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RESUMO

Com o aumento exponencial da quantidade de informacbes textuais
torna-se relevante investigar métodos e técnicas que permitam lidar com este
conteudo de forma eficiente e automatica, dessa forma, o processamento
automatico de textos é um grande desafio. A classificacdo automatica de texto
envolve atribuir uma ou mais categorias de documentos predefinidas. Esta
investigagdo se propde a examinar as técnicas associadas a categorizacao
automatica, propondo uma ferramenta computacional que permita identificar
contetdos preconceituosos em redes sociais, a partir da analise estatistica e
linguistica de textos coletados. O intuito deste trabalho foi investigar e
desenvolver técnicas de classificagdo automatica para realizar a tarefa de
detectar discursos de 6dio contra a comunidade LGBTQIA+. Foi desenvolvido
um website responsivo, utilizando linguagem Python, banco de dados MySQL e
Flask Framework, permitindo que usuarios possam classificar seus
comentarios ou visualizar comentéarios classificados pelo modelo como

preconceituoso ou nao.

Palavras-chave:Classificacdo Automatica. Algoritmos. PLN. Inteligéncia
Artificial.
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1 INTRODUCAO DA PESQUISA

A internet vem aumentando exponencialmente sua quantidade de
informacdes textuais geradas nessa Ultima década; somente nos ultimos 13
anos, o numero de dominios cresceu de 15.000 para 350.000.000 (O'DELL,
2011). Esse aumento de informagbes também se reflete no crescimento da
participacdo dos usuarios nos contetdos da Web. Tanta informa¢édo agrupada
em um ciberespago comum, onde sao criadas centenas de milhares de novos
conteudos por dia torna interessante, porém dificil e extremamente demorada,
a tarefa de processar informacéo. Entretanto, além de informac¢des Uteis, muito
conteudo improprio, sobretudo, com carga preconceituosa € gerado e postado
nas redes sociais, causando transtornos e incentivando essa pratica criminosa.

Neste contexto, surgiu uma nova area de pesquisa relacionada ao
Processamento de Linguagem Natural (PLN), chamada de Classificacao
Automatica de Textos. As pesquisas nesta area visam extrair, de certo modo,
dessa crescente quantidade de dados, dados uteis que permitam compreender
o conteudo divulgado pelos usuérios de internet. Deste modo, € possivel
classificar textos considerando o contetdo contido em determinado documento
(PANG; LEE, 2008).

A classificacdo automatica de textos tem sido bastante explorada em
diversas tarefas: indexacdo automatica para sistemas de recuperacdo de
informacédo, organizacdo de documentos e filtragem de textos, organizacdo e
filtragem de mensagens de e-mail, filtro de noticias, recomendacdo de
documentos, etc. A utilizacdo de especialistas humanos para realizar
categorizacdes de forma manual € um processo custoso e lento e, diante desse
enorme contetdo gerado, motiva a investigacdo de técnicas de categorizacao
automatica de documentos. Os resultados obtidos nesta area de pesquisa séo
promissores e satisfatorios, o que incentiva e justifica o seu estudo e aplicacdo
na tarefa de deteccédo de conteudos preconceituosos (WEISS et al., 2005). As
redes sociais tém sido palco de manifestacbes de carater ofensivo,
preconceituosos, discriminatério, de grave intolerdncia. Escondidas no

anonimato que as redes sociais permitem com o distanciamento que



promovem, algumas pessoas se sentem a vontade para expressar todo tipo de
agressao e difuséo de mentiras, ferindo honra e dignidade das pessoas.

Detectar esses contetdos impréprios e agir com rapidez representa o
diferencial entre o sucesso ou o0 fracasso no combate ao preconceito,
justificando os esforcos envolvidos no desenvolvimento de ferramentas que
possam processar esse tipo de informacdo. Deste modo, cada vez mais
pessoas e principalmente empresas, estdo interessadas em observar as
postagens de um grupo de pessoas sobre temas que podem representar
conteudos improprios e que devem ser eliminados de suas redes sociais.

O préprio governo federal lancou em 2015, o chamado Pacto pelo
Enfrentamento as Violagdes de Direitos Humanos na Internet. A iniciativa, com
o nome de “Humaniza Redes” prevé uma ouvidoria online, onde denuncias
podem ser feitas e, em seguida, encaminhadas a provedores de internet
(FOLHAPRESS, 2015).

Segundo um levantamento realizado pelo projeto Comunica que
Muda,iniciativa da agéncia Nova/sb, sdo alarmantes os numeros referentes a
intolerancia do internauta brasileiro. A pesquisa aponta que plataformas como
Facebook, Twitter e Instagram tém um numero elevado de textos sobre temas
sensiveis, como racismo, posicionamento politico e homofobia. Foram
identificadas 393.284 mencdes, sendo 84% delas com abordagem negativa, de
exposicao do preconceito e da discriminacdo (COMUNICA QUE MUDA, 2016).
O que se tem visto nas redes sociais € o0 acirramento do discurso de 6dio, de
intolerancia as diferencas.

Como resultado do panorama politico gerado a partir das eleicdes de
2014, houve um intenso debate nas redes, na maioria das vezes com
xingamentos e discursos rasos, que incentivam o 6dio e a divisdo. Do total de
mensagens analisadas,com cunho politico cerca de 97,4% delas abordavam
aspectos negativos. A segregacao virtual foi materializada no muro erguido no
gramado do Congresso Nacional para separar manifestantes contra e a favor
do impeachment (MATSUURA, 2016).

