade
elevada. Para eles, o AM é uma forma de "descoberta de conhecimento', que permite
aos sistemas reconhecerem padroes ocultos nos dados e aplicarem esse conhecimento em
situagoes praticas.

Goodfellow (2016) apresenta o processo de aprendizado de um modelo como uma série
de técnicas matematicas e computacionais que buscam aproximar uma funcao desconhe-
cida f que mapeia as entradas (ou caracteristicas) X para uma saida Y. O objetivo é
estimular uma funcao f que seja o mais proxima possivel de f, tal que a diferenca entre
as saldas previstas e as reais seja minima. Durante o treinamento, o modelo ajusta seus
parametros para reduzir a funcao de erro, que mensura o quao distante as previsoes estao
dos valores reais. Goodfellow destaca que, além de adaptar-se aos dados, o AM pode
aprender representacoes de alto nivel, capturando caracteristicas complexas dos dados.

Dentro das abordagens de AM, duas das categorias principais sdo o aprendizado su-

pervisionado e o aprendizado nao supervisionado.
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2.2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma técnica que se baseia no uso de dados rotulados,
ou seja, cada entrada possui uma saida conhecida para, "ensinar'ao modelo a identificar
uma relacao entre as entradas e saidas. O processo de aprendizado supervisionado envolve
dividir a base de dados em conjuntos de treinamento e teste. No conjunto de treinamento,
o algoritmo utiliza as entradas e saidas conhecidas para aprender a relacao entre elas e, ao
passo em que o conjunto de treinamento vai sendo consumido, o algoritmo vai ajustando
seus parametros para minimizar a diferenga entre suas previsoes e os rétulos reais (Hastie
et al., 2009).

Como explica Hastie et al. (2009), o aprendizado supervisionado é especialmente til
em tarefas de classificacao e regressao. Na classificacao, o objetivo é categorizar dados em
classes discretas. Sebastiani (2002) aponta a utilidade de um sistema de classifica¢ao de
texto na tarefa de distinguir mensagens “spam” e “nao spam”, com base em caracteristi-
cas como palavras-chave, frequéncia de termos e outras variaveis extraidas do texto. A
partir de uma grande quantidade de textos ja rotulados, o modelo aprende as caracteris-
ticas especificas de cada rotulo e consegue identificar padroes especificos em novos textos,
classificando-os corretamente.

O processo de treinamento supervisionado geralmente envolve algoritmos como regres-
sao linear, arvores de decisao e redes neurais, cada um com suas particularidades. Redes
neurais, por exemplo, ajustam pesos nas conexoes entre neurdnios artificiais para minimi-
zar a fungao de erro, permitindo que a rede aprenda representagoes complexas dos dados
(Goodfellow, 2016).

2.2.2 Aprendizado nao-supervisionado

O aprendizado nao supervisionado, diferentemente do supervisionado, trabalha com
dados nao rotulados. O objetivo é explorar a estrutura oculta dos dados e encontrar
padroes, sem qualquer orientacao explicita ou rétulos de saida pré-definidos. Segundo
Murphy (2012), uma das abordagens comuns no aprendizado nao supervisionado é o
agrupamento (clustering), que organiza os dados em grupos com caracteristicas seme-
lhantes. Por exemplo, em uma andlise de textos, o algoritmo pode agrupar documentos
de forma temaética, mesmo sem saber previamente quais temas existem nos dados. Essa
abordagem é ideal para examinar dados de maneira exploratoria, revelando informacoes
ocultas ou insights nos dados.

O aprendizado nao supervisionado se baseia em algoritmos como o k-means e a Andlise
de Componentes Principais (PCA). No k-means, o modelo inicializa uma série de "cen-
tros'para cada cluster e atribui cada ponto de dados ao centro mais préximo, recalculando
os centros até atingir a estabilidade. Na PCA, o objetivo é reduzir a dimensionalidade

dos dados, extraindo os componentes principais que mais contribuem para a variagao dos
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dados (Murphy, 2012). Esses métodos permitem que o algoritmo identifique estruturas e

agrupamentos que nao seriam evidentes em um contexto supervisionado.

2.2.3 Divisao de Dados e Avaliacao de Desempenho

A divisdo da base de dados em subconjuntos de treinamento e teste é uma etapa
primordial e indispensavel no processo de criagdo de modelos de AM. Através desse
processo o modelo pode ser avaliado de maneira confidavel, além de tornar-se capaz de
generalizar bem para novos dados. Como discutido por Hastie et al. (2009), essa separagao
permite que o modelo aprenda a partir de um conjunto de dados (treinamento), enquanto
o conjunto de teste serve como referéncia isenta para avaliar a eficicia do modelo em
prever novos exemplos.

Ao adotar essa abordagem evita-se o sobreajuste (overfitting), que acontece quando
o modelo adapta-se excessivamente aos dados de treinamento e torna-se ineficiente em
prever novos resultados. Goodfellow (2016) explica que um modelo sobreajustado captura
o “ruido” ou as peculiaridades dos dados de treinamento em vez dos padroes subjacentes
que sao realmente relevantes. Para evitar o sobreajuste, algumas técnicas comuns incluem
regularizacao, cross-validation, early stopping ou aumentar o volume de dados.

Uma vez que o modelo tenha sido treinado e testado, ¢ necessario avaliar seu desem-
penho de forma quantitativa. Dentre as métricas disponiveis, a acuracia e o F'1-score sao

amplamente utilizadas, cada uma com aplicabilidades especificas.

2.2.3.1 Acuracia

A acuracia mede a proporg¢ao de previsoes corretas em relacao ao total de previsoes.
Segundo Mohri (2018), a acuricia é calculada como a razao entre o nimero de previsoes
corretas e o niumero total de previsoes, representando a porcentagem de acertos do modelo.

Em termos matematicos, ela pode ser expressa pela formula:

Ntumero de previsoes corretas

Acuracia = v —
Numero total de previsoes

Essa métrica ¢ amplamente utilizada quando as classes estao balanceadas, ou seja,
possuem uma quantidade relativamente semelhante de amostras. Para bases desbalance-
adas a acuracia pode ser ultrajante, uma vez que um modelo que prediz sempre a classe
majoritaria terd uma alta acuracia sem de fato capturar a classe minoritaria. Murphy
(2012) destaca que, nesses casos, a acuracia isoladamente pode nao ser suficiente para

avaliar o desempenho de modelos de classificacao.

2.2.3.2 F1-Score

A medida F1-score, todavia, é uma métrica que combina precisao (precision) e revo-

cagao (recall) em uma tnica medida, sendo especialmente util em situacgoes onde a base
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de dados estd desbalanceada. Como explica Powers (2020) essa métrica traz a média
harmonica entre precisao e recall. A precisao é a quantidade de previsdes corretas entre
todas as previsoes que o modelo fez para a classe positiva e o recall é a quantidade de
acertos entre todas as instancias que realmente pertencem a classe positiva. A férmula

do F1-score é dada por:

F1-Score 2 L recisao - Revocagao

Precisao + Revocacao

onde:

[d Precisao ¢é dada por:
VP

Precisio = —————
recisao VP I FP

Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo previu positivo e o rétulo

real também é positivo.

Falsos Positivos (FP): Casos em que o modelo previu positivo, mas o rétulo real

é negativo.

1 Recall é dado por:
VP

VP + FN

Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo previu positivo e o rétulo

Revocacao =

real também é positivo.

Falsos Negativos (FN): Casos em que o modelo previu negativo, mas o rétulo

real é positivo.

Sebastiani (2002) realga que o F1-score é essencial para tarefas em que a classifica¢ao
correta de uma classe minoritaria é critica, pois uma alta acuracia geral nao ¢é suficiente
para garantir que o modelo esteja, de fato, identificando as classes minoritarias de maneira
adequada. A precisao contribui para garantir que as previsoes feitas pelo modelo para a
classe positiva estejam corretas, enquanto o recall assegura que a maioria dos exemplos
positivos seja identificada. Isso torna a medida F1 uma métrica mais informativa para

problemas onde ha uma desigualdade significativa entre as classes.

2.2.4 Ajuste de Hiperparametros

Para melhorar a performance de modelos de AM, é crucial que os hiperparametros es-
tejam ajustados corretamente, pois eles influenciam diretamente como o modelo se adapta
aos dados. Hiperparametros sdo parametros definidos antes do treinamento, ou seja, va-
lores que o préprio algoritmo de aprendizado nao aprende e que devem ser configurados

para que o modelo possa generalizar de maneira adequada (Raschka and Mirjalili, 2019).
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Eles incluem aspectos como a taxa de aprendizado em redes neurais, a profundidade méa-
xima das arvores em algoritmos de classificacdo e o nimero de vizinhos em métodos de
classificacdo por proximidade, entre outros.

O ajuste de parametros é uma etapa importante no processo de aprendizado e, quando
executado inadequadamente, prejudica a performance do modelo, levando a um sobrea-
juste (overfitting), ja discutido na sessao anterior, ou um subajuste (underfitting), quando
o modelo é muito simples para capturar os padroes dos dados de treinamento (Raschka
and Mirjalili, 2019). Encontrar o equilibrio certo é crucial para criar um modelo que

generalize bem para novos dados.

2.2.4.1 Busca em Grade

A busca em grade, ou Grid Search, é uma técnica de otimizagao de hiperparametros,
onde uma busca exaustiva é executada para testar todas as combinagoes possiveis de um
conjunto pré-determinado de valores para cada hiperparametro. Esse método, segundo
Raschka and Mirjalili (2019), "é vantajoso por garantir que todas as combinagoes possiveis
serao testadas, assegurando que nenhuma opcao sera negligenciada".

A técnica envolve definir um conjunto de valores possiveis para cada hiperparametro
e, em seguida, realizar experimentos com cada combinacao desses valores. Neste caso,
um modelo é treinado com cada conjunto de hiperparametros e avaliado com uma mé-
trica de desempenho, como a acurdcia. A combinagdao que resulta na melhor acuracia
é entdo selecionada como a configuracao ideal (Raschka and Mirjalili, 2019). Essa téc-
nica demanda um alto custo computacional, dado que o niimero de combinagoes cresce

exponencialmente de acordo com o niimero de hiperparametros e seus respectivos valores.

2.2.5 Subamostragem e sobreamostragem

Em tarefas de aprendizado supervisionado, como apontado por Japkowicz and Stephen
(2002), o desbalanceamento do conjunto de dados faz com que os algoritmos tendam a
favorecer a classe majoritaria, o que resulta em vieses preditivos e baixa sensibilidade
para identificar a classe minoritaria. Isso ocorre porque muitos algoritmos de AM sao
projetados para maximizar a precisao global, frequentemente resultando em uma tendén-
cia a prever a classe mais comum. Esse panorama afeta especialmente métricas como a
precisao e medida F1, onde a classificacdo correta da classe minoritaria é importante. As-
sim, é essencial aplicar técnicas de balanceamento de classes para assegurar que o modelo
aprenda com paridade a representacao das diferentes classes e, consequentemente, ofereca

previsoes mais confiaveis.
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Subamostragem

Uma das técnicas mais comuns para lidar com o desbalanceamento de um conjunto
de dados é a subamostragem, ou undersampling. Ela reduz a quantidade de exemplos
da classe majoritaria a fim de equilibrar a distribuicao entre as classes. Segundo He and
Garcia (2009), "essa técnica reduz a quantidade de amostras na classe mais frequente,
permitindo que o modelo tenha um treinamento mais equilibrado". Esse método pode
ser util quando o objetivo é garantir que o modelo nao seja excessivamente influenciado
pelos exemplos da classe majoritaria. Porém, a subamostragem pode acarretar a perda
de informacoes relevantes, ja que exemplos valiosos da classe majoritaria sao descartados
e, dependendo do contexto, pode afetar negativamente o desempenho do modelo (He and
Garcia, 2009).

A subamostragem é indicada em situac¢oes onde o conjunto de dados original é muito
extenso, e a perda de dados da classe majoritaria nao compromete a aprendizagem do
modelo. Contudo, quando o volume de dados é limitado, a aplicacdo dessa técnica requer

maior cautela para nao prejudicar a performance geral do modelo.

Sobreamostragem

Outra técnica largamente empregada para o balanceamento de dados é a sobrea-
mostragem, ou oversampling, que demanda o aumento da quantidade de exemplos na
classe minoritaria. Esse processo pode ser feito replicando amostras existentes ou ge-
rando novos exemplos sintéticos, como no método Synthetic Minority Over-sampling Te-
chnique (SMOTE), desenvolvido por Chawla et al. (2002). De acordo com o autor, "o
SMOTE cria novos exemplos interpolando dados reais da classe minoritaria, o que ajuda
a melhorar a capacidade do modelo de reconhecer a classe menos frequente'.

A sobreamostragem é especialmente ttil em casos onde a quantidade de dados é li-
mitada e a perda de dados pode comprometer a generalizacdo do modelo. Além disso,
a criagdo de exemplos sintéticos permite uma maior variabilidade nos dados da classe
minoritaria, contribuindo significativamente para com a capacidade do modelo em detec-
tar padroes mais complexos e representativos desta classe. Contudo, como apontado por
He and Garcia (2009), o aumento excessivo da classe minoritéria pode levar ao sobrea-
juste (overfitting), caso o modelo se torne excessivamente adaptado as amostras sintéticas

geradas.

2.2.6 Classificacao

A classificacao é uma tarefa primordial em AM. O objetivo central de um modelo de
classificacao é aprender a partir de um conjunto de dados rotulados, reconhecendo padroes

e relacionando caracteristicas dos dados (também chamados de features ou atributos) com
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classes especificas. Esse aprendizado permite ao modelo fazer previsdes sobre a classe de
novas amostras desconhecidas por ele, mas que compartilham caracteristicas relevantes
com o conjunto de dados de treinamento (Bishop and Nasrabadi, 2006).

Segundo Hastie et al. (2009), a classificagdo é definida como o processo de atribuir
uma etiqueta de classe Y a uma observacao x com base em exemplos anteriores, onde
a relagao entre x e y é aprendida por um modelo. Para aprender relagoes e atribuir
etiquetas a classe y, o modelo analisa os atributos verificando a similaridade, distancia
ou distribuicao dos mesmos. Esses atributos podem ser qualquer tipo de dado, porém o
rotulo da classe precisa ser discreta ou categorica.

O processo de classificacao se da a partir de duas etapas. Na primeira fase, chamada
de aprendizado ou fase de treinamento, constroi-se um modelo para analisar um conjunto
de dados rotulados montando assim o classificador. Na segunda fase, chamada de clas-
sificacdo, o classificador é executado para prever a classe do objeto desconhecido. Neste
contexto, a tarefa de classificagdo é caracterizada como aprendizado supervisionado, dado
que a classe do conjunto de treinamento é conhecida (Mining, 2006).

As proximas sessoes descrevem o funcionamento dos 4 algoritmos aplicados neste es-
tudo: Naive Bayes, SVM, Random Forest e GBM.

2.2.6.1 Naive Bayes

O Naive Bayes ¢ um algoritmo de classificacao probabilistico baseado no Teorema
de Bayes. A hipdétese deste algoritmo é que todas as caracteristicas sao independentes
entre si, sendo chamada de independéncia condicional. Esse algoritmo, quando aplicado a
grandes bases de dados, possui resultados de alta precisao e sao rapidos em suas respostas

(McCallum et al., 1998). A férmula é dada por:

PO)TTi, P(xi]C)
P(X)

P(C|X) =
onde:
0 P(C|X) ¢é a probabilidade da classe C' dado o vetor de caracteristicas X
[ P(C) é a probabilidade a priori da classe C'

1 P(z;|C) é a probabilidade condicional de z; dado que a classe é C' (assumida inde-

pendente, o que caracteriza o "naive").
1 P(X) é a probabilidade de observar o vetor X, que é um fator de normalizagao.

A probabilidade dos atributos é calculada para cada uma das classes individualmente e,

no fim, realiza-se o produto de todas as probabilidades. A féormula é dada por:

 P(O)ITL, P(z]C)
P(C|X) = Yo P(C) T, P(x;|C")
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Posteriormente executa-se a normalizacao destes valores, e a classe que possuir a maior

probabilidade ¢é atribuida ao objeto.

2.2.6.2 Support Vector Machine (SVM)

O SVM ¢ um algoritmo cujo principal hipdtese é que, dadas as caracteristicas de um
conjunto de dados, existe um hiperplano que pode separar as diferentes classes de forma
otima. Portanto, o objetivo do algoritmo é encontrar esse hiperplano, de modo a garantir
que a margem entre as classes seja maximizada. Margem ¢é a distancia entre o hiperplano
e os pontos de dados mais proximos de cada classe, chamados de vetores de suporte.
Quanto maior essa margem, mais robusta é a classificacdo, pois a probabilidade de erro
em dados novos tende a ser menor (Cortes, 1995). A férmula para o modelo SVM ¢é dada

por:
FX) = w'X +b
Onde:

O f(X) é a fungao de decisao que determina de que lado do hiperplano o ponto X se

encontra.
d w é o vetor de pesos, que define a dire¢ao do hiperplano.
[ b é o viés, que controla a posicao do hiperplano no espaco.
d X é o vetor de caracteristicas do ponto de dados.

A otimizacao do SVM busca minimizar a norma do vetor de pesos w, ou seja, maximizar

a margem. A func¢do objetivo do SVM é:

L Lo
minimize §||w||

Com as restricoes:
yilwh e +b) > 1, Vi

Onde:
0 y; sao os rétulos das classes (+1 ou —1).

1 z; sao os pontos de dados de treinamento.
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2.2.6.3 Random Forest

Random Forest é um algoritmo baseado em uma cole¢ao de arvores de decisao. Cada
arvore ¢ treinada em um subconjunto aleatorio dos dados, e as previsoes finais sao feitas
por votagao (no caso de classificacdo) ou média (no caso de regressao) dos resultados de
todas as arvores. A principal vantagem do Random Forest é sua robustez e capacidade
de generalizagao, o que ajuda a reduzir o risco de owverfitting em comparagao com uma
tnica arvore de decisdo (Breiman, 2001).

O algoritmo segue as seguintes fases:

d Construgao das arvores: Para cada arvore na floresta, um subconjunto alea-
tério dos dados de treinamento é escolhido (com reposi¢ao, o que é chamado de
bootstrap). Além disso, para cada divisdo em cada né, um subconjunto aleatério de

caracteristicas é selecionado, o que aumenta a diversidade entre as arvores.

1 Predicao: A predicao de cada arvore é feita com base nas regras de decisao de cada
nd, e a previsao final do modelo é feita por votagao (para classificagdo) ou média
(para regressao) das previsoes de todas as drvores. A férmula de predi¢ao de uma

arvore de decisdo é:

f(X) = class(X)
Onde:
0 f(X) é a classe ou o valor predito para a entrada X.
0 class(X) é a classe ou valor atribuido pela arvore de decisao para a entrada X.

A predigao final é dada pela votacao (para classificagao) dos resultados das &rvores:

g = mode (fl(X)7f2(X)7 .- afm(X))
Onde:

O fi(X) é a predigao da i-ésima arvore.
[d mode é o nimero total de arvores na floresta.

1 ¢ é a predicao final.

2.2.6.4 Gradient Boosting Machines (GBM)

GBM é um algoritmo baseado na técnica de boosting, que constréi uma sequéncia de
modelos (geralmente arvores de decisao) de forma incremental. Cada novo modelo corrige

os erros dos modelos anteriores, ajustando-se ao gradiente do erro em relacdo a funcao
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objetivo. O principal objetivo do GBM é minimizar a fungao de perda (por exemplo, erro
quadratico médio para regressao ou log-loss para classificagao) através de uma sequéncia
de predic¢oes de modelos simples, combinados de forma ponderada (Friedman, 2001).

O GBM funciona da seguinte maneira:

1 Modelo inicial: Comega com uma predigao inicial (geralmente a média dos valores,

para regressio, ou a classe mais frequente, para classificagao).

1 Iteracao: Em cada iteragdo, um novo modelo ¢é treinado para prever os residuos
(erros) do modelo anterior, ou seja, as diferencas entre as predigdes e os valores

reais. Esse novo modelo ajusta-se aos erros do modelo anterior.

1 Atualizagao: O modelo final é uma combinagdo dos modelos anteriores, com uma

atualizagao ponderada.

A predicao final do GBM ¢ dada pela soma das predigdes de todos os modelos gerados

110 Processo:

T
[(X) =F +t§:177 - he(X)
Onde: .
O f(X) é a predigao final para o ponto X.
0 Fy é a predigao inicial (geralmente a média dos valores ou a classe mais frequente).
O hy(X) é o modelo (geralmente uma arvore de decisao) na t-ésima iteragao.
1 7 é a taxa de aprendizado, que controla a contribuicao de cada modelo.

0 T é o nimero total de iteragoes (nimero de modelos treinados).

O erro ou residuo r,(X) na iteracdo ¢ é calculado como a diferenca entre o valor real

e a predicao anterior:

r(X) =y — Fia(X)
Onde:
1 y é o valor real (rétulo ou valor continuo).
O F;1(X) é a predicdo do modelo até a iteragao anterior.

O ajuste incremental dos erros e a combinagdao ponderada dos modelos tornam o GBM

uma técnica poderosa e eficaz para tarefas de classificacdo e regressao.
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2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN é uma &rea interdisciplinar da ciéncia da computacao que estuda e desenvolve
métodos que viabilizam a interagao entre a linguagem de maquina e a linguagem humana,
unindo principios de linguistica, inteligéncia artificial e ciéncia de dados.

Segundo Jurafsky and Martin (2009), o PLN é um campo que usa algoritmos e modelos
matematicos para permitir que sistemas computacionais compreendam e processem a
linguagem natural em varias tarefas como reconhecimento de fala, tradugao automatica e
analise de sentimentos. Esse ponto de vista destaca a importancia de combinar técnicas
estatisticas e computacionais para modelar a linguagem humana.

A éptica de Church and Mercer (1993) é baseada na probabilidade. O autor propoe
que o PLN seja entendido como uma questao de predi¢ao baseada em dados reais e na
relacao estatistica presentes nesses dados. Nesse sentido, o PLN explora as probabilidades
de ocorréncia de palavras e frases para resolver problemas complexos de linguagem através
de algoritmos e modelos com n-grams.