O segundo tema com maior nimero de mensagens esta relacionado ao
o0dio as mulheres, com isso, a misoginia se alastra pelas redes sociais.
Assédio, pornografia de vinganga, incitacdo ao estupro e outras violéncias séo,

por vezes, curtidas e compartilhadas, reforcando no ambiente virtual o



machismo presente na sociedade de desigualdades de género (MATSUURA,
2016).

Pessoas com algum tipo de deficiéncia, também sofrem com o
preconceito nas redes sociais, havendo em muitas situacdes uma abordagem
negativa sobre o tema. Termos como “leproso” e “retardado mental” e o uso da
deficiéncia para “ustificar” direitos s&o usados nessas citacbes
preconceituosas (MATSUURA, 2016).

O racismo também tem forte presenca nas redes sociais brasileiras, fato
este evidenciado recentemente com casos de ataques a celebridades negras.
O levantamento também mostra que existe intolerancia pela aparéncia,
homofobia, classes sociais, idade/geracao, religido e xenofobia. Este cenario
mostra a necessidade de estudos que permitam debater a ténue linha que
separa o discurso de odio do direito a liberdade de expressdo. O direito a
liberdade de expressédo nao é absoluto, legislacdes tratam o discurso de 6dio
explicitamente como um limitador da liberdade de expressdao (MATSUURA,
2016).

Basicamente existem dois tipos de intolerancia. O visivel, em que o
agressor vai direto ao ponto; e o invisivel, mais sutil, que se esconde em
comentarios que podem passar despercebido, pois abordam discursos que ja
foram incorporados pela sociedade, mas nao pelas vitimas (MATSUURA,
2016).

Nesta visdo, ao contrario do que pode parecer, o Brasil tem se mostrado
como um pais intolerante. As redes sociais sdo um reflexo dessa realidade,
amplificando o 6dio e reafirmando os preconceitos que as pessoas ja tém
(MATSUURA, 2016).

Diante desta problematica, este trabalho visa proporcionar subsidios
para se estudar os métodos necessarios para fazer com que postagens em
redes sociais possam ser processadas e classificadas automaticamente,
gerando um “entendimento” do seu conteudo semantico, conforme a

justificativa e objetivos apresentados adiante.



2 OBJETIVOS

A

seguir sao apresentados o0s objetivos que nortearam 0

desenvolvimento desta pesquisa

2.1 OBJETIVO GERAL

Fazer um estudo experimental da categorizagcdo de textos no formato

digital, utilizando técnicas estatisticas e/ou linguisticas na tarefa de deteccao de

conteudos preconceituosos.

a)

b)

d)

f)

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar um levantamento bibliografico dos métodos de
classificacao de textos a serem utilizados;

Montar um corpus linguistico® (colecdo de documentos) para a
realizacdo do processamento desejado, utilizando posts reais
publicados em redes sociais;

Definir e estudar de uma ferramenta de mineracdo de dados
adequada a simulacdo dos métodos propostos nesta
investigacao;

Definir um modelo para classificacao/identificacdo de comentarios
preconceituosos;

Implementar o modelo proposto;

Testar e interpretar os resultados obtidos a partir da aplicacao

modelo de classificacdo ao corpus montado.

1

Corpus linguistico € um conjunto de textos escritos ou falados numa lingua que serve como base de

analise



3 REFERENCIAL TEORICO

A seguir sdo apresentadas teorias que fundamentaram o
desenvolvimento deste projeto.

3.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia Artificial (IA) é o nome dado a uma das é&reas mais
complexas e fascinantes da Ciéncia da Computacdo. A IA pode ser definida
como a capacidade de uma maquina de racionar, agir, decidir, armazenar
conhecimento e comunicar-se como um ser humano (GONGORA, 2007).

Rich (1988) e Sato (2009), em definicbes mais praticas, definem a IA
como sendo o estudo de como fazer com que as maquinas pensem e realizem
tarefas em que seres humanos sao melhores.

Essas definicbes chegam a ser simplistas e O6bvias diante a
complexidade e até mesmo obscuridade da area. Como € possivel uma
maquina tornar-se inteligente? A partir de qual momento podemos considera-la
inteligente? Qual o alcance desse termo?

Alan Turing, pai da computacdo e IA, fez 0 mesmo questionamento:
‘Podem as maquinas pensar?”. Conseguiu respondé-lo criando o teste de
Turing, onde uma maquina, para ser considerada de fato inteligente, deveria
ser submetida a um teste pratico chamado “O Jogo da Imitagdo”, com quatro
participantes: o interrogador fazendo as perguntas, um homem e uma maquina
ocultos respondendo-as e um jari avaliando-as. Ao final do teste, o juri escolhe
gual das respostas é a do ser humano. Caso a maquina seja escolhida, é
considerada inteligente (TURING, 1950).