Ja para Allen (1988), o PLN busca modelar o comportamento linguistico humano,
de modo a criar sistemas capazes de entender, interpretar e gerar linguagem de forma
eficiente, para realizar tarefas complexas como traducao automaética, resumo de textos e
analise de sentimentos.

O inicio do PLN | na década de 1950, foi marcado por abordagens simbdlicas base-
adas em regras manuais e gramaticas formalizadas. Chomsky (2002), em seu trabalho
sobre a Gramatica Transformacional, propés um modelo mateméatico para descrever a
estrutura das linguas naturais, influenciando fortemente os primeiros sistemas de PLN
, que utilizavam regras sintaticas rigidas para processar sentencas. Posteriormente, nas
décadas de 1980 e 1990, com o avango tecnolégico e o crescimento de grandes bases de
dados, as abordagens estatisticas comecaram a emergir e os métodos baseados em AM
e modelos probabilisticos, como os n-gramas de Shannon (1948), permitiram uma maior
flexibilidade no tratamento da ambiguidade da linguagem humana.

O avancgo da computagao suscitou uma nova fase ao PLN |, marcada pelas técnicas
de aprendizado profundo (deep learning). Modelos neurais como Long Short-Term Me-
mory (LSTM) (Meméria de Longo e Curto Prazo) (Hochreiter, 1997), o Transformer
(Vaswani, 2017) e o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
(Representagoes de Codificadores Bidirecionais a partir de Transformers) (et al., 2019)
tornaram-se o estado da arte, permitindo que os sistemas nao apenas entendessem a estru-
tura sintatica das sentencas, mas também capturassem nuances semanticas e contextuais
complexas.

Conforme destacado por Manning and Schutze (1999), "o PLN tornou-se uma das areas
mais dindmicas da [A, com aplicagoes que vao desde sistemas de atendimento automati-
zado até assistentes virtuais e andlise de dados em midias sociais'. Essas inovagoes tém

sido fundamentais para a aplicacao do PLN em tarefas mais sofisticadas, como a detecgao
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de discurso ofensivo em redes sociais, o que serd abordado ao longo deste trabalho.

2.3.1 Principais Abordagens de Processamento de Linguagem
Natural

A evolucao do PLN ao longo dos anos se deu por meio de trés principais abordagens:
a simbolica, a estatistica e, mais recentemente, a abordagem baseada em aprendizado

profundo.

2.3.1.1 Abordagens Simbdlicas

As abordagens simbdlicas baseiam-se na criagado manual de regras gramaticais e 16gi-
cas para descrever a estrutura sintatica e semantica da linguagem. De acordo com essa
abordagem, a compreensao da linguagem é possivel por meio de regras formais, implemen-
tadas em sistemas de andlise linguistica. O trabalho de Chomsky (2002), por meio de sua
teoria da Gramaética Transformacional, propds que a linguagem humana pode ser descrita
matematicamente. Ele introduziu a ideia de que as sentencgas possuem duas estruturas:
uma estrutura profunda, de natureza conceitual, e uma estrutura superficial, a forma que
a frase assume em uma lingua, conectadas por um conjunto de regras de transformacao.

De acordo com Jurafsky and Martin (2000), os sistemas simbolicos funcionam através

das seguintes etapas:

(d Analise sintatica: faz uso de gramaticas formais para analisar a estrutura das
frases. Essa fase mapeia a relagao entre os diferentes componentes de uma sentenca,

como sujeito, verbo e objeto.

(1 Andlise semantica: a partir da analise sintatica, essa fase aplica regras para
interpretar o significado da frase, identificando entidades, relagoes e atributos e

convertendo o conceito sintdtico em uma estrutura seméantica compreensivel.

1 Inferéncia Légica: faz uso de regras logicas, proposicionais ou de primeira ordem,
para fazer inferéncias a partir das informagoes ja disponiveis. Dessa forma, é possivel

extrair informagoes que nao estao explicitamente mencionadas no texto.

1 Geracgao de Linguagem: por fim, ¢ possivel gerar respostas ou frases em lingua-
gem natural aplicando as regras definidas para assegurar que o resultado esteja de

acordo com as normas gramaticais da lingua.

Winograd (1972), em 1972, desenvolveu o sistema SHRDLU, que buscava "compre-
ender'a linguagem natural dentro de ambientes restritos, utilizando regras gramaticais
rigidas. O SHRDLU operava em um “micromundo” limitado, onde objetos geométri-
cos podiam ser manipulados e descritos em linguagem natural. O sistema era capaz de

interpretar comandos ao aplicar regras sintaticas e semanticas previamente definidas.
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A abordagem simbdlica é amplamente utilizada em tarefas como traducao automatica,
que emprega gramaticas especificas; assistentes virtuais, que utilizam técnicas simbolicas
para interpretar a intencao do usuario; e andlise de sentimentos, que se baseia em regras
que definem a rela¢do entre palavras e suas significagoes (Jurafsky and Martin, 2000).
Apesar de ter contribuido significativamente para o avanco do PLN , esse sistema era
incapaz de lidar com a ambiguidade da linguagem humana, como polissemia, ambigui-
dade estrutural e variabilidade contextual. Além disso, a manutencao e a expansao de
regras manuais para cobrir todos os casos possiveis revelaram-se impraticaveis, dada a
dinamicidade da linguagem, que nao pode ser antecipada por regras fixas (Jurafsky and
Martin, 2000).

2.3.1.2 Abordagens Estatisticas

O aumento do poder computacional e a oferta de grandes bases de dados textuais
viabilizaram o avanco das abordagens estatisticas, que utilizam métodos probabilisticos e
de AM para processar a linguagem. Nessa abordagem, as maquinas aprendem automati-
camente, capturando padroes e regularidades da linguagem a partir de grandes volumes
de textos. Sob o olhar estatistico, a linguagem é tratada como um conjunto de eventos
probabilisticos, onde a frequéncia de palavras, frases e suas ocorréncias pode ser utilizada
para inferir significados e relagoes (Jurafsky and Martin, 2000).

Claude Shannon, considerado o fundador da teoria da informacao, introduziu conceitos
de entropia, redundancia e compressao, aplicando-os ao contexto de analise de linguagem
natural. A entropia mede a instabilidade de uma fonte de informagcao, sendo fundamen-
tal para o processo de modelagem de linguagem. Através dela os modelos estatisticos
conseguem atribuir probabilidades as sequéncias de palavras com base em sua frequéncia
observada (Shannon, 1948). A teoria de Shannon é aplicada em modelos de n-gram, que
representam sequéncias de n palavras e calculam a probabilidade de cada palavra com
base nas palavras anteriores. Por exemplo, em um modelo de trigramas, a probabilidade
de uma palavra w; é condicionada as duas palavras anteriores (w;_s, w;_1). Isso é forma-
lizado como P(w; | w;—a,w;—1). O trabalho de Shannon estabeleceu a base matematica
para essa estrutura probabilistica, permitindo uma modelagem mais precisa e pratica do
comportamento linguistico.

Os modelos probabilisticos também sao utilizados no campo da tradugao automatica,
servindo para estabelecer probabilidades de traducao entre diversas linguas. A equipe de
Brown et al. (1993) fez contribuigoes significativas nesse sentido, criando o “modelo ruido-
canal”, que é formalizado pela equacao P(e | f) = P(f | e) - P(e), onde e representa a
sequéncia de palavras na lingua alvo, e f refere-se a sequéncia na lingua fonte. O conceito
¢é tratar o processo de tradugao como um problema de maximizacao de probabilidade,
onde, a partir de um texto em uma lingua fonte, busca-se identificar a traducdo mais

provavel em uma lingua alvo. Sendo uma base fundamental para a criacao de sistemas
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de traducao, esse modelo combina uma distribuicao de probabilidade sobre palavras na
lingua fonte (modelo de linguagem) com uma probabilidade condicional para pares de
palavras ou expressoes equivalentes (Brown et al., 1993).

A abordagem estatistica no PLN depende de técnicas de AM que incluem:

(1 Modelagem Probabilistica de Linguagem: modelos de linguagem estatisticos
processam a probabilidade de uma sequéncia de palavras ocorrer em determinado
contexto. Os modelos n-gram, por exemplo, calculam a probabilidade de uma pala-
vra ser precedida por n — 1 palavras, usando uma func¢ao de probabilidade condicio-
nada. Essa abordagem é amplamente descrita e utilizada em PLN , como detalhado

por Jurafsky and Martin (2000).

(1 Métodos de Inferéncia Estatistica e Algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina: técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, como arvores
de decisao, regressao logistica, SVM e redes neurais, permitem a construcao de
modelos que generalizam a partir dos dados. Na classificacao de texto, por exem-
plo, o SVM é usado para categorizar documentos em classes predefinidas, como no

reconhecimento de sentimentos ou na filtragem de spam (Learning, 1997).

1 Traducao Automatica e Extracao de Informacao: Modelos estatisticos avan-
cados sao aplicados em tarefas complexas como a traducao automatica e a extragao
de informagoes de textos. A traducao automatica, conforme abordada por Brown
et al. (1993), depende de grandes bases bilingues, que permitem aos sistemas "apren-
derem'as probabilidades de mapeamento entre diferentes linguas. A extragao de
informagoes, por outro lado, utiliza modelos estatisticos para identificar e colher
entidades e fatos de textos, aplicando técnicas de classificacao e clustering para

interpretar automaticamente o conteido.

2.3.1.3 Abordagem Baseada em Redes Neurais

As técnicas de AM, especialmente as Redes Neurais Artificiais (RNA), permitem que
modelos de linguagem aprendam padroes linguisticos diretamente a partir de grandes
conjuntos de dados, eliminando a necessidade de definir manualmente regras formais para
todos os aspectos da linguagem. Como resultado, as redes neurais conseguem capturar
nuances e complexidades na interpretagao de dados linguisticos com precisao, modelando
padroes complexos com fluidez e adaptatividade (Jurafsky and Martin, 2000), (Goldberg,
2016).

As RNA sao modelos computacionais que se inspiram na estrutura e funcionamento do
cérebro humano. Sao compostas por camadas de neurénios artificiais, organizadas para
transformar, aprender e transmitir informacoes ao longo de camadas de processamento,

possibilitando a modelagem de relagoes complexas entre as palavras e o contexto (Good-
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fellow, 2016). No PLN ;| as RNA aplicam-se a vérias arquiteturas, cada uma otimizada

para diferentes tarefas linguisticas:

1 Redes Neurais Recorrente (RNN): as RNN sao programadas especificamente
para lidar com dados sequenciais, o que as torna ideais para modelar padroes de
linguagem em que a ordem das palavras afeta diretamente o significado. Essas re-
des mantém informagoes de contexto ao longo da sequéncia, armazenando estados
ocultos que representam palavras anteriores na cadeia de entrada. RNN evoluiram
para incluir unidades como LSTM e Gated Recurrent Units (GRU) (Unidades Re-
correntes com Portas), que melhoram a capacidade da rede de reter informagoes de
longo prazo (Hochreiter, 1997), (Sutskever et al., 2014).

1 Redes Neurais Convolucionais (CNIN): embora CNN sejam amplamente utili-
zadas para tarefas de visdo computacional, elas também sao aplicadas no PLN , em

particular para classificacao de texto e extracdo de caracteristicas de n-grams em
dados linguisticos (Kim, 2014).

(1 Transformadores e Modelos de Atencao: os transformadores introduzem um
mecanismo de atencao que permite ao modelo focar em diferentes partes da entrada
de maneira flexivel e adaptativa. Esse mecanismo possibilita que o transformador
capture dependéncias de longo alcance sem a limitacao de sequéncias lineares das
RNN. Modelos como BERT e Generative Pre-trained Transformer (GPT) (Trans-
formador Pré-treinado Generativo), baseados em transformadores, sdo amplamente
utilizados para tarefas como traducao e compreensao de textos, mostrando alta

eficicia em capturar contexto bidirecional (Vaswani, 2017), (et al., 2019).
As RNAs se destacam principalmente em tarefas como:

1 Classificagdo de Sentimentos: modelos como RNN e CNN tém sido aplicados
para analisar sentimentos, usando grandes conjuntos de dados anotados para que
o modelo aprenda a associar palavras e frases com emocoes especificas. A eficacia
dessa abordagem foi demonstrada por Tang et al. (2015), que combinaram LSTM

com atencao para capturar contexto e nuances em tarefas de anélise de sentimentos.

1 Traducao Automatica Neural: com o advento dos transformadores, a Neural
Machine Translation (NMT) (Tradugao Automética Neural) tornou-se mais eficiente
e precisa. Ao contrario dos métodos estatisticos, os modelos NMT, como o modelo
seq2seq, utilizam codificadores e decodificadores para processar e traduzir texto,

aprendendo diretamente de grandes conjuntos de dados bilingues (Vaswani, 2017).

(1 Modelos de Linguagem Pré-Treinados: modelos como BERT e GPT sao trei-

nados em grandes volumes de dados para aprender o contexto bidirecional de uma
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palavra em uma frase. No caso do BERT, a técnica de pré-treinamento permite
que ele capture uma variedade de padroes e aplicabilidades, o que o torna eficaz em

tarefas como perguntas e respostas e geracao de texto (et al., 2019).

As trés abordagens — simbdlica, estatistica e RNA — refletem a evolugdo do PLN .
Conforme ressaltado por Jurafsky and Martin (2009), "cada abordagem contribuiu de
maneira fundamental para o avanco do PLN | sendo que as técnicas modernas frequente-
mente combinam elementos de diferentes escolas de pensamento para alcancar resultados
mais robustos"'. Hoje, a maioria das aplicagoes de PLN utilizam uma combinacao de
aprendizado supervisionado, modelos neurais e grandes bases de dados anotados, conso-

lidando a evolucao das abordagens anteriores.

2.3.2 Ferramentas e Técnicas de Pré-Processamento

O pré-processamento de texto é indispensavel para garantir a qualidade e consisténcia
dos dados de entrada em modelos de PLN , pois prepara os dados textuais para serem
manipulados e analisados por modelos de AM. Esse processo reduz a complexidade e a
variabilidade linguistica, além de manter as informacoes mais relevantes, o que refina o
desempenho e a precisao dos modelos de PLN . Técnicas como Tokenizacao, Limpeza
e Normalizagdo de Texto, Stemming e Lematizacdo transformam dados brutos em um
formato estruturado e homogéneo, facilitando a extracao de padrdes e a modelagem de

informagoes.

2.3.2.1 Tokenizacao

A Tokenizacao é uma técnica que fragmenta um texto em menores unidades de analise
chamadas tokens, que podem ser palavras, sentengas ou até mesmo caracteres, depen-
dendo da granularidade necesséaria. Esse processo permite que os algoritmos identifiquem
e manipulem cada elemento linguistico individualmente, facilitando a andlise sintatica,
semantica e estatistica. No PLN ;| o texto T é frequentemente representado como um
conjunto de tokens {t1,ts,...,t,}, onde cada t; representa um termo individual no texto
(Jurafsky and Martin, 2000). Esse processo simplifica a andlise, especialmente em méto-
dos de contagem ou vetorizagao, onde cada token é tratado como uma unidade estatistica.
Isso ¢ particularmente 1til em modelos baseados em n-grams, onde combinagoes de to-
kens sao analisadas para capturar contextos especificos, como em traduc¢oes automaticas
e analise de sentimentos. KEsse processo permite que o modelo capture a sequéncia e o
relacionamento entre as palavras, o que é essencial em tarefas de PLN (Jurafsky and
Martin, 2000).
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2.3.2.2 Limpeza e Normalizacao de Texto

Limpeza e normalizacao de texto sdo processos que garantem a padronizacao do con-
teido textual, removendo caracteres e estruturas desnecessarias como pontuagoes, ni-
meros e caracteres especiais, enquanto transforma o texto para uma forma padronizada,
convertendo o texto para letras mintsculas. Esse processo minimiza a variabilidade lexical
que pode surgir de diferentes formas de escrita para a mesma palavra ou expressao, o que
pode prejudicar a identificacao de padroes. Por exemplo, palavras como “Vovo” e “vovo”
seriam normalizadas para uma tnica representacao: “vovo”. Isso evita que o modelo trate
essas palavras como entidades diferentes, aumentando a consisténcia na analise dos da-
dos. Ademais, a limpeza pode envolver a remocao de palavras irrelevantes, conhecidas
como stopwords (como "e", "de", "o") que, em muitos casos, nao carregam informagoes
semanticas relevantes e podem ser removidas para reduzir o ruido nos dados (Manning
and Schiitze, 2008).

2.3.2.3 Stemming e Lematizacgao

O stemming e a lematizagao sao técnicas que tém como foco a flexibilizacao de palavras
a uma raiz basica comum. Porém, enquanto o stemming reduz a morfologia, a lematizacao
reduz ao lema.

Stemming é a técnica que reduz a palavra a sua raiz ou base morfolégica, removendo
sufixos e prefixos, sem se preocupar com a correcao gramatical. Por exemplo, as palavras
“trabalho”, “trabalhando” e “trabalhou” sao abreviadas a uma mesma base “trabalh” que,
embora nao seja uma palavra real, ainda representa um mesmo conceito. Este processo
é realizado por meio de algoritmos, como o de Porter (1980), amplamente utilizado no
PLN . O stemming é empregado em tarefas onde a fidelidade seméantica de uma pala-
vra individual nao é critica, como na recuperacao de informacoes, que combina termos
semelhantes para aprimorar a abrangéncia de resultados. Para tarefas que demandam
precisao semantica, o stemming nao ¢ recomendavel pois pode gerar ruidos, dado que
palavras morfologicamente semelhantes podem ter significados diferentes (Manning and
Schiitze, 2008).

A lematizacdo é uma técnica mais avancada e precisa, que reduz a palavra a sua
forma dicionéario ou lema, considerando tanto a andlise morfolégica quanto a estrutura
sintatica. Diferente do stemming, que executa truncamentos, a lematizacao identifica a
forma correta da palavra com base no contexto para garantir que o sentido semantico seja
preservado (Jurafsky and Martin, 2000). Como exemplo, temos os verbos “trabalhando”,
“trabalhado”, “trabalharao”, que sao normalizadas para “trabalhar”. A lematizacao é
muito importante em tarefas como a analise de sentimentos e traducao automatica, onde
a precisao semantica ¢ crucial, pois ela permite que o modelo capture melhor os signi-

ficados subjacentes e as relacoes entre as palavras. Embora seja computacionalmente
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mais complexa, a técnica é mais precisa para identificar o significado real de uma palavra
dentro de uma frase (Jurafsky and Martin, 2000).

2.3.2.4 Ferramentas e Técnicas de Vetorizacao de Texto

A vetorizacao de texto é uma etapa fundamental do PLN . Essa técnica possibilita
que o texto seja transformado em uma representacao numérica que pode ser manipulada
por algoritmos de AM. O PLN necessita identificar as palavras, suas relagoes e contextos.
Nesse sentido, a vetorizacao funciona como uma etapa essencial ao registrar informacoes
relevantes da linguagem de forma quantitativa, facilitando o processamento em modelos
baseados em AM. Essas representacoes numéricas sao cruciais para algoritmos que buscam
vincular padroes linguisticos a respostas especificas, como na recuperacao de informagoes,
na detecgdo de spam ou em recomendagoes automaticas (Jurafsky and Martin, 2000;
Manning and Schiitze, 2008).

Técnicas classicas de vetorizagao incluem o CountVectorizer e o TF-IDF, que trans-
formam texto em vetores que representam a importancia relativa de cada termo dentro
de um documento ou conjunto de documentos. Elas permitem que os algoritmos captem
relagoes e padroes no texto, facilitando a andlise semantica e a compreensao contextual,
com implicagdes diretas em tarefas como andlise de sentimentos, classificacdo de docu-
mentos e sistemas de recomendacao (Jurafsky and Martin, 2000; Manning and Schiitze,

2008; Ramos et al., 2003).

CountVectorizer

O CountVectorizer cria um vetor com base na contagem das ocorréncias de cada
termo no documento. Essa abordagem cria um vetor onde cada termo corresponde a
uma posicao especifica e o valor na posicdo indica quantas vezes o termo aparece no
documento, sem ponderar sua relevancia relativa em relagao a outros documentos. Isso
resulta em uma matriz esparsa, onde cada linha representa um documento e cada coluna
um termo, permitindo identificar termos frequentes e padrdes bésicos no texto (Manning
and Schiitze, 2008). Formalmente, seja D um conjunto de documentos e 1" o vocabulério
total, o vetor de contagem vy de um documento d terd uma dimensdo |T'| onde cada

elemento v,, é dado por:

vg;, = count(t;, d)

onde t; é o termo no vocabulario T e count(t;,d) é o ntimero de ocorréncias de t;
em d. Essa técnica é amplamente aplicada em tarefas de PLN , como classificagdo de

documentos e analise de sentimentos (Manning and Schiitze, 2008; Jurafsky and Martin,

2000).
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TF-IDF

O TF-IDF aprimora o CountVectorizer ao considerar nao apenas a frequéncia de um
termo em um documento, mas também a frequéncia do termo em todo o conjunto de
documentos, permitindo reduzir a influéncia de termos muito comuns, como "e'ou "de",
que carregam pouca informacado contextual. O peso TF-IDF de um termo ¢ em um

documento d é definido por:

D
TF-IDF =TF -1
(1.d) = TF(1,d) -log pes

onde TF(¢,d) é a frequéncia do termo ¢ no documento d, |D| é o nimero total de

documentos e DF(¢) é o nimero de documentos em que t aparece. O TF-IDF é particu-
larmente 1til em sistemas de recomendacao, motores de busca e tarefas de recuperacao
de informacoes, onde a relevancia de um termo especifico para um documento deve ser
ponderada (Ramos et al., 2003; Manning and Schiitze, 2008; Jurafsky and Martin, 2000).

A combinagao de técnicas de pré-processamento de texto e vetorizagao oferece uma
base solida para diversas aplicagoes em PLN . O pré-processamento estrutura o texto,
enquanto a vetorizacao converte essa estrutura em representagoes que podem ser inter-

pretadas por modelos de AM.