No ano de 2014, que marcou 60 anos da morte de Turing, um chatbot
imitando um garoto de 13 anos, chamado Eugene Goostman, conseguiu
passar no teste convencendo 33% dos juizes de que era humano. A prova
aconteceu durante o Turing Test 2014, um evento anual organizado pela
Universidade de Reading, na Inglaterra, em que maquinas e softwares tentam
passar no teste de Turing. Por ser o primeiro software a ser aprovado, este

passa a ser um marco na historia da Inteligéncia Artificial (ROHR, 2014).
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Um dos objetivos da IA é transformar simples computadores em
maquinas cognitivas, que na sua forma mais simples, interajam com seres
humanos. Se um computador cognitivo pode interagir com o ambiente, logo,
podera atuar sobre ele para melhora-lo. Atualmente, os seres humanos
fornecem respostas incompletas por ndo terem todas as informacdes. Ja um
sistema cognitivo, permitira a coleta de todas as informagBes necessarias,
incluindo o que é visto, ouvido, sentido e falado, e utilizar4 esses dados para
fornecer respostas mais precisas aos problemas enfrentados. Uma das linhas
da computacdo cognitiva que serda abordada posteriormente é o
Processamento de Linguagem Natural (PLN), responsavel por tornar possivel a
comunicacdo com a maquina atraves da lingua natural do ser humano (LEE et
al., 2015)

3.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a subarea da IA que
estuda a capacidade e as limitacbes de uma maquina em entender a
linguagem falada pelos seres humanos no dia a dia (ROSA, 2011).

O objetivo do Processamento de Linguagem Natural € fornecer aos
computadores a capacidade de entender e compor textos. E "entender" um
texto significa reconhecer o contexto, fazer analise sintatica, semantica, léxica
e morfologica, criar resumos, extrair informacao, interpretar os sentidos e até
aprender conceitos com os textos processados (De JESUS et al., 2020).

No teste de Turing citado anteriormente, um pré-requisito para a
maquina participar, € a capacidade de processar linguas naturais a fim de
habilita-la a se comunicar com sucesso na lingua humana, no caso o inglés
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

O PLN esta voltado a trés aspectos da comunicacao em lingua natural:

a) som: prosédia e fonologia;
b) estrutura: morfologia e sintaxe;
c) significado: semantica e pragmatica.

A prosodia estd relacionada aos padrdes de ritmo e entonagdo da
lingua. A fonologia esta relacionada com o reconhecimento dos sons que

compdem as palavras de uma lingua. A morfologia estuda a construgdo das
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palavras, com seus radicais e afixos, que correspondem a partes estaticas e
variantes das palavras, como as inflexdes verbais. A sintaxe define a estrutura
de uma frase, com base na forma como as palavras se relacionam nessa frase.
A semantica associa significado a uma estrutura sintatica, em termos dos
significados das palavras que a compdem. A pragmatica verifica se o
significado associado & uma estrutura sintética é realmente o significado mais

apropriado no contexto considerado (ROSA, 2011).

3.2.1 HISTORICO

Gragas ao surgimento dos computadores no inicio dos anos 40, novas
frentes de pesquisa nos diversos campos do conhecimento cientifico tiveram
avancos significativos (SILVA et al., 2007).

Com a necessidade de fazé-los “entenderem” instrugcbes para realizarem
tarefas, surgiram as linguagens de programacao, que deram vida ao inicio da
comunicacdo homem-maquina (SILVA et al., 2007).

No inicio, as linguagens eram mais proximas da linguagem da maquina
e mais distantes da do ser humano. Com o passar do tempo, surgiram
linguagens como a Lisp e Prolog, que se destacam por distanciarem-se da
representacdo imposta pela arquitetura do computador. Porém, embora sejam
instrucdes mais inteligiveis que as sequéncias da linguagem de maquina, ainda
nao sao instru¢des em linguagem natural (SILVA et al., 2007).

Com o objetivo de transformar computadores em instrumentos mais
acessiveis, a saida foi utilizar interfaces graficas representacionais. Um objeto
grafico significaria varias linhas de codificacdo na linguagem da maquina. A
prova de que esta alternativa deu certo é que os computadores hoje dispdem
de sofisticadas interfaces graficas, com seus menus, icones, janelas e cores.
Esta estratégia ndo s6 resolveu o problema do contato direto com a linguagem
da maquina, como também transformou os computadores em maquinas
atraentes, faceis de operar e populares, uma vez que 0S usuarios nao precisam
mais utilizar comandos avancados e de dificil memorizacdo (SILVA et al.,
2007).

Mesmo com esse avanco no relacionamento homem-maquina, a

comunicacdo via linguagem natural continua sendo um desafio: como criar
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programas capazes de interpretar mensagens codificadas em linguagem
natural e decifra-las para a linguagem de maquina?

Com o passar dos anos, houve muitas pesquisas e desenvolvimentos
nos mais diversos ramos do processamento de linguagem natural, destacando-
se a traducdo automatica, considerada pela maioria como o marco inicial na
utilizacdo dos computadores para o estudo das linguas naturais (SILVA et al.,
2007). A evolucédo do PLN é ilustrada da Figura 1.

Figura 1 - Evolugéo do PLN.

3

Década de 50: A Traducio automatica
= sistematizacdo computacional das classes de palavras da gramadtica tradicional
= identificacdo computacional de poucos tipos de constituintes oracionais

Década de 60: Novas aplicacoes e criacao de formalismos
= primeiros tratamentos computacionais das gramaticas livres de contexto
= criacdo dos primeiros analisadores sintdticos
= primeiras formaliza¢des do significado em termos de redes semanticas

Década de 70: Consolidacao dos estudos do PLN
= implementacdo de parcelas das primeiras gramdticas e analisadores sintaticos
= Dbusca de formalizacao de fatores pragmadticos e discursivos

Década de 80: Sofisticacao dos sistemas
= desenvolvimento de teorias lingiiisticas motivadas pelos estudos do PLN

Década de 90: Sistemas baseados em “‘representacdes do conhecimento”
= desenvolvimento de projetos de sistemas de PLN complexos que buscam a integracdo
dos vdrios tipos de conhecimentos lingiiisticos e extralingiiisticos e das estratégias de
inferéncia envolvidos nos processos de produgdo, manipulacio e interpretacio de
objetos lingiiisticos

Fonte: Silva et al. (2007, p. 8).
Nota: Adaptada pelo autor.

De modo geral, no PLN, buscam-se solucbes para questbes
computacionais que requerem o tratamento computacional de uma ou mais
linguas naturais, quer sejam escritas ou faladas. Mais precisamente, o PLN
dedica-se a propor e desenvolver sistemas computacionais que tém a lingua
natural escrita como objeto primario. Para tanto, linguistas e cientistas da
computacdo, buscam fundamentos em varias disciplinas: Filosofia da
Linguagem, Psicologia, Logica, Inteligéncia Artificial, Matematica, Ciéncia da
Computacgdo, Linguistica Computacional e Linguistica (SILVA et al., 2007).

Em PLN, os linguistas trabalham em duas frentes: utilizam o computador

para desenvolver e validar teorias e dados linguisticos, e fornecem o
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conhecimento necessario para o desenvolvimento de sistemas especializados.
Os cientistas da computagédo, por sua vez, implementam ferramentas para
desenvolvimento e validagdo dessas teorias, originando os Sistemas de
Processamento de Linguagem Natural, mais detalhadamente abordados no
topico 4.3 (SILVA et al., 2007).

3.2.2 APLICACOES

O atual estagio de desenvolvimento do PLN j& permite sua aplicacdo em
areas como: Extracdo de Informacdo, Recuperacdo de Informacdo, Traducédo
Automatica, Geracdo Automatica de Texto, Geracdo de Linguagem Natural,
Simplificacdo de Texto, Correcdo ortografica e a que diz respeito a esta
pesquisa, Interpretacdo de Linguagem Natural. A seguir apresenta-se uma
breve explanacao sobre cada uma:

a) Extracdo de Informacéo (El): Processo no qual informacdes séo
apresentadas pela relevancia da busca. A El parte do principio de
gue algumas paginas da Web que tratam de assuntos mais
especificos tendem a apresentar regularidade quanto a
formatacdo, estrutura e conteddo podendo ser agrupadas
formando classes de paginas, por exemplo, paginas de cinema,
classificados ou eventos cientificos. A El extrai informacfes
relevantes podendo tanto classificar uma péagina segundo um
contexto de dominio como também extrair informacdes relevantes
a este contexto estruturando as informacdes contidas na pagina e
armazenando-as em bases de dados (SILVA, 2003);

b) Recuperacdo de Informacdo (RI): Rl é a area da Ciéncia da
Computacédo que permite o acesso facil e rapido a informacdes.
‘A Rl trata da representacdo, armazenamento, organizagcao e
acesso a tens de informacado, de forma organizada e eficiente”
(SILVA, 2003);

c) Traducdo Automatica (TA): Consiste no processo de transposicao
de palavras entre idiomas naturais, através da utlizacdo de
programas de leitura e interpretagcdo de textos. A Tradugéo

Automatica (TA) € um dos dominios da Linguistica computacional



d)

f)

9)
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(LC) que mais envolve conhecimento linguistico, por codificar
informacgBes de uma lingua para outra(SILVA et al., 2007);
Geracdo Automatica de Texto: Consiste no processamento de
informacdes j& existentes, mas dessa vez de modo mais
estruturado e com possibilidade de adequacao/manipulacdo para
melhor armazenamento/utilizacdo (PARDO, 2008);

Geracgdo de Linguagem Natural: Area ainda iniciante na Ciéncia
da Computagdo, procura construir sistemas programados de
linguagem que se aproxime da Linguagem Natural humana. Tem
como foco a interpretacdo de perguntas feitas em linguagem
natural dentro de sistemas de apoio a decisédo, reconhecendo
estruturas semantica se transformando-as em consultas que
retornam resultados relativos a questdo elaborada pelo
analista(SILVA et al., 2007);

Interpretacdo de Linguagem Natural: Consiste no processo
através do qual o ser humano interage linguisticamente com a
maquina, a qual €& provida de programacdo que lhe permite
interpretar enunciados dubios sem ruidos que possam prejudicar
a comunicacdo. O processamento de Linguagem Natural vem a
facilitar a interacdo do software (através de sua interface) com o
usuario, para que se torne mais facil a comunicacdo e a
passagem de conhecimento, assim quem fizer o uso de um
software, possa compreender o que ele tem a oferecer e consiga
saber 0 que o usudrio esta necessitando. Utilizando a linguagem
natural torna-se mais simples o questionamento de uma
determinada area, jA que ndo ha necessidade de se saber
corretamente a implementacédo do sistema, 0 que ele ira buscar,
como por exemplo, em uma consulta a um banco de dados, o
usuario ndo precisa saber o que sao tabelas e nem como elas
buscam as informacdes, e nem o funcionamento de um banco de
dados, ele apenas deseja que o resultado da pesquisa seja
mostrado de forma simples e objetiva(SILVA et al., 2007);
Simplificacdo de Texto: Ou sumarizacdo € a area de

processamento em PLN que elabora/gera resumos (sumarios) a
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partir de textos completos. S&o sistematizacoes feitas a partir da
extracdo de palavras chaves identificadas no texto original
(PARDO, 2008);

h) Correcao Ortografica: Sistemas de corre¢cdo ortogréfica (do inglés,
spellingchecker systems) processam um texto em uma dada
lingua natural com os objetivos de identificar os erros cometidos
guanto a ortografia (palavras que ndo constam do Iéxico dessa
lingua ou usadas em contexto impréprio) e sugerir alternativas
provaveis e ortograficamente corretas a cada erro identificado
(FELIPPO; SILVA, 2008).