2.4 Ferramentas Utilizadas

Esta sessao aborda as ferramentas utilizadas ao longo do desenvolvimento deste traba-
lho. Foram utilizados a API YouTube Data para coleta de dados, o ambiente Google Colab
e a biblioteca Scikit-learn para o processo de modelagem e implementacao do sistema de
AM. A seguir estd a descrigao detalhada dessas ferramentas, suas funcionalidades e os

beneficios de sua aplicagao neste trabalho.

2.4.1 API YouTube Data

A API YouTube Data é uma interface de programacao de aplicativos desenvolvida
pelo Google que permite aos desenvolvedores acessar e gerenciar conteidos do YouTube
de forma programatica. Esta API permite, por exemplo, a obtencao de dados de videos,
canais, playlists e, especialmente relevante para este trabalho, os comentéarios em videos do
YouTube. Por meio da API, é possivel extrair informagdes como o contetido textual dos
comentarios, identificadores de usuérios, datas de postagem e metadados que auxiliam
na analise de conteido e comportamento. A API é acessada via requisicoes HT'TP e
estd disponivel em varias bibliotecas cliente, como Python, facilitando sua integracao em
projetos de AM e PLN . A API permite a automacgao de processos de coleta em grande

escala, facilitando a obtencdo de amostras substanciais e variadas de dados, além da
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possibilidade de configurar filtros e parametros de pesquisa, o que permite uma coleta de
dados personalizada e orientada para as necessidades especificas. Essas funcionalidades
sao fundamentais para o tratamento inicial dos dados e para garantir que o conjunto de
dados resultante seja de alta qualidade para o treinamento de modelos de deteccao de

discurso ofensivo (YouTube Developers, 2023).

2.4.2 Google Colab

O Google Colaboratory, conhecido como Google Colab, ¢ um ambiente de desenvolvi-
mento integrado que permite a execucao de cédigo Python diretamente em um navegador.
Desenvolvido pelo Google, ele fornece uma estrutura para o desenvolvimento de projetos
que exigem alto poder computacional, como tarefas de AM e PLN . Entre seus principais
recursos, o ambiente disponibiliza Unidades de Processamento Grafico (GPUs) e Unidades
de Processamento Tensorial (TPUs), permitindo a execugao de modelos de aprendizado
profundo em alta velocidade (Bisong, 2019). Adicionalmente, ele é integrado ao Google
Drive, facilitando o armazenamento e a manipulacao de arquivos. O uso do Google Colab
¢é vantajoso, pois elimina a necessidade de recursos locais robustos, oferecendo a possibili-
dade de treinar modelos em grandes conjuntos de dados sem custo adicional. Além disso,
o Google Colab é altamente acessivel e colaborativo, permitindo que multiplos usuarios
acessem o mesmo notebook, uma caracteristica que facilita a troca de informagoes e acelera

o processo de desenvolvimento.

2.4.3 Biblioteca Scikit-learn

O Scikit-learn é uma biblioteca de aprendizado de méquina em Python que fornece
uma ampla gama de ferramentas para modelagem preditiva. Ela é conhecida por sua
interface simples e intuitiva, o que a torna acessivel tanto para iniciantes quanto para
pesquisadores experientes (Pedregosa et al., 2011). Desenvolvida para trabalhar com os
dados processados no ambiente Python, o Scikit-learn oferece uma série de algoritmos
de classificagdo, regressao e clustering, que sao amplamente usados na area de aprendi-
zado de maquina. Entre as funcionalidades disponiveis, destacam-se as ferramentas de
pré-processamento de dados, como tokenizacao e vetorizagao, que sao essenciais para o
tratamento de dados textuais. A biblioteca também oferece métodos para ajuste de hiper-
parametros, permitindo otimizar o desempenho dos modelos, e métricas para avaliacao,

como precisao e F1-score, essenciais para validar a eficacia do sistema desenvolvido.

2.5 Trabalhos Correlatos

Fortuna and Nunes (2018) fazem uma extensa revisao das abordagens automatizadas

para a deteccao de discurso de 6dio em textos, organizando, analisando e comparando
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métodos existentes de PLN e AM. Os autores estruturam a revisao em categorias de mé-
todos e técnicas, cobrindo desde técnicas mais tradicionais até métodos mais avangados
de deep learning. O estudo classifica as abordagens de detecc¢ao de discurso de 6édio em
trés categorias principais: Métodos Baseados em Regras, Métodos de Aprendizado Super-
visionado e Métodos de Deep Learning. O estudo traz os diversos desafios associados a
deteccao de discurso de 6dio, incluindo: Ambiguidade Linguistica (palavras ou expressoes
que podem ser ofensivas em certos contextos, mas em outros nao); Falta de Bases de Dados
Padronizadas (auséncia de bases de dados de qualidade e rotuladas especificamente para
diferentes idiomas e contextos culturais) e Diversidade Linguistica e Cultural (adaptacao
de modelos para diferentes idiomas e culturas exige o desenvolvimento de abordagens
especificas). Os autores apostam em abordagens hibridas que combinem regras com AM
e em técnicas mais robustas para lidar com ambiguidades e regionalismos.

Em Muneer and Fati (2020), os autores compararam diversas técnicas de aprendi-
zado de maquina aplicadas a deteccao de cyberbullying na plataforma Twitter, visando
identificar quais métodos sdo mais eficazes para classificar tweets como cyberbullying ou
nao. Foi utilizada uma base de dados composta por tweets manualmente anotados. Os
dados passaram por etapas de limpeza, incluindo remocao de stopwords, normalizacao
de texto, tokenizagao e vetorizagao utilizando o TF-IDF. Os algoritmos utilizados foram
Naive Bayes, SVM, Random Forest, Logistic Regression e K-Nearest Neighbors (KNN).
O SVM e Random Forest demonstraram os melhores resultados em termos de acuracia
e F1, superando os demais métodos. A combinacao de técnicas de pré-processamento e
métodos robustos, como SVM, mostrou-se eficaz para lidar com a variacao linguistica e a
natureza ambigua de muitos tweets. Os autores destacaram a importancia de técnicas de
pré-processamento e a necessidade continua de aprimorar os algoritmos para acompanhar
as mudancas linguisticas e contextuais das redes sociais.

O trabalho realizado por Guide (2022) desenvolveu e avaliou modelos de aprendizado
de maquina capazes de identificar automaticamente discursos de 6dio com teor punitivista
em postagens de redes sociais. Foi compilado um corpus especifico denominado Corpus
de Discurso de Odio Punitivista (DOP), contendo postagens de redes sociais brasileiras
anotadas quanto a presenca de discurso de 6dio punitivista. Foram testados diversos
modelos, incluindo o Gradient Boosting (XGB) e o BERT especifico para detecgao de
discurso de 6dio em portugués. O modelo XGB alcangou uma média F1 de 0,76, su-
perando o modelo BERT, que obteve uma F1 de 0,49. Observou-se que o discurso de
odio punitivista apresenta comportamentos similares a outros tipos de discurso de 6dio ja
estudados. Foi possivel esbocar uma tipologia e identificar argumentos base recorrentes
nesse tipo de discurso. O estudo concluiu que é vidvel detectar automaticamente discursos
de 6dio punitivistas em redes sociais utilizando modelos de aprendizado de maquina. A
pesquisa também destacou a importancia de monitorar e identificar comportamentos que

incentivam 6dio e violéncia nas redes sociais, contribuindo para o combate a disseminacao
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de conteidos toxicos e agressivos.

O estudo de Pelle and Moreira (2017) abordou a criacdo de um conjunto de dados
anotados de comentarios ofensivos em portugués, coletados de noticias na web brasileira,
e apresentou resultados iniciais de classificacao utilizando algoritmos padrao. Os comen-
tarios foram extraidos de noticias das secoes de politica e esportes do site G1, devido
a alta incidéncia de comentarios ofensivos nessas categorias. Trés juizes independentes
classificaram os comentarios como ofensivos ou nao, considerando categorias como ra-
cismo, sexismo, homofobia, xenofobia, intolerancia religiosa e uso de palavroes. Foram
criadas duas versoes do conjunto de dados: OFFCOMBR-2, que incluiu comentarios com
concordancia de pelo menos dois juizes, e OFFCOMBR-3, que incluiu apenas comenta-
rios com concordancia unanime dos trés juizes. Algoritmos de classificacao padrao foram
aplicados aos conjuntos de dados e apresentaram desempenho variavel, servindo como re-
feréncia para trabalhos futuros na deteccao de discurso ofensivo em portugués. O estudo
destacou a viabilidade de criar conjuntos de dados anotados para a deteccao de comenta-
rios ofensivos em portugués e estabeleceu uma base para o desenvolvimento de modelos
automatizados de filtragem de contetido ofensivo na web brasileira.

O artigo de Pitsilis et al. (2018) investiga o uso de redes neurais profundas para iden-
tificar linguagem ofensiva na rede social Twitter. Os autores propéem um modelo de
aprendizado profundo que utiliza RNN com LSTM para capturar o contexto das palavras
em mensagens curtas e complexas, como tweets. O modelo foi treinado com um grande
conjunto de dados de tweets rotulados como ofensivos ou nao, permitindo a aprendizagem
de padroes linguisticos associados a ofensas. O modelo LSTM alcangou uma precisao de
cerca de 90% na deteccao de linguagem ofensiva em tweets, superando métodos tradici-
onais como SVM e Naive Bayes, que ficaram na faixa de 70% a 80%. O estudo destaca
o potencial das redes neurais profundas para moderacao automatica de contetido, contri-
buindo para a segurancga e o bem-estar dos usudrios em plataformas de redes sociais.

As abordagens exploradas nos artigos apresentam desafios comuns, como lidar com
as nuances linguisticas, abreviagoes e girias especificas das redes sociais, fatores que tor-
nam a tarefa de deteccao automatica ainda mais complexa. Outro ponto em destaque
¢ a importancia de conjuntos de dados de alta qualidade, essenciais para o desempenho
eficaz dos modelos de aprendizado de maquina. Inspirado por essas pesquisas, este tra-
balho segue uma trajetéria semelhante ao focar na detec¢ao de comentarios ofensivos em
portugués brasileiro no YouTube. Para isso, utiliza uma base de dados com comentarios
rotulados como ofensivos ou nao ofensivos, buscando contribuir para o avango do estado

da arte no tema.
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CAPITULO 3

Materiais em Métodos

Este capitulo descreve o conjunto de dados empregado, desde a coleta e pré-processamento
até a rotulagdo dos dados e andlise exploratéria. Além disso, detalha o desenho experi-
mental e as estratégias de treinamento dos classificadores, incluindo a divisao dos dados,

as técnicas de vetorizagao e os algoritmos empregados.

3.1 Conjunto de Dados

A coleta dos dados foi realizada por meio da API YouTube Data, com o objetivo de
construir um conjunto representativo de comentarios em lingua portuguesa, oriundos de
videos do YouTube Brasil. Foram selecionados cinco videos de diferentes temas, escolhi-
dos pela sua grande repercussao e pelo fato de serem amplamente conhecidos e polémicos.
Justamente por serem videos de alta visibilidade, eles atraem um grande volume de co-
mentarios, incluindo um nimero expressivo de comentarios negativos e ofensivos, o que
enriquece a analise. De cada video, foram extraidos 1000 comentarios, totalizando 5000
mil comentarios. Para garantir a qualidade e a relevancia dos dados textuais, uma série
de etapas de pré-processamento foram executadas, visando reduzir o ruido e preservar a

estrutura linguistica dos comentérios:

1 Remocao de caracteres especiais: eliminando emojis, links e simbolos para focar no

conteudo textual.