3.3 MINERACAO DE DADOS

De forma geral, a Mineracdo de Dados ou Data Mining pode ser
conceituada como a descoberta e andlise inteligente de informacdes Uteis da
Web (COOLEY, 1997).

Todos os tipos de textos que compdem o dia a dia de organizacdes e
pessoas sdo produzidos e armazenados em meios digitais. Além de todos os
conteudos produzidos profissionalmente por empresas, 0S USUarios passaram
a compartilhar na web seus conhecimentos, criticas, opinides e vincular esses
contetdos a sites, blogs, redes sociais, foruns, bate papos, dentre outros.
Desta forma, usuarios tendem a postar seus comentarios sobre pessoas,
organizac0Oes, servicos, produtos e marcas, alimentando ainda mais esse vasto
banco de informacbes da World Wide Web (GUEDES; AFONSO;
MAGALHAES, 2010).

Sendo assim, torna-se evidente a dificuldade em filtrar e tirar
informacdes relevantes dessa imensa massa de dados. Para usuarios finais, é
de grande interesse saber quais as demais opiniées sobre um produto que
deseja adquirir. Para organizacdes, saber o que 0s consumidores pensam
sobre sua marca e produtos é uma grande vantagem competitiva. Em virtude
desse grande volume de dados eletrbnicos disponiveis na internet e a
necessidade de obter informagbes relevantes a partir deles, torna-se
necessario o uso de técnicas de extragdo de conhecimento automaticas e

eficientes, com o objetivo de recuperar e minerar conhecimentos Uteis da web e
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apresenta-los ao usuario em uma leitura objetiva e conclusiva, facilitando a
interpretacéo e tomada de decisdo (GUEDES; AFONSO; MAGALHAES, 2010).

Existem trés frentes que categorizam a Mineracdo de Dados na Web, a
Mineracdo de Uso, a Mineracdo de Estrutura e a Mineracdo de Conteudo. A
mineracao de uso aborda a mineracao das informacfes de uso da Web, sao as
informacBes sobre como o usuario interage com a Web. Nessa categoria séo
tratadas questdes como personalizacao, interfaces adaptativas e aprendizado
de perfis de usuarios. A mineracdo de estrutura aborda a mineracdo das
informacdes contidas entre os documentos da Web. Os documentos da Web se
relacionam basicamente através de vinculos de hipertexto, e esses vinculos
escondem informacdes valiosas ndo sé sobre a topologia da Web, mas
também sobre como os documentos se relacionam. A minerag¢do de conteudo
aborda a mineracdo dos dados contidos dentro dos documentos da Web. A
grande quantidade de formatos que os dados podem assumir (textos comuns,
paginas HTML, imagens, audio, video, etc.) acaba dirigindo as técnicas de
mineracao a serem utilizadas. (MARINHO; GIRARDI, 2005).

Esta ultima se estende para a Mineracao de Opinido ou Opinion Mining,
responsavel por minerar e classificar opinides, assunto do proximo topico e de

grande importancia para esta pesquisa.

3.4MINERACAO DE OPINIAO

A mineracdo de opinido, ou Opinion Mining, também conhecida como
analise de sentimentos, pode ser definida como a técnica que avalia um
conteldo subjetivo emitido em linguagem natural e descobre o sentimento que
€ transmitido. Geralmente associado a classificacdo binaria entre sentimentos
positivos e negativos, o termo é usado de uma forma mais abrangente para
significar o tratamento computacional de opinido, sentimento e subjetividade
em textos (PANG; LEE, 2002). Com o advento da web como fonte de
informacdes, grande parte dos usuarios tem buscado nela textos que fornecam
esse tipo de informacdo desejada, opinides sobre alguma entidade de interesse
como um produto especifico, uma empresa, um lugar, uma pessoa, dentre
outros. O objetivo principal € permitir que um usuario obtenha uma visao geral

sobre o que outros pensam sobre algo em particular, sem precisar localizar e
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ler cada opinido feita na web. Para atingir esse objetivo, a mineracéo de
opinido é dividida em trés grandes etapas: coleta de conteudo, classificacéo e

sumarizagao dos resultados.

3.4.1 COLETA DE CONTEUDO

Etapa na qual é feita uma busca em fontes diversas, tais como artigos
em sites, comentarios em midias sociais, anuncios, documentos dentre outras.
E importante a utilizacdo de técnicas avancadas de busca, visando identificar
se o contetdo encontrado trata-se de uma opinidao ou um fato. Fatos por si sé
devem ser descartados, porém opinibes expressas em fatos devem ser
mantidas (BECKER; TUMITAN, 2005).

3.4.2 CLASSIFICACAO

A classificacdo € a etapa mais importante do processo e € nela que a
polaridade ou orientacdo da opinido é definida. Esta etapa determina se uma
opinido é positiva, negativa ou neutra. Na classificacdo ou andlise de
sentimentos, sdo as palavras opinativas que tém a maior importancia, pois,
através delas, € possivel determinar o sentimento expresso pelo autor.
Exemplos de palavras opinativas: bom, legal, 6timo, ruim, péssimo etc.
(BECKER; TUMITAN, 2005).

3.4.3 SUMARIZACAO DOS RESULTADOS

Etapa focada na apresentacdo dos resultados, que podem ser de forma
textual, ou grafica. A melhor forma de representar os resultados é a grafica,
pois facilita a visualizacdo e entendimento dos resultados sumarizados em
totais e dados estatisticos (BECKER; TUMITAN, 2005).
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Embora as areas de Processamento de Linguagem Natural e Mineracao
de Opinido sejam recentes, existem muitas pesquisas e informagdes
disponiveis. A cada dia surgem novos artigos cientificos, novas metodologias
para alcancar o0s resultados, novas ferramentas de classificacdo de
sentimentos, novos bancos de dados para utlizagdo, novos desafios e
necessidades. Isso prova que as areas estdo aquecidas e em crescente
expansao.

Os trabalhos seguintes, apesar de ndo lidarem diretamente com a
tematica proposta nesta pesquisa, trazem métodos, insights e materiais que
poderao contribuir para esta investigacao de iniciacao cientifica.

Uma das pesquisas analisadas foi a intitulada: “Prototipo para Mineragao
de Opinido em Redes Sociais: Estudo de Casos selecionados usando o
Twitter”, de autoria de Leandro Matioli Santos, que aborda a mineracdo da
opinido nas redes sociais, estudando se € possivel aplicar a técnica nesse tipo
de midia, quais os desafios e dificuldades, se os resultados sao satisfatorios e
relevantes (SANTOS, 2010)

Outra pesquisa analisada foi a intitulada: “Mineragcdao de Opinides
aplicada a midias sociais”, de Marlo Vieira dos Santos e Souza, que analisa o
cenario das empresas nas midias sociais, a inteligéncia competitiva, o mercado
capitalista e suas tendéncias nessas midias, opinides sobre produtos, marcas,
entidades, etc. (SOUZA, 2012).

Dessa forma, a intencdo deste trabalho € contribuir com informacdes,
conclusdes e analises relevantes para essas areas, direcionando para a
exploracdo de opinibes nas midias sociais envolvendo a questdo da

identificacdo do preconceito.
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5 METODOLOGIA

Este projeto é uma pesquisa na area de Processamento de Linguagem
Natural, objetivando classificar comentarios com potencial conteddo
preconceituoso, criando uma interface web para que textos digitais sejam
classificados automaticamente, aumentando a base de dados inicial do projeto
e melhorando a precisao do algoritmo.

O projeto foi desenvolvido em duas etapas: uma fase de embasamento
tedrico e uma fase pratica de implementacgao.

Na primeira etapa que corresponde a fase teodrica da pesquisa, foi
realizado um levantamento bibliografico sobre temas relacionados ao projeto,
aléem do estudo de outros conteudos fundamentais para o andamento da
pesquisa. Levantou-se material sobre:

1. Inteligéncia Atrtificial
Processamento de Linguagem Natural
Machine Learning
Linguagem de Programacao Python
Documentacao Twitter API

Bibliotecas Python: Pandas, Pymysqgl, Tweepy, Sglalchemy e Sklearn

N o ok~ W N

Flask Framework

Este estudo inicial possibilitou o andamento do projeto e 0 embasamento
necessario para a etapa pratica da pesquisa.

Na segunda etapa, que resultou em uma fase mais pratica,foi feita uma
selecdo dos textos digitais para compor a base de dados de treinamento do
algoritmo. Ao todo 500 comentarios foram escolhidos e classificados
manualmente, permitindo a programacéao das fun¢des de classificacao.

Os dados foram obtidos de algumas formas: Na plataforma do Youtube
foi feita uma coleta manual, lendo comentarios em videos e assistindo a
Youtubers em um tipo de video com o objetivo de reagir aos comentarios do
préprio canal. Neste caso, o aplicativo Google Leans permitiu que, ao apontar a

camera para a imagem ou video, o texto fosse extraido. Além dessa extracao
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de palavras, foi possivel copiar o texto para um dispositivo em especifico,
agilizando ainda mais o processo.

Essa mesma ferramenta foi utilizada quando a busca por textos foi feita
no Google Imagens, assim como em sites que noticiavam cenas de preconceito
e no proprio Twitter, onde muitas pessoas publicam prints em um exposed
(atualmente, muitos usuarios em redes sociais expdem outros usuarios com
prints ou informacdes a respeito de algum ato que gera indignacao e repudio).

A rede social Twitter teve a coleta por meio da API e de forma manual
guando os resultados trazidos pela aplicacdo ndo eram satisfatérios. Quando
usada a linguagem Python para a coleta desses dados, os scripts foram
desenvolvidos utilizando Jupyter Notebook em arquivos de Python 3.