[ Filtragem de onomatopeias: expressoes como ‘kkkk’, ‘haha’, e ‘ksks’ foram removi-

das.

1 Exclusao de nomes préprios: com o intuito de evitar vieses que poderiam afetar o

modelo.

1 Filtragem de idioma: apenas os comentarios em portugués brasileiro foram manti-

dos.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 41

1 Eliminacao de texto nao inteligivel: exemplos como ‘hdjk’ foram descartados.

1 Conversao para minusculas: padronizando o texto para melhorar a consisténcia dos

dados.

Apo6s o pré-processamento, a base de dados final passou a ser composta por 4139
comentarios, mantendo uma amostra relevante e tratada para a andlise.

Os comentérios foram rotulados manualmente, com base em uma série de critérios que
representam comportamentos ofensivos e inadequados. A cada comentério, foi atribuida
uma classe binaria, onde 1 indica comentario ofensivo e 0 indica comentario nao ofensivo.

Os critérios de rotulagao incluem:
Linguagem inapropriada
Discurso de 6dio

Ameacas

Assédio ou bullying
Contetudo discriminatério
Desrespeito

Incitacao a violéncia

Intengoes maliciosas

I I I N e

Expressao excessivamente negativa

3.2 Analise Exploratéria dos Dados

A andlise exploratéria foi conduzida no Google Colab, utilizando a biblioteca Spacy.
O conjunto de dados é composto por 4139 documentos, dos quais 2683 (cerca de 64,82%)
foram classificados como nao ofensivos e 1456 (aproximadamente 35,18%) como ofensivos.
Esse desbalanceamento é um aspecto relevante para a modelagem, pois demanda técnicas
de ajuste para evitar viés em favor da classe majoritdria (ndo ofensivo). A anélise explo-
ratoria indicou um total de 48495 palavras no conjunto de dados, com uma média de 12
palavras por documento.

A Tabela 1 traz alguns exemplos de comentarios presentes na base de dados e suas

respectivas classes.
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Comentario

Classe

que mulher ridicula

mano ela tem algum problema mental nao e possivel

chega de internet por hoje

ele saiu do armario ou e impressao mh

video lixo lixo

que oooddiioooo dessa mulher da vontade de matar

—| == o~

Tabela 1 — Comentéarios retirados da base de dados normalizada.

A Figura 1 traz o grafico com as 30 palavras mais frequente no dataset.
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Figura 1 — Grafico de frequéncia de palavras.
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A Figura 2 contém uma nuvem de palavras com as palavras mais raras do conjunto.
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A Figura 3 traz um grafio de n-grams, com os 3-grams mais frequentes na base de
dados.

tanta gente querendo
pelo amor deus
deus tenha misericordia
essa placa voce
coragem fazer isso
como fosse nada
muito muito muito
ganhar essa placa
quiser pode ficar
placa dele quiser
atitude mais imbecil -
isso voce destroi
mano rebola batom
querendo placa dessa
essa mulher doente
como essa mulher -
como quiser pode
tenha misericordia dessa 4
nojo dessa mulher 4
tantos youtubers querendo 4

N-grama

0 2 4 6 8 10
Frequéncia

Figura 3 — Gréfico dos 3-grams mais comuns.

3.3 Design Experimental

Os experimentos foram realizados no Google Colab, que oferece recursos computaci-
onais adequados para o processamento e treinamento dos modelos. A biblioteca Scikit-
learn foi utilizada por seu robusto conjunto de algoritmos de AM e ferramentas para
pré-processamento e avaliagao de modelos.

Para transformar os textos em representacoes numéricas, foram utilizadas duas téc-
nicas de vetorizagao: CountVectorizer e TF-IDF. Ambas as abordagens sdao amplamente
aplicadas em tarefas de PLN e AM. Essa abordagem permite avaliar o impacto de cada
técnica no desempenho dos classificadores.

O conjunto de dados foi dividido em treinamento e teste, com 80% dos dados (3311
documentos) para treinamento e 20% (828 documentos) para teste. Esse particionamento
visa a generalizacao dos modelos, reduzindo a chance de sobreajuste.

Os algoritmos selecionados foram Naive Bayes, SVM, Random Forest e GBM. Esses
métodos foram escolhidos por sua eficacia em problemas de aprendizado supervisionado
e em tarefas de PLN.

As métricas empregadas para avaliar o desempenho dos modelos foram a acuracia e
a medida F1. A acuracia mede a proporc¢ao de previsoes corretas, enquanto a medida F1
considera o equilibrio entre precisao e sensibilidade, sendo particularmente relevante para

cenarios de desbalanceamento de classes.
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3.4 Etapas de Treinamento dos Classificadores

O treinamento foi realizado em quatro etapas distintas, variando o ajuste de hiperpa-

rametros e a técnica de balanceamento:

J Treinamento Padrao: (Etapa 1) Na primeira fase de treinamento, os algoritmos
foram executados em sua forma padrao, ou seja, sem ajuste ou otimizagao explicita

de seus hiperparametros.

J Busca em Grade: (Etapa 2) Na segunda etapa, foi realizada uma busca em grade
para otimizacao dos hiperparametros. Esta técnica envolve testar todas as combi-
nagoes de valores de hiperparametros pré-definidos para identificar a configuragao
que maximize, no caso deste trabalho, a acurdcia. Ainda nessa fase os melhores

hiperparametros encontrados foram aplicados no treinamento.

0 Subamostragem (Undersampling): (Etapa 3) Na terceira fase, os algoritmos
foram reajustados com os hiperparametros encontrados na segunda fase, e a técnica
de subamostragem foi aplicada aos dados de treinamento. Para essa subamostragem,
utilizou-se o método de resample da biblioteca Scikit-learn, configurado para reduzir
a classe majoritaria (classe 0) ao mesmo tamanho da classe minoritaria (classe 1), a
fim de minimizar o impacto do desbalanceamento. A implementacao do cédigo foi

feita com randomstate = 42 para assegurar a reprodutibilidade dos resultados.

0 Sobreamostragem (Oversampling): (Etapa 4) Na quarta fase, os algoritmos
foram ajustados com os hiperparametros encontrados na segunda fase, e a técnica
de sobreamostragem foi aplicada aos dados de treinamento. A sobreamostragem
incrementou a classe minoritaria (classe 1) ao duplicar amostras, de modo a equili-
brar a quantidade de exemplos entre as classes. Para isso, utilizou-se o método de
resample da biblioteca Scikit-learn configurado com randomstate = 42 para repro-
dutibilidade e replace = True afim de aumentar o nimero de exemplos da classe

minoritaria com a geracao de amostras com reposicao.

Em todas as fases de treinamento foram aplicadas as técnicas de vetorizacao Count Vec-
torizer e TF-IDF. Ou seja, em cada uma das quatro fases de treinamento, os algoritmos
foram inicialmente submetidos ao CountVectorizer e posteriormente ao TF-IDF, permi-
tindo uma anélise mais detalhada do impacto de cada técnica no desempenho final dos
classificadores.

Na préxima secao sao apresentados e discutidos os resultados dos experimentos reali-

zados com os algoritmos e os respectivos parametros citados acima.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo é apresentada a realizacao dos experimentos, bem como os resultados
obtidos pelos algoritmos aplicados. Também é apresentado um sumario dos melhores

resultados por algoritmo e o algoritmo com melhor desempenho.

4.1 Resultados por algoritmo

As se¢bes abaixo apresentam os resultados para cada algoritmo nas quatro etapas do
experimento: Etapa 1 (simple), Etapa 2 (GridSearch), Etapa 3 (GridSearch + undersam-
pling) e Etapa 4 (GridSearch + oversampling). Para cada etapa, comparou-se as técnicas
de vetorizacao CountVectorizer e TF-IDF, avaliando as métricas de acuracia e medida
F1.

O ajuste realizado nos hiperparametros dos algoritmos e na base de dados foi conduzido

da seguinte maneira:

0 Etapa 1 (Configuragao Simples): Nessa fase inicial, nenhum hiperpardmetro foi
alterado; os algoritmos foram executados com seus valores padrao. A base de dados
foi apenas normalizada, sem quaisquer ajustes especificos, mantendo a configuragao

béasica de cada modelo.

0 Etapa 2 (Busca em Grade): Nesta etapa, um espago de busca para os hiperpa-
rametros foi definido, e a técnica de GridSearch foi aplicada para otimizacio. Os
melhores valores de hiperparametros identificados para CountVectorizer e TF-IDF
foram entao aplicados ao treinamento desta etapa e mantidos para as etapas seguin-
tes. A base de dados permaneceu apenas normalizada, mas agora com os hiperpa-

rametros ajustados para melhor desempenho.

1 Etapa 3 (Subamostragem): Aqui, a técnica de subamostragem foi utilizada para
reduzir o desbalanceamento da base de dados. A classe majoritaria (classe 0 - nao

ofensivo) foi reduzida ao tamanho da classe minoritaria (classe 1 - ofensivo), que
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possui 1456 amostras. Assim, a classe 0 também passou a ter 1456 amostras. Nesta
fase, a base de dados estava equilibrada pela subamostragem e os hiperparametros

ja ajustados foram mantidos.

1 Etapa 4 (Sobreamostragem): Por fim, foi aplicada a técnica de sobreamostragem
a classe minoritaria, aumentando-a para igualar o tamanho da classe majoritaria por
meio de duplicagoes aleatérias. Com essa abordagem, a classe minoritaria (ofensivo)
passou a ter 2683 amostras, igualando o nimero de amostras da classe majorita-
ria. Nessa etapa, a base de dados estava equilibrada por sobreamostragem, com os

hiperparametros ajustados.

4.1.1 Naive Bayes

A Tabela 2 traz o resultado do experimento realizado com o algoritmo Naive Bayes.

Naive Bayes

Etapa Configuragao CountVectorizer TF-IDF
Acurécia F1 Acuracia | F1
1 Simple 0.82 0.82 0.83 0.82
2 GridSearch 0.83 0.83 0.80 0.79
3 GridSearch 4+ undersampling 0.78 0.78 0.81 0.81
4 GridSearch + oversampling 0.82 0.82 0.84 0.84

Tabela 2 — Acuracia média do algoritmo Naive Bayes com diferentes configuracgoes

1 Resultados CountVectorizer

Na configuracao simples com CountVectorizer, o Naive Bayes obteve uma acuracia
e medida F1 de 0.82. Nessa etapa, o hiperparametro « foi mantido em seu valor
padrao de 0.1. Ao aplicar a busca em grade, o valor de « foi ajustado para um
intervalo de valores [0.1,0.5,1.0,1.5,2.0], e o melhor desempenho foi obtido com o =

1.5, resultando em uma ligeira melhora nas métricas, ambas atingindo 0.83.

Esses resultados indicam que um ajuste do « contribui para uma maior estabili-
dade do modelo. No que diz respeito ao balanceamento de dados, a subamostragem
causou uma reducao nas métricas, sugerindo que a remocao de exemplos da classe
majoritaria (ndo ofensivos) teve um impacto negativo no modelo. J& a sobreamos-

tragem foi mais eficaz, mantendo as métricas em 0.82.