Além de selecionar, foi necessario armazenar os dados. Para isso, foi
criado um banco de dados simples, contendo 3 campos principais: id,
comentario e emocao. Este banco de dados serviu como treinamento para o
modelo de classificacdo. Por este ser o objetivo, além de comentarios
preconceituosos, foram armazenados comentarios que nao possuiam discurso
de odio. Por se tratar de uma base de treinamento, os dados foram
classificados manualmente no campo “emogdo” com os valores
“preconceituoso” e “nao preconceituoso”. Sendo assim, os dados coletados
manualmente e pelo Google Leans foram inseridos somente no campo
comentario, e os dados obtidos pela APl foram inseridos através da biblioteca
pymysgl também no campo comentarios.

Ao montar a base de dados, foi possivel utilizad-la para identificar a
melhor biblioteca para classificar automaticamente os textos digitais inseridos
como teste. Inicialmente, com base nos estudos de cursos, o coédigo em Python
foi desenvolvido com a biblioteca NLTK e o algoritmo foi treinado.
Posteriormente, acompanhando um live no Youtube, o mesmo teste foi feito
utilizando a biblioteca NLTK junto a Sklearn. O objetivo desta etapa era a
avaliacdo das bibliotecas para a escolha, e ndo o desenvolvimento do
programa efetivamente. Apos as comparacdes, a biblioteca NLTK foi escolhida,
tendo seu algoritmo re-programado, focado em testes de classificacdo e na

andlise dos resultados.
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Depois da programacao do algoritmo pelo Jupyter Notebook, foi iniciada
a fase de criagdo do produto web, dividida em duas etapas de
desenvolvimento: front end e back end.

O desenvolvimento front end englobou a criacdo do protétipo da
interface através da ferramenta Figma, sendo uma base para a programacao,
mas possibilitando alteracdes futuras. Neste protétipo decidiu-se pela criacdo
da pagina principal, pagina de classificacdes corretas e incorretas, pagina de
classificar e a pagina de estatisticas do algoritmo.

Para a utilizacdo da linguagem Python na web, o framework Flask foi
escolhido e com isso deu-se inicio a programacdo com as seguintes
tecnologias:

1) HTML

2) CSS

3) Bootstrap

4) Chart.js

5) MySQL

Utilizando essas tecnologias algumas rotas foram criadas e os templates
desenvolvidos, inserindo informacdes sobre o projeto, tabela de resultados,
formuléario para a interacdo com o site e graficos com estatisticas de erros e
acertos do algoritmo, além de uma visdo da quantidade de comentarios
obtidos com este site, e que permitiu 0 enriqguecimento da base de dados
inicial. Foi desenvolvida também uma pagina nao visivel no menu, onde o
usuario valida se a classificacdo esta ou nao correta.

No desenvolvimento back-end com a linguagem Python, foi necessario
analisar a adaptacao do algoritmo de classificagdo. Por ter sido programado
anteriormente utilizando Jupyter Notebook, houve uma mudanca com
adicdo de novas funcdes, principalmente para a interacdo com o banco de
dados. Foi necessario também criar trés novas tabelas, contendo os
campos id, comentario e emocdo. Uma tabela foi responsavel pelo
armazenamento dos comentarios corretos, e as outras, dos comentarios
incorretos. Programaram-se fung¢des para selecionar todos os comentarios
das tabelas no banco de dados além da insercédo de novos comentarios.

A programacao backend controlou toda a logica do site, interferindo nas

tabelas de comentério, na classificacdo do comentario do usuério e na
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alimentacdo dos gréaficos. Os resultados (telas) do protétipo desenvolvido
seréo descritos na sec¢éo seguinte.
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6 RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos na pesquisa

6.1 ALGORITMO DE CLASSIFICACAO COM NLTK

O algoritmo implementado (Figura 2) utilizou a biblioteca NLTK para a
classificacdo dos comentarios. Esta classificacdo trabalhou com diversas
funcdes, sendo utilizadas para a limpeza dos dados, obtencdo da frequéncia
das palavras, extracdo das palavras Unicas e a classificacdo propriamente dita.
Por trabalhar com uma tabela de probabilidade, o algoritmo indicou a
porcentagem em relagao as classes “preconceituoso” e “ndo preconceituoso”.
Na programacgédo web essas porcentagens foram utilizadas em uma logica de
comparacao, onde, ao invés de exibir em porcentagem para o usuario, o site
faz uma exibicao utilizando palavras, melhorando o entendimento do leitor.

Figura 2 — Script de classificagdo com NLTK
classificador = NaiveBayesClassifier.train(base completa)
teste = comentario

palavraTeste = []

for palavrasTeste in teste.split():
testeStm = [p for p in palavrasTeste.split()]
palavraTeste.append(str(stemmer.stem{testestm[@])))

novaTeste = extra palavras(palavraTeste)

classificador.classify(novaTeste)
dist = classificador.prob classify(novaTeste)

resultTeste():
resultComentario = []
for classe in dist.samples():
resultComentario.append(” " % (dist.prob(classe)*188))

print{resultComentario}
return resultComentario

return resultTeste()

Fonte: Elaborada pelo autor
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6.2DESIGN DE INTERFACE

A ferramenta Figma (Figura 3) foi utilizada na prototipagem da interface
web. Com ela foi possivel testar cores, espacamento, margem e a disposi¢ao
dos elementos. O protétipo foi a base para o desenvolvimento front end, mas

ndo impossibilitou mudangas visuais conforme a necessidade.