(d Resultados TF-IDF

Na configuragao com TF-IDF, o Naive Bayes obteve uma acuracia de 0.83 e uma
medida F1 de 0.82, com « inicialmente em 0.1. Durante a busca em grade, com o
espago de busca definido em [0.1,0.5,1.0,1.5,2.0], o valor de « foi ajustado para 0.5,

provocando uma ligeira queda na acuracia e na medida F1.
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A técnica de subamostragem com TF-IDF mostrou-se um pouco mais estavel do
que a subamostragem com CountVectorizer. Por outro lado, a sobreamostragem
apresentou o melhor desempenho entre todas as configuragoes, com uma acuracia
e medida F1 de 0.84, destacando-se como a configuracao mais vantajosa para este

modelo.

Os resultados gerais indicam que a técnica de sobreamostragem foi a mais eficaz em am-
bos os métodos de vetorizacao, especialmente com TF-IDF, onde o modelo alcangou seu
melhor desempenho. A reducao da importancia de termos frequentes, caracteristica do
TF-IDF, parece auxiliar o modelo na identificagdo de padroes relevantes para a classifica-
¢ao de comentarios ofensivos. A combinacao de TF-IDF com sobreamostragem e o ajuste

de « para 0.5 mostraram-se a configuragao ideal, proporcionando o melhor desempenho.

4.1.2 SVM

A Tabela 3 traz o resultado do experimento realizado com o algoritmo SVM. A Etapa
1 manteve os valores padrao dos hiperpardmetros em C' = 1.0, v = scale (desde o scikit-

learn 0.22) e kernel = rbf. Na Etapa 2 o espago de busca foi definido como:
a ¢ =1[0.1,1,10,100]
0 v =11,0.1,0.01,0.001]
O kernel = [linear’, 'rbf’, 'poly’, ’sigmoid’]

Essa configuragao assistiu as duas técnicas de vetorizagao utilizadas neste trabalho.

SVM
Etapa Configuracao CountVectorizer TF-IDF
Acuracia F1 Acuracia | F1
1 Simple 0.80 0.78 0.82 0.81
2 GridSearch 0.86 0.85 0.84 0.84
3 GridSearch + undersampling 0.83 0.83 0.82 0.82
4 GridSearch + oversampling 0.86 0.85 0.84 0.84

Tabela 3 — Acuracia média do algoritmo SVM com diferentes configuragoes

[d Resultados CountVectorizer

Na primeira rodada utilizando o CountVectorizer, o SVM demonstra uma capaci-
dade razoavel em separar as classes ofensivas e nao ofensivas, mas ainda abaixo
do ideal. Apés aplicar o melhor conjunto de parametros encontrado, com C' = 1,

v =1 e kernel = linear, os resultados melhoraram significativamente com acuracia
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de 0.86 e medida F1 de 0.85. Esse resultado indica que o ajuste de hiperparametros

aumentou substancialmente a eficdcia do modelo.

A técnica de subamostragem reduziu a acuracia e a medida F1 mas ainda manteve
o resultado robusto, sugerindo que a reducao do desbalanceamento de classes teve
um efeito moderado. Por fim, na sobreamostragem o modelo alcangou novamente
0.86 de acuracia e 0.85 de F1, igualando o desempenho méaximo obtido sem o
balanceamento, sugerindo que a sobreamostragem nao prejudicou a capacidade de

generalizacdo do modelo.

Resultados TF-IDF

Com o TF-IDF, a configuragao inicial proporcionou um resultado levemente supe-
rior a configuragao simples com CountVectorizer. Ao realizar a busca em grade, o
conjunto ideal de hiperparametros foi C' = 10, v = 0.1 e kernel = rbf, resultando

em uma acuracia e medida F'1 um pouco inferior se comparado ao CountVectorizer.

A subamostragem piorou o desempenho, ao contrario da sobreamostragem, que

melhorou novamente os valores de acuracia e F1 para 0.84, mostrando um impacto

positivo da sobreamostragem.

O desempenho do SVM melhorou substancialmente com o ajuste de hiperparame-

tros, tanto com CountVectorizer quanto com TF-IDF, sendo o CountVectorizer leve-

mente superior, especialmente na Etapa 2. A sobreamostragem revelou-se mais eficaz que

a subamostragem, aumentando o desempenho sem introduzir vieses significativos. Esses

resultados sugerem que o SVM, com os parametros devidamente ajustados, é capaz de

capturar padrdes complexos de linguagem associados aos comentérios ofensivos. A esco-

lha dos pardmetros ideais (kernel, C' e ) foi determinante para o sucesso do modelo em

contextos desbalanceados.

4.1.3 Random Forest

A Tabela 4 traz o resultado do experimento realizado com o algoritmo Random Forest.

A etapa 1 manteve os valores padrao dos hiperparametros em n_ estimators =

100,

max__depth = none, min_ samples_split = 2 e min__samples_leaf = 1. A Etapa 2

definiu o espago de busca como:
O n__estimators = [50, 100, 200]
O max_depth = [None, 10, 20]
O min__samples__split = [2,5,10]

O min_samples_leaf = [1,2,4]
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Essa configuragao assistiu as duas técnicas de vetorizagao utilizadas neste trabalho.

Randon Forest

Etapa Configuracao CountVectorizer TF-IDF
Acurécia F1 Acurdcia | F1
1 Simple 0.86 0.86 0.84 0.83
2 GridSearch 0.86 0.86 0.85 0.85
3 GridSearch + undersampling 0.83 0.83 0.81 0.81
4 GridSearch + oversampling 0.73 0.74 0.83 0.83

Tabela 4 — Acuracia média do algoritmo Randon Forest com diferentes configuragoes

(1 Resultados CountVectorizer

Na configuracao inicial, utilizando o Count Vectorizer, o modelo Random Forest apre-
sentou uma acuracia e medida F1 de 0.86, demonstrando um desempenho inicial
robusto e refletindo uma capacidade sélida de generalizagdo do modelo, mesmo sem
ajustes especificos de hiperpardmetros. A busca em grade permitiu a identifica-
¢ao dos melhores parametros, que permaneceram idénticos aos parametros padrao,
reforcando que a configuragao inicial do modelo ja estava bem ajustada para essa
aplicagao. Isso sugere que, para esse conjunto de dados e configuracao de vetoriza-
¢ao, o Random Forest consegue capturar padroes relevantes de maneira satisfatoria,

mesmo sem a necessidade de ajustes complexos.

Com a subamostragem, a acuracia e a medida F1 cairam, sugerindo que a reducao
do desbalanceamento de classes através da remocao de amostras da classe majorita-
ria impactou negativamente a capacidade do modelo de generalizar adequadamente.
E ao aplicar a sobreamostragem, houve uma queda ainda mais acentuada no desem-
penho, com acuracia em 0.73 e medida F1 em 0.74. Esse resultado indica que
a sobreamostragem pode ter introduzido ruido, levando o modelo a uma tendén-
cia de overfitting, onde ele aprendeu padroes especificos ao invés de caracteristicas

generalizaveis.

(1 Resultados TF-IDF

Utilizando o TF-IDF, na Etapa 1 o modelo obteve uma acuracia de 0.84 e medida F1
de 0.83. Embora esses valores sejam ligeiramente inferiores aos obtidos com Count-
Vectorizer, eles indicam um desempenho competitivo, mostrando que o TF-IDF
também fornece uma representagao 1til para a classificagdo. Na Etapa 2, os melho-
res hiperparametros encontrados foram: n_ estimators = 100, max_ depth = none,
min__samples__split = 10 e min__samples_leaf = 1, elevando a acuracia e a me-
dida F1 para 0.85 cada. O ajuste em min__samples__split para um valor maior (10)
indica que o modelo beneficiou-se de arvores ligeiramente menos complexas, o que
pode ter contribuido para uma reducao de owverfitting, melhorando a estabilidade

dos resultados em dados de teste.
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A subamostragem resultou em uma perda de desempenho, possivelmente por redu-
zir a quantidade de dados da classe majoritaria, afetando a diversidade das arvores
na floresta. Em contrapartida sobreamostragem elevou a acuracia e F1 para 0.83,
mostrando que, embora a sobreamostragem tenha reequilibrado as classes, o desem-
penho final ainda foi inferior ao da configuracdo sem balanceamento. Assim como
no CountVectorizer, a sobreamostragem parece ter adicionado alguma variabilidade
desnecessaria, levando o modelo a capturar padroes especificos das amostras dupli-

cadas em vez de manter uma visao generalizavel.

Os resultados do Random Forest indicam que a configuragdo padrao ja proporciona um
desempenho robusto, especialmente com CountVectorizer, sem que a busca em grade
traga melhorias significativas. Os resultados também mostram que a aplicacao de técnicas
de balanceamento, em particular a sobreamostragem, pode introduzir ruido e reduzir a
capacidade de generalizacdo do modelo, especialmente em dados textuais complexos.
Essa analise sugere que, para o modelo Random Forest, o uso de vetores de contagem
(CountVectorizer) sem balanceamento de classes oferece a melhor combinagao de desem-
penho e estabilidade, enquanto a sobreamostragem pode ser evitada para minimizar o
risco de overfitting em dados desbalanceados. O ajuste do parametro min__samples split
mostrou-se relevante para TF-IDF, indicando que a complexidade das arvores deve ser

ajustada com cautela para evitar sobreajustes.

4.1.4 GBM

A Tabela 5 traz o resultado do experimento realizado com o algoritmo GBM. A Etapa
1 manteve os valores padrao dos hiperparametros em n__estimators = 100, learning rate =
0.1, min__samples__split = 2 e max__depth = 3. A Etapa 2 definiu o espago de busca

como:
0 n__estimators = [50, 100, 150]
O learning rate = [0.05,0.1,0.2]
O min_ samples__split = [3,5, 7]
O max_depth = [2,5,10]

Essa configuragao assistiu as duas técnicas de vetorizacao utilizadas neste trabalho.
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GBM
Etapa Configuragao CountVectorizer TF-IDF
Acuracia F1 Acuracia | F1
1 Simple 0.82 0.80 0.82 0.80
2 GridSearch 0.85 0.84 0.84 0.83
3 GridSearch + undersampling 0.83 0.83 0.82 0.81
4 GridSearch + oversampling 0.85 0.84 0.84 0.83

Tabela 5 — Acuracia média do algoritmo GBM com diferentes configuragoes

1 Resultados CountVectorizer

Na Etapa 2, utilizando o CountVectorizer, o GBM obteve seu melhor resultado, com
acuracia de 0.85 e F1 de 0.84. Nessa etapa, os melhores pardmetros para o GBM
foram aplicados: learning rate = 0.2, max_depth =7, min__samples__split = 10,
e n_estimators = 150. A combinac¢ao de um learning_rate mais alto e maior
profundidade (max_ depth = T) sugere que o modelo aprendeu melhor os padrdes
complexos dos dados, enquanto um nitimero maior de arvores (150) e uma divisao
minima de amostras mais elevada (min_ samples split = 10) ajudaram a evitar

overfitting, favorecendo a generalizacao.

Ao aplicar subamostragem o desempenho do modelo caiu indicando que, ao reduzir
a quantidade de informacao disponivel na classe majoritaria, reduz-se também a
capacidade do modelo de aprender padroes de maneira robusta. Por outro lado,
empregando a sobreamostragem juntamente com os melhores hiperparametros o
desempenho torna-se o mesmo da Etapa 2, com acuricia e F1 em 0.85 e 0.84,
respectivamente. Isso sugere que a sobreamostragem balanceou as classes sem pre-

judicar a generalizagdo do modelo.

(1 Resultados TF-IDF

Na configuragao inicial com TF-IDF, o GBM apresentou os mesmos resultados ob-
servados para o CountVectorizer. Fsse desempenho estavel entre as duas técni-
cas de vetorizagao indica que o modelo inicial estava razoavelmente adequado para
ambas as representacoes de texto. Na Etapa 2, a busca em grade selecionou os
parametros learning rate = 0.1, max_depth = 7, min_ samples_split = 2, e
n__estimators = 150, elevando o desempenho para uma acuracia de 0.84 e F1 de
0.83. A profundidade aumentada e o nimero maior de estimadores (150) refor¢am
a capacidade do modelo de aprender padroes detalhados sem comprometer a gene-
ralizacdo. Aqui, o learning rate mais conservador (0.1) parece ter favorecido uma

convergéncia mais estavel, contribuindo para o ganho de desempenho.

Na Etapa 3, a subamostragem com TF-IDF resultou em uma ligeira queda no de-

sempenho. Esse comportamento é consistente com os resultados observados com
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Count Vectorizer, sugerindo que a reducao da classe majoritaria impactou negativa-
mente a capacidade do GBM de capturar todos os padroes dos dados. Na Etapa 4,
com a aplicagdo de sobreamostragem, o desempenho com TF-IDF foi restaurado.
Esse resultado mostra que o balanceamento com sobreamostragem, quando combi-
nado com os parametros ajustados, permite uma melhor generalizagdo em relagao
ao modelo sem balanceamento, especialmente quando a representacao TF-IDF ¢é

utilizada.

Os resultados do GBM mostram que, para ambos os vetorizadores, o ajuste de hiper-
pardmetros proporciona ganhos significativos em acuracia e F1. A combinacdo de uma
maior profundidade e um nimero elevado de estimadores sugere que o GBM beneficia-se
de configuragbes que permitem uma exploracao mais detalhada dos padroes, especial-
mente com o learning rate adequado para estabilizar a aprendizagem.

O impacto das técnicas de balanceamento foi diferente para cada abordagem: a so-
breamostragem, em especial, demonstrou maior compatibilidade com o GBM, enquanto
a subamostragem tendeu a reduzir a performance. Com isso, os melhores resultados fo-
ram obtidos na Etapa 2 (ajuste de hiperparametros sem balanceamento) e na Etapa 4
(ajuste de hiperpardmetros com sobreamostragem), indicando que o GBM é capaz de
lidar eficientemente com desbalanceamento moderado quando bem ajustado, mas tam-
bém se beneficia de técnicas de balanceamento que introduzam novas amostras da classe

minoritaria.

4.1.5 Sumario dos resultados

A Tabela 6 sumariza os melhores resultados obtidos para cada uma dos algoritmos
considerados na sessao anterior. De modo geral, varias conclusdes podem ser extraidas
sobre o desempenho desses algoritmos e a influéncia das técnicas de vetorizagao e balan-

ceamento. Algumas elas estao destacadas abaixo:

Sumario dos melhores resultados

Classificador Estratégia Vetorizagcao | Acuracia | F1
Randon Forest Simple CountVectorizer 0.86 0.86
Randon Forest GridSearch CountVectorizer 0.86 0.86
SVM GridSearch CountVectorizer 0.86 0.85
GBM GridSearch CountVectorizer 0.85 0.84
GBM GridSearch + oversampling | CountVectorizer 0.85 0.84
Naive Bayes GridSearch TF-IDF 0.84 0.84

Tabela 6 — Melhores resultados dos algoritmos em termos de acuracia e medida F1
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4.1.5.1 Melhores desempenhos

SVM e Random Forest foram os classificadores com maior desempenho, ambos al-
cancando 0.86 em acuracia e medida F1. Para o SVM, o desempenho maximo foi obtido
com CountVectorizer apés ajustes com a busca em grade (SearchGrid). No caso do Ran-
dom Forest, esse resultado foi alcangado tanto com a configuracao simples quanto com os
hiperparametros ajustados. Isso sugere que o modelo é particularmente robusto para esse

tipo de tarefa, conseguindo atingir alta precisdo mesmo sem ajustes complexos.

4.1.5.2 Melhor técnica de vetorizacao

A vetorizacdo por CountVectorizer foi dominante entre os melhores resultados,
particularmente para SVM, Random Forest e GBM. Esse resultado pode indicar que a
representacao com frequéncias simples das palavras, ao invés da ponderacao por TF-IDF,
foi mais adequada para os algoritmos baseados em arvores e o SVM, talvez por fornecer
uma estrutura de dados mais direta para a discriminacao de classes.

Porém, cabe ressaltar que, diferentemente dos outros algoritmos, o Naive Bayes obteve
seu melhor desempenho com TF-IDF, alcancando 0.84 em acuracia e medida F1 apds o
ajuste de hiperparametros com a busca em grade. Esse resultado é consistente com a
natureza probabilistica do Naive Bayes, que frequentemente se beneficia das pontuagoes
TF-IDF, ja que elas ajudam a suavizar a influéncia de palavras muito frequentes e nao

informativas.

4.1.5.3 Impactos da busca em grade e as técnicas de balanceamento

A busca em grade teve um papel significativo na melhoria de desempenho para Naive
Bayes, SVM e GBM, demonstrando que a configuragao ideal dos parametros pode influ-
enciar consideravelmente a capacidade preditiva.

No caso do GBM, o uso de sobreamostragem juntamente com os hiperparametros ajus-
tados levou a um desempenho maximizado, sugerindo que esse algoritmo se beneficia de
dados balanceados para evitar o viés para a classe majoritaria. Ja para o Random Forest,
os resultados indicam que o modelo é naturalmente mais resiliente ao desbalanceamento
dos dados, dado que o modelo simples também apresentou um 6timo desempenho.

O GBM, mesmo com ajuste e sobreamostragem, alcancou uma acuracia de 0.85 e
F1 de 0.84 com CountVectorizer, ficando ligeiramente atras de SVM e Random Forest.
Isso sugere que, embora o GBM tenha sido eficaz, ele é mais sensivel aos ajustes e ao
balanceamento dos dados do que o Random Forest, necessitando de otimizagoes especificas
para atingir um desempenho competitivo. FEsse comportamento reflete a natureza do
GBM, que realiza aprendizado de maneira sequencial e é mais suscetivel ao overfitting,

especialmente em conjuntos de dados desbalanceados.
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4.1.5.4 Conclusao

Os experimentos mostram que, para essa tarefa de classificacdo, SVM e Random Fo-
rest com CountVectorizer foram os modelos mais adequados, apresentando um excelente
equilibrio entre precisao e simplicidade. O GBM, embora eficiente, requer ajustes de
hiperparametros e técnicas de balanceamento para obter um desempenho comparavel,
enquanto o Naive Bayes, com TF-IDF, se mostrou uma alternativa leve e eficiente.

Essa analise pode orientar decisoes para futuras implementacoes, destacando que mo-
delos como o Random Forest e o SVM sao opgoes promissoras quando se busca alta
performance com um custo de ajuste reduzido, ao passo que o GBM pode ser considerado

quando ha recursos para otimizagoes e um controle mais refinado do aprendizado.



95

CAPITULO

Conclusao

A crescente presenca de comentarios ofensivos em redes sociais virtuais destaca a im-
portancia de métodos eficazes para a moderacao de conteudo, especialmente em platafor-
mas de alta interagao, como o YouTube. Este trabalho propos uma abordagem sistematica
para detectar e classificar automaticamente comentarios ofensivos em portugués brasileiro,
utilizando uma combinacao de técnicas de PLN e AM.

A anélise focou na comparacao de 4 modelos classicos de classificacao de texto, sendo
eles Naive Bayes, SVM, Random Forest e GBM, utilizando vetorizacao com Count Vecto-
rizer e TF-IDF. O desempenho méximo de acurécia e medida F1, de 86%, foi alcancado
com o modelo Random Forest, demonstrando que é possivel desenvolver classificadores
com desempenho competitivo através de técnicas baseadas em aprendizado supervisio-
nado, ainda que com algumas limitagoes. Esses resultados reforcam a hipétese inicial do
trabalho, sugerindo que métodos de AM aplicados a dados textuais em portugués brasi-
leiro podem, de fato, atingir um nivel de desempenho que os torna promissores para a
implementagao em sistemas reais de moderacao automatizada.

Embora os resultados obtidos comprovam a viabilidade da abordagem, a literatura
indica que os algoritmos mais promissores para esse tipo de tarefa sdo redes neurais
profundas, como CNN e RNN, além de transformadores como BERT, que demonstraram
alto desempenho em tarefas de classificacdo de texto e tém sido amplamente aplicados
em outros idiomas. A implementagdo desses modelos, embora mais complexa e exigente
em termos computacionais, representa uma dire¢do promissora para trabalhos futuros,
com potencial para elevar a precisao da detecgdo de comentarios ofensivos em portugués
brasileiro.

Adicionalmente, a base de dados utilizada, composta de comentarios de uma tnica
plataforma, poderia ser expandida para incluir dados de outras redes sociais, como Twitter
e Facebook, enriquecendo a diversidade linguistica e contextual dos exemplos ofensivos.
A ampliacdo do conjunto de dados nao s6 ajudaria a capturar melhor as variagoes da
linguagem ofensiva, mas também a mitigar possiveis vieses que uma amostra limitada

pode introduzir nos modelos.
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Outro ponto de aprimoramento seria a inclusao de técnicas de pré-processamento mais
avancgadas para o idioma portugués, como correcao ortografica automatica e lematizacao,
que podem melhorar a representacao dos dados textuais. Além disso, experimentos com
embeddings contextualizados, como word embeddings e sentence embeddings especificos
para o portugués, poderiam ajudar a capturar nuances linguisticas que os vetores de
contagem e TF-IDF, baseados em frequéncias de palavras, podem nao representar ade-
quadamente.

Enfim, este estudo oferece contribuigoes relevantes ao demonstrar a viabilidade de mé-
todos de AM cléssicos na deteccao de comentarios ofensivos em portugués brasileiro, além
da construcgao e disponibilizacao de uma base de dados composta por 4139 comentarios,
voltada para a deteccao de discurso ofensivo em portugués brasileiro. Esta base oferece
uma representacao diversificada e 1til para o avanco de pesquisas futuras no campo, per-
mitindo que outros pesquisadores possam explorar e desenvolver modelos para o idioma
portugués com dados relevantes e consistentes. No entanto, a continuidade desta pesquisa
com técnicas de redes neurais avancadas, expansao de dados e pré-processamento espe-
cifico para o idioma se faz necessaria para alcancar um desempenho ainda mais robusto.
Trabalhos futuros nessa direcdo poderao fortalecer a moderagao de conteido automati-
zada em redes sociais e promover um ambiente online mais inclusivo e seguro.

O dataset produzido por esse estudo pode ser acessado através do link: <https://

github.com /Kelly Alves/detection-offensive-comments-dataset.git >
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