Figura 3 — Design da interface utilizando Figma

Fonte: Elaborada pelo autor

6.3 TELAS DO SITE DE CLASSIFICACAO

As imagens seguintes apresentam as paginas do site desenvolvido
utilizando Flask com a linguagem Python, HTML, CSS, Bootstrap, Chart.js e o
banco de dados MySQL.

A tela “home” (Figura 4 e Figura 5) exibe todas as informacgdes gerais do
projeto, descrevendo brevemente o objetivo, o orientador e as etapas da
pesquisa, além de fazer uma chamada para que o usuario classifigue um
conteudo.
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Figura 4 — Pagina HOME com descri¢édo do projeto

varxy

CLASSIFICADOS MNOORRERDS ESTATSTICAS CLASSIPICAR

ETAPAS DO DESENVOLVIMENTO

Base de dados Algoritmo Treinamento

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5— Pagina HOME com navegacéo para a pagina classificados

CLASSIFIQUE COMENTARIOS

CLASSIFIQUE

Contato Conhega o Orientador Conhecga a Instituigdo

O m ° UINEAGRAD

Fonte: Elaborada pelo autor

A tela “classificados” (Figura 6 e Figura 7) exibe em uma tabela todos os
comentérios classificados corretamente pelo modelo de acordo com a

validacéo do préprio usuario. Além disso, ela traz uma parte informativa.
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Figura 6 — Pagina CLASSIFICADOS

Cunyp

CLASSIFICADOS INCOSRERDS. ESTATETICAS

classificagdo. Se tudo estwer correto vocé podera ve-lo aque e se este modelo falhar, veja a pag

Commetiio Classificagao

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 7 — Pagina CLASSIFICADOS com paginacao de resultados

Contato Conhega o Orientador Conheca a Instituicdo

O m & NISAGRALY

Fonte: Elaborada pelo autor

A tela “incorretos” (Figura 8) exibe em uma tabela todos os comentarios
classificados incorretamente pelo modelo, de acordo com a validacdo do

préprio usuério. Além disso, ela traz uma parte informativa.
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Figura 8 — Pagina INCORRETOS

vuxrD
.

INCOMAL TO% ERTANSTCAS CLASKECAK

COMENTARIOS CLASSIFICADOS INCORRETAMENTE
PELO MODELO

M 10008 08 Comentaios dassifcados dassificades de forma mooaeta A Cassificacido em alguns momentos

Wi NA0 possua frases simdares

O muitas vezes sao unlizados como
dos atraves da propria avaliag

modelo lalhal, o comemario

modeio aprenda com o8 108 aumentanda n

Comenticio Closificacho

Fonte: Elaborada pelo autor
A tela “classifique” (Figura 9) exibe um campo para que o usuario insira

um conteudo e veja sua classificacdo. Ao clicar para classificar, ele é
redirecionado para a pagina de validacao.
Figura 9 — Pagina CLASSIFICAR

vaunyp

CLASTINCAR

CLASSIC AL O O FSTATE TCAS

Escothn 0 comentanio de sua prederéncia, Wm que voce |

Voce tambem pode escolher © post de aigum famosa e descabr

£ importante que voch fogque na comunidade

Conheca o Orientador Conheca a Instituicao

Contato
Fonte: Elaborada pelo autor

A tela “validacao” (Figura 10) é a pagina onde o usuario informa se a
classificacdo dada pelo modelo estd correta. Com essa validacdo ele é
redirecionado para a pagina “classificados” caso o modelo tenha acertado, ou
para a pagina “incorretos”. Se incorreto o comentario € salvo na base de dados
de comentérios incorretos e na base de dados teste, onde sua classificagéo é

invertida para que ele seja utilizado nos treinamentos. Se correto, ele é salvo
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somente na base de dados de comentarios corretos, mas também é usado no
treinamento.
Figura 10 — Pagina de VALIDACAO

VALIDACAO DA CLASSIFICACAO

Fonte: Elaborada pelo autor

A tela “estatistica” (Figura 11) exibe dois gréaficos alimentados
dinamicamente usando o banco de dados. Um grafico mostra a estatistica de
erros e acertos do modelo e o outro faz uma comparacéo entre a quantidade
de dados iniciais e 0os novos dados obtidos com a interacdo dos proprios
usuarios.

Figura 11 — Pagina de ESTATISTICAS com gréfico de treinamento

Dados de Treinamento

Contato Conhega o Orientador Conhega a Instituicao

a o m ' INEAGRALX

Fonte: Elaborada pelo autor
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O site necessita ser disponibilizado para mais usuarios. Uma alternativa
€ a utilizacdo de servidores gratuitos com o objetivo de dar continuidade a
melhorias em sua interface e alteragc6es no algoritmo se necessario.

O desenvolvimento deste projeto de Iniciacdo Cientifica trouxe, além do
conhecimento nas tecnologias e ferramentas utilizadas, uma reflexdo sobre o
comportamento humano no mundo digital e como comentarios, principalmente
em redes sociais, podem ser carregados de 6dio e preconceito.

A pesquisa contribuiu para o enriquecimento da l6gica de programacéo,
aprendizado sobre a linguagem Python e suas bibliotecas, além da prética de
tecnologias ja conhecidas. A Iniciacéo Cientifica também foi uma oportunidade
para ter mais contato com uma area crescente da Computacdo, além de ser

um ponto inicial para uma trajetoria no mundo da pesquisa.
